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RESUMO

A monitorizacdo estatistica analisa dados recolhidos ao longo do tempo e/ou espacgo, para
detetar e quantificar alteragdes, anomalias ou tendéncias nos processos subjacentes. Esta tese
desenvolve e aplica métodos estatisticos para monitorizar dados espago-temporais,
considerando as suas especificidades e desafios.

Usando como caso pratico a COVID-19 em concelhos de Portugal Continental, o trabalho
visa compreender a dinamica de disseminacao de uma epidemia, apoiar a tomada de decisao
em Satde Publica e contribuir com metodologias inovadoras em estatistica.

A tese propde trés contributos principais: 1) desagregacao temporal de dados, em que se
obtém dados mais detalhados e confiaveis a partir de dados de diferentes fontes que os
recolhem e tratam com critérios distintos, recorrendo a algoritmos que permitem infundir
informacao relevante do dominio; 2) modelagao de dados, considerando efeitos espaciais,
temporais e de interacdo espaco X tempo, com recurso ao ajuste de modelos hierarquicos
bayesianos aos dados observados e desagregados, para andlise e detecdo de padrdes
temporais e espaciais; e 3) andlise e detecao de fatores de risco e avaliagdo do impacto de
eventos publicos e de covaridveis meteorologicas na disseminacdo de uma
epidemia/pandemia, usando modelos lineares generalizados, visualizacdo e testes de
hipoteses. A tese explora dois casos relevantes com dados de COVID-19 de concelhos de

Portugal Continental, criando formas mais sélidas de analise e monitorizacao dos dados.

A tese demonstra como a matematica e a epidemiologia se unem para enfrentar desafios
da humanidade, como a pandemia COVID-19, avancando o conhecimento cientifico e

melhorando as politicas ptblicas de satde e outros processos.

Palavras-chave: COVID-19, Dados espaciais, Dados espaco-temporais, Desagregagao

de dados temporais, Epidemiologia, Modelacao de dados espago-temporais.
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ABSTRACT

Statistical monitoring analyses data collected over time and/or space to detect and
quantify changes, anomalies, or trends in underlying processes. This thesis develops and
applies statistical methods for monitoring spatiotemporal data, considering their specificities
and challenges.

Using COVID-19 in counties of Continental Portugal as a practical case, the work aims
to understand the dynamics of epidemic spread, support decision-making in Public Health,
and contribute with innovative statistical methodologies.

The thesis proposes three main contributions: 1) the temporal disaggregation of data,
which obtains more detailed and reliable data, combining data from different sources that
collect and treat them with different criteria, using algorithms that allow infusing relevant
information from the domain; 2) data modelling, considering spatial, temporal, and
space X time interaction effects, using the adjustment of Hierarchical Bayesian Models to
observed and disaggregated data for analysis and detection of temporal and spatial patterns;
and 3) analysis and detection of risk factors and evaluation of the impact of public events
and meteorological covariates on the spread of an epidemic/pandemic, using Generalized
Linear Models, visualization, and hypothesis testing. The thesis explores two relevant cases
with COVID-19 data from counties of Continental Portugal, creating more robust forms of
analysis and monitoring of the data.

The thesis demonstrates how mathematics and epidemiology come together to address
humanity's challenges, such as the COVID-19 pandemic, advancing scientific knowledge
and improving public health policies and other processes.

The thesis demonstrates how mathematics and epidemiology come together to face
challenges of humanity, such as the COVID-19 pandemic, advancing scientific knowledge

and improving public health policies and other processes.

Keywords: COVID-19, Spatial data, Spatiotemporal data, Temporal data disaggregation,
Epidemiology, Spatiotemporal data modelling.
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2 e com dados desagregados de agregacdo semanal com o algoritmo HF

iCAR.rw.iid.M2.2.LS Modelo com covaridveis e com efeitos espaciais e temporais
estruturados e nao estruturados e com interacao tipo I. Covaridveis meteoroldgicas com lag
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XXiv



CaApriTULO 1

INTRODUCAO



CAPITULO 1
INTRODUCAO

1. INTRODUCAO

1.1. Motivacao

A pandemia COVID-19, causada pelo novo coronavirus SARS-CoV-2, ¢ um dos maiores
desafios sanitarios, sociais e econémicos da historia recente. Desde o seu inicio na China,
em dezembro de 2019, até principio de dezembro de 2023, a COVID-19 ja infetou mais de
300 milhdes de pessoas e causou mais de 6 milhdes de mortes em todo o mundo, segundo a
Organizacio Mundial da Satide (OMS)!. Em Portugal, o primeiro caso confirmado foi
registado em 2 de margo de 2020, e desde entdo o pais enfrentou varias ondas epidémicas,
com diferentes graus de intensidade e distribuigcdo geografica, tendo impactos significativos
na saude, na economia e na sociedade. At¢ o fim de novembro de 2023, Portugal
contabilizava mais de 5,5 milhdes de casos e mais de 28 mil ébitos por COVID-19 (DGS)?.

Num cenario desta natureza, torna-se clara a importancia de monitorizar ¢ analisar os
dados da COVID-19, tanto para compreender a dindmica da doenga, como para orientar as
medidas de prevencao, controlo e mitigagdo e avaliar a sua eficicia e adequagdo. De facto,
qualquer questdo de satide publica atrai a atencdo do publico pelo impacto significativo na
economia, nos transportes ou na interagao social e a pandemia da COVID-19 veio destacar
a relevancia da vigilancia neste ambito e a importancia da sua eficacia na detecdo de
possiveis mudangas nas taxas de infe¢ao da doenca, bem como quando e onde ocorrem, para
agir (Haridy et al., 2021). Para tal, ¢ necessario dispor de dados fidveis, atualizados e
desagregados, que permitam caracterizar a situacdo epidemiologica a diferentes niveis
geograficos e temporais. No entanto, a analise dos dados da COVID-19 apresenta diversos
desafios, como a qualidade, a disponibilidade e a granularidade dos dados, a heterogeneidade
e a complexidade dos fatores envolvidos na transmissado, a variabilidade temporal e espacial
da pandemia, e a influéncia de eventos especificos, de fatores ambientais e comportamentais
que podem alterar o padrdo de disseminagdo da doenga.

Neste contexto, esta tese tem como objetivo geral desenvolver e aplicar métodos
estatisticos para a monitorizagdo de dados de um processo pandémico/epidémico, em

particular, dos dados espaco-temporais da COVID-19 em concelhos de Portugal continental,

! https://covid19.who.int/ - Consultado em 4 de dezembro de 2023.

2 https://covid19.min-saude.pt/numero-de-novos-casos-e-obitos-por-dia/ - consultado em 4 de dezembro
2023
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tendo em conta as suas especificidades e desafios. A motivacao para este trabalho surgiu da
necessidade de compreender melhor a dinamica de disseminagao da COVID-19 em Portugal,
bem como de apoiar a tomada de decisdo em satde publica, e contribuir com metodologias
no ambito da estatistica com potencial para serem aplicadas noutras situagdes de risco.

A monitorizagdo estatistica ¢ uma area de investigacdo que se dedica a analise de dados
recolhidos ao longo do tempo e/ou do espaco, com o intuito de detetar e quantificar
alteragdes, anomalias ou tendéncias nos processos subjacentes. Apesar de ser amplamente
utilizada em contextos industriais, a sua aplicacdo em contextos de saude ainda € incipiente
e desafiante, devido a complexidade e a incerteza dos fendmenos envolvidos (Woodall et
al., 2010; Woodall & Montgomery, 2014). Em satde publica a monitorizacdo ¢
implementada, por exemplo, para avaliar a qualidade dos servicos de saude; para monitorizar
o estado de saude da populacao; para analisar o impacto de intervencdes de saude publica,
comparando o perfil de indicadores de saude antes e depois da intervengao, ou entre grupos
expostos e ndo expostos, para verificar se houve mudancas significativas nos resultados
esperados. Para a monitorizagdo da incidéncia da COVID-19 ¢ dificil definir o perfil de
referéncia e atualizd-lo periodicamente de acordo com as mudangas no cenario
epidemiologico e as medidas de prevencdo e controle, pois a doenga € nova e estd em
constante evolucdo, com o surgimento de novas variantes, vacinas e tratamentos. Além
disso, os dados epidemioldgicos podem estar sujeitos a erros, atrasos, subnotificagdes ou
inconsisténcias, que comprometem a sua qualidade e confiabilidade.

Apesar dos dados de COVID-19 disponiveis aquando da realizacdo da investigacao desta
tese serem referentes a um periodo de tempo relativamente curto e, portanto, ndo permitirem
estimar o padrao longitudinal regular das taxas de incidéncia espacial e/ou temporal ou do
numero de casos, correspondente a um perfil de referéncia que deve ser estimado a partir de
um conjunto de dados em controlo estatistico (Qiu, 2019), nesta tese foi concebida uma
metodologia de monitorizagdo, baseada essencialmente em modelos de regressdo de
Poisson, adequados para dados de contagem, visualizacao e testes de hipdteses, € que esta
descrita no capitulo 3. Foi ainda considerada a monitorizagdo do comportamento espacial e
temporal da pandemia, através da modelagdo do niimero de casos diarios ou do niimero
cumulativo de casos diarios, recorrendo a Modelos Hierarquicos Bayesianos (MHB).

Na investigagdo desenvolvida procuraram-se casos de estudo relevantes, tendo surgido

dois, em particular, que se revelaram de especial interesse. Um deles visa detetar o efeito de
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eventos publicos, com ajuntamentos de pessoas, na disseminagdo da COVID-19, e os
eventos analisados foram a Manifestacdo do 1.° de Maio de 2020, em Lisboa ¢ a
Manifestagdo Antirracismo realizada em junho de 2020, também em Lisboa. No segundo
caso de estudo procurou-se detetar a influéncia de covariaveis meteoroldgicas — temperatura,
humidade e pluviosidade, na disseminacdo da COVID-19 nos concelhos de Portugal
Continental, considerando ainda covariaveis demograficas - densidade populacional, indice
de dependéncia do idosos e popula¢do com mais de 65 anos e socioecondémica — ganho
médio mensal, que serviram de confundidores. Este ultimo caso de estudo motivou a
investigagdo e exploracao de algoritmos de desagregacao temporal de dados que permitissem
ultrapassar as dificuldades encontradas com os dados disponibilizados pelas autoridades de
satde portuguesas e que se encontram descritos no capitulo 2, seccdo 2.10 e aplicados e
avaliados nos capitulos 4 e 5. Os resultados estdo descritos nos capitulos 3, 4 e 5. Para cada
caso, foram exploradas formas de modelar e analisar dados que proporcionem abordagens
mais solidas para os decisores.

Os dados de COVID-19 usados nesta tese foram disponibilizados agregados, em
diferentes métricas e granularidades temporais, como descrito no capitulo 5, sec¢do 5.2, o
que causa limitacdes e possiveis vieses de interpretacdo que € preciso ter em conta na analise
dos resultados. A dificuldade em obter dados de qualidade, capazes de proporcionarem
resultados fidveis é recorrente, especialmente na Epidemiologia. E importante investir em
esforcos de colaboracdo e comunicagdo entre as diferentes fontes de dados, na partilha de
conhecimentos, de metodologias, no recurso a melhores praticas, para que os dados sejam,
a partida, o mais fiaveis possivel. Enquanto este esfor¢o ndo se torna efetivo, ¢ essencial
investir na pesquisa de novas metodologias que permitam contornar as dificuldades
encontradas. Neste sentido, estudaram-se métodos de extragao de dados descritos no capitulo
3 e algoritmos de desagrega¢do temporal capazes de lidar com problemas nos dados e que
podem ser aplicadas noutras situagdes para além das estudadas.

Assim, esta tese, propoe abordagens inovadoras e adaptadas a monitorizagdo estatistica
da COVID-19 em Portugal, com base nas seguintes metodologias principais: desagregagao
temporal de dados, modelagdo para andlise e detecdo de padrdes temporais e espaciais e de
fatores de risco com potencial para contribuir para a disseminacao da doenca.

A primeira metodologia focou-se na desagregacao dos dados didrios de casos de

COVID-19 dos concelhos de Portugal Continental, agrupados em diferentes métricas e
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granularidades, conforme divulgados pela Direcdo-Geral da Saude (DGS). Utilizaram-se
algoritmos de desagregagdo temporal, baseados em séries temporais, para obter uma série
temporal homogénea e de granularidade mais fina, neste caso, de casos de COVID-19 por
concelho, a qual ¢ fundamental para as analises subsequentes.

A segunda envolveu a modela¢do de dados de contagem, nimero didrio de casos de
COVID-19 — cumulativos ou ndo, com recurso a modelos de Regressdo de Poisson,
Bayesianos ou ndao. Os modelos foram usados para a detegao do impacto de eventos publicos
na propagacdo da COVID-19 nos concelhos onde ocorrem e visou quantificar o efeito de
eventos publicos, como manifestacdes, festivais ou jogos de futebol, na propagacao de uma
epidemia/pandemia nos concelhos envolvidos, comparando os periodos antes e depois
desses eventos. Modelos Hierdrquicos Bayesianos, incorporando efeitos fixos — covaridveis
meteoroldgicas, demograficas e socioecondmicas, e efeitos aleatorios espaciais e temporais,
permitiram estimar parametros epidemioldgicos de interesse, como a taxa de incidéncia e a
sua distribuicao espacial. O objetivo foi desenvolver uma metodologia propria e original que
permitisse a identificagdo de padrdes e tendéncias espaciais e temporais. Esta metodologia
foi aplicada aos dados da COVID-19 em Portugal, para além de simultaneamente avaliar o
impacto de varidveis meteorologicas na transmissao do SARS-CoV-2.

As metodologias propostas nesta tese sao inovadoras e relevantes, pois permitem obter
informacdes mais detalhadas e confiaveis sobre a evolu¢do da COVID-19 em Portugal,
contribuindo para o aprimoramento das politicas publicas de satide e para o avango do
conhecimento cientifico na area da Epidemiologia e da Bioestatistica. Além disso, sdo
flexiveis e adaptaveis, podendo ser aplicadas a outros contextos e situagdes que envolvam

dados de saude publica ou dados de outras areas do conhecimento.

1.2. Estrutura da tese

Esta tese esta estruturada em seis capitulos. Para além do presente capitulo, esta
organizada da forma que se segue.

No Capitulo 2, ¢ feito o enquadramento tedrico dos Modelos Lineares Generalizados
(MLG), com particular énfase nos modelos de regressio de Poisson e Binomial Negativa. E
feita a caracterizacdo dos Modelos Hierarquicos Bayesianos e de métodos para os ajustar e
analisar, em particular, a abordagem INLA — Integrated Nested Bayesian Approximations
(Rue et al., 2009). Adicionalmente, apresentam-se ferramentas de extragao visual de dados,

para lidar com a dificuldade em obter dados de COVID-19 de concelhos de Portugal
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Continental disponibilizados através de graficos. A metodologia desenvolvida tem potencial
para ser usada em problemas similares. Sdo descritos alguns métodos de desagregagdo
temporal de séries temporais. E ainda feito um breve enquadramento tedrico dos dados
espago-temporais.

No Capitulo 3, apresenta-se uma metodologia baseada na modelagdo de Regressdo de
Poisson e testes estatisticos para extrair conclusdes estatisticamente sustentadas sobre
possiveis efeitos de um evento de grande dimensdo no padrdo de contigio de uma
epidemia/pandemia, usando como casos praticos a Manifestacao do 1.° de Maio, em 2020,
na Area Metropolitana de Lisboa e a Manifestagdo Antirracismo, que ocorreu na mesma
regido em junho de 2020.

No Capitulo 4 sdo aplicados dois algoritmos de desagregacdo de séries temporais: o
algoritmo do Minimos Quadrados (LS) e o algoritmo H-Fuse (HF) (Liu et al., 2017), com
dados dos concelhos do distrito do Porto, disponibilizados com frequéncia diaria, de 25 de
margo de 2020 a 30 de junho de 2020. Estes dados sdo agregados em frequéncia semanal e
acumulados a 14 dias e reportado +com frequéncia semanal, e novamente desagregados em
frequéncia didria. Os resultados sdo comparados visualmente com os dados observados, € a
bondade do ajustamento aos dados observados ¢ avaliada com recurso ao Root Mean Square
Error (RMSE) e ao Mean Absolut Error (MAE). Na computacdo respetiva foi usado o
software R.

No Capitulo 5 os dados espago-temporais de COVID-19 dos concelhos do distrito do
Porto, de 25 de marco de 2020 a 30 de junho de 2020, sdo modelados com recurso a Modelos
Hierarquicos Bayesianos, para caracterizar a distribuicdo espacial e temporal do risco de
contrair COVID-19 através de mapas de risco. Os mapas sdo comparados com os mapas de
risco obtido pela razdo entre o numero cumulativo de casos acumulados observados e o
nimero cumulativo de casos esperado (SIR). Os dados dos concelhos de Portugal
Continental, observados de 25 de margo de 2020 a 4 de julho de 2020 e os dados
desagregados de 7 de julho de 2020 a 23 de mar¢o de 2021, sdo modelados recorrendo a
MHB e s3ao usados mapas de distribuicdo de risco estimado pelo modelo, que sdo
comparados com os mapas de risco SIR. Além de se considerar os efeitos espaciais e
temporais sobre a dindmica de propagacdo da COVID-19, também se estuda o efeito de
covariaveis meteorologicas (temperatura, humidade e pluviosidade), demograficas

(densidade populacional, indice de dependéncia de idosos e popula¢do com mais de 65
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anos) e socioecondémicas (Ganho médio mensal). Primeiro, sdo explorados diferentes
modelos com os dados de 25 de marco de 2020 a 30 de junho de 2020, observados e
desagregados, para avaliar a precisao do método de desagregagao e o modelo mais adequado
a ser usado na modelagao do risco de 25 de maio de 2020 a 23 de margo de 2021, porque no
periodo de 7 de julho de 2020 a 23 de margo de 2021 ja ndo se dispde de dados diarios
observados, mas apenas dados desagregados.

O Capitulo 6 resume as conclusdes e apresenta algumas consideracdes futuras.
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2. ENQUADRAMENTO TEORICO

No presente capitulo apresentam-se os fundamentos tedricos que sustentam as
modelagdes e analises de dados exploradas nos capitulos 3, 4 ¢ 5.

E com recurso aos Modelos Lineares Generalizados (MLG) — Poisson ¢ Binomial
Negativa, que no capitulo 3 se desenvolve uma metodologia inovadora para monitorizar os
dados e identificar eventuais mudangas nas dindmicas de propagacdo de uma
epidemia/pandemia na sequéncia da realizacdo de eventos publicos que implicam o
ajuntamento de multiddes.

Os Modelos Hierarquicos Bayesianos apresentam-se cada vez mais como a melhor opgao
para a modelacdo de dados espaciais e espaco/temporais. Estudar/monitorizar a dinamica
espacial e temporal de uma epidemia/pandemia ¢ um contributo fundamental para que as
autoridades possam tomar medidas de controlo de forma fundamentada. Nesta perspetiva,
estes modelos sdo usados no capitulo 5 com dados de COVID-19 dos concelhos do distrito
do Porto e de Portugal Continental.

A dificuldade, reconhecida, em obter dados adequados para a modelacao justifica a
importancia do contributo que desta tese com a metodologia inovadora apresentada para a
extracdo visual de dados a partir de graficos e a metodologia de desagregacao temporal de
séries temporais. No primeiro caso, a partir da medida dos pix€is de uma barra de um grafico
¢ obtida uma estimativa da frequéncia absoluta da respetiva classe. Esta metodologia ¢
ilustrada num grafico de barras, mas pode ser generalizada a outros tipos de graficos. No
segundo caso, a desagregacdo de dados agregados para uma granularidade temporal mais
fina ¢ aplicada a dados de COVID-19, no capitulo 4, com recurso ao R. No presente capitulo

¢ feito o respetivo enquadramento teorico.

2.1. Modelos de crescimento
Ao longo do tempo, desde que a pandemia COVID-19 foi declarada em Wuhan, provincia
de Hubei, na China, em fevereiro de 2020, foram adotados muitos modelos baseados apenas
em premissas matematicas. No entanto, existem muitos fatores ndo quantificaveis, como a
ocorréncia de grandes eventos, as mudancgas nas politicas de transporte, as estratégias de
saude publica ou as caracteristicas sociodemograficas da populacdo, que podem afetar

substancialmente as previsdes da evolu¢do da curva epidemiolédgica e cuja influéncia na
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dindmica da doenga tem sido investigada (Kraemer et al., 2020; Lalwani et al., 2020, 2020;
Prem et al., 2020; Tirachini & Cats, 2020).

Uma estratégia comum na modelagdo do nimero cumulativo de casos de COVID-19 para
prever a evolucao da pandemia socorre-se de uma curva de crescimento em forma de S
(sigmoide) para assim se observar graficamente o comportamento previsivel da curva nos
dias seguintes (Bellomo et al., 2020). Essas curvas sdo geralmente baseadas em fungdes de
distribuicao cumulativa bem conhecidas, como aquelas correspondentes as distribui¢des de
Gompertz, logistica, log-normal e Gumbel que sdo casos particulares da curva sigmoide.
Como caso particular das curvas de crescimento, a curva de Richards tradicional (Richards,
1959) assume que o numero cumulativo de casos da doenca no tempo ¢ ¢ indicado pela
expressao:

A 2.1)

c® = T
[1 + mexp (—k(x — i)) ]m

Esta parametrizacdo da curva de Richards apresenta uma estrutura adequada para
modelacdo de doencas infeciosas (Hsieh, 2009; Luo et al., 2021). Wang et al. (2012)
fornecem interpretagdes biologicas para todos os pardmetros neste modelo e introduzem uma
restri¢do para abordar o problema de overfitting observado em algumas pesquisas existentes
(o modelo ajusta-se muito bem aos dados observados, mas € pobre a prever novos dados).
Segundo Wang et al.(2012), na formula (2.1), A € o nimero cumulativo de casos no final do
periodo epidémico em analise, k ¢ a taxa de crescimento per capita do nimero cumulativo
de casos, m ¢ o parametro de forma (expoente usado para captar o desvio da simetria da
dindmica em forma de S do modelo logistico simples; determina a propor¢ao do nimero
cumulativo final de casos (A) no qual o ponto de inflexdo da curva ocorre (Freitas, 2005));
e i ¢ o lag phase da trajetoria. Este modelo tem sido usado na modelacao para previsao em
tempo real de surtos infeciosos (Alaimo Di Loro et al., 2021; Hsieh, 2009; Hsieh et al., 2004,
2010; S. Y. Lee et al., 2020; Wang et al., 2012; K. Wu et al., 2020).

Quando a evolucdo da uma epidemia revela a existéncia de mais que uma sigmoide
sucessiva, torna-se adequado um modelo duplo de Richards, definido pela combinagado de
dois modelos de Richards usual.

o) = A . A (2.2)

[1 +mexp (—k(x — 1)) ]% [1 +m'exp (—k'(x — i) ]%

10
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O pacote flexparmcurve do R (Oswald et al.,, 2012) implementa este modelo,
proporcionando um vasto leque de versdes que dependem do niimero de parametros que sao
estimados ou fixados na média do conjunto de dados ou num valor especificado pelo
utilizador. Especificando os pardmetros da segunda curva em m’' =1, m' = 0ou
m’' = —0.3, obtém-se as curvas Logistica, de Gompertz e von Bertalanffy, respetivamente.

Os Modelos Lineares Generalizados sao modelos muito versateis que sao adequados para

modelar os dados de contagem da evolug¢do de uma pandemia, nomeadamente, o modelo de

regressao de Poisson e 0 modelo Binomial Negativo.

2.2, Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear Models)

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) (ou GLM — Generalized Linear Models)
(Nelder & Wedderburn, 1972) constituem uma generalizacdo dos Modelos Normais de
Regressdo, abrindo o leque de opgdes para a distribui¢do da variavel resposta a qualquer
distribuicdo numa classe designada familia exponencial de distribui¢des. Estes modelos
permitem uma maior flexibilidade para a relagdo entre o valor médio da resposta e a
combinagao linear de variaveis preditoras do que a que a relagdo definida pelo modelo linear
normal.

O modelo geral da familia de fungdes exponenciais € da forma

(y8 — b(6))
a(¢)

onde 8 e ¢ sdo parametros escalares e a(.),b(.) e c(.,.) funcdes reais conhecidas.

(2.3)

f16,¢) = exp { +c(y, ¢>)}

0 ¢ a forma candnica do parametro de localizagdo (parametro natural) e ¢ € um parametro
de dispersdo, regra geral conhecido. Caso seja desconhecido, a distribui¢do pode fazer parte
da familia exponencial biparamétrica ou ndo. Admite-se que a funcdo b(.) ¢ diferenciavel,

que a(¢) > 0 e que o suporte da distribui¢do (dominio onde esta definida) ndo depende dos

parametros.
Prova-se, usando a fun¢io Score: S(0) = w, que:
E(Y)=Db'(0) (2.4
var(Y) = a(¢) b"'(6) (2.5)

Note-se que var(Y) é o produto de uma func¢do que depende apenas de 6, b"'(0), que se
designa por fungdo de varidncia, por uma outra fungdo que depende apenas de ¢, a(¢). A

fungdo de variancia, normalmente, designa-se por V (u).

11
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A fung¢do de variancia desempenha um papel importante na familia exponencial, uma vez
que caracteriza a distribuicdo, na medida em que, dada a funcdo de variancia tem-se uma
classe de distribuigdes correspondentes, e vice-versa. Esta propriedade permite a

comparagao de distribui¢des através de testes simples para a funcao de variancia.
Em muitas situa¢des a(¢) toma a forma % , sendo w uma constante conhecida. Neste

caso, a varianciade Y € o produto do pardmetro de dispersdao por uma fung¢do do valor médio,

d |
var(V) = gb"(6) = o5 2.6

Nestas condi¢des, o0 modelo (2.3) toma a forma

FO10,6,0) = exp {2 (46 = b©) +c(v b0}

¢

A familia exponencial de distribuicdes ¢ vasta e inclui algumas das mais importantes e

2.7)

conhecidas distribuicdes, continuas e discretas.

Seja Y uma variavel aleatéria que representa a variavel resposta, quantitativa continua ou
discreta (na forma de contagem), ou qualitativa (fator) e seja x um vetor de varidveis
explicativas, designadas também de covaridveis, que se acredita explicam parte da
variabilidade observada em Y. As covaridveis podem ser deterministas ou aleatdrias, de
natureza quantitativa — continuas ou discretas, ou qualitativa — ordinais ou nominais.

Assume-se que se tem dados da forma (y;,x;), com i = 1,2,...,n, que resultam da
realizacdo de (Y, x) em n individuos ou unidades experimentais, sendo as componentes y;
do vetor Y independentes.

Os MLG sao caracterizados por uma estrutura constituida por trés elementos: uma
componente aleatoria, um preditor linear e uma funcdo de ligacdo (McCullagh & Nelder,
2019). Estes dois ultimos elementos permitem definir a componente sistematica do modelo.

i)  Componente aleatoria

Dado um vetor de covariaveis x = (xq, X5, ...,xp) e as varidveis Y;,i = 1,2, ..., n, nesta
componente especifica-se a distribui¢do condicional da varidvel resposta Y;, para a i-ésima
das n observagdes amostradas independentemente, dados os valores das varidveis
explicativas no modelo. Na sua formulagdo original (Nelder & Wedderburn, 1972), a
distribuicao de Y; ¢ membro de uma familia exponencial (2.3), (Gaussiana, Binomial,
Poisson, Gama ou familias de distribui¢des gaussianas inversas), mas trabalhos subsequentes

estenderam os MGL a familias exponenciais multivariadas, a algumas familias nao
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exponenciais, como a distribuicdo Binomial Negativa de dois pardmetros e a algumas
situacdes em que a distribui¢cdo de Y; ndo é completamente especificada.
ii) Componente sistematica (ou estrutural)

Existe um regressor linear n; tal que

n =z B (2.8)

onde £ € um vetor de parametros, de dimensao p.

z; ¢ um vetor de especificacdo de covariaveis, de dimensao p, funcdo do vetor de
covariaveis x = (xl,xz, ...,xp). Regra geral, z; = (1, X1, X3, ...,xp_l)T. As covariaveis
podem ser quantitativas, transformacdes de covaridveis quantitativas, regressores
polinomiais, regressores dummy, interacdes e outras. Quando hé covaridveis qualitativas,
estas, em geral, tém de ser devidamente codificadas a custa de uma variavel bindria muda
(variavel dummy) e cada uma destas variaveis tem de ser incluida no vetor z;.

iii) Funcao de ligacao
Existe uma funcao [, mondtona e diferenciavel, designada funcao de ligagdo, que permite

relacionar as covariaveis x; com o valor esperado y;, tal que
W) =m; 2.9)

A funcdo de ligagdo escolhida depende do tipo de dados que estdo envolvidos no
problema particular em estudo, nomeadamente no que diz respeito a distribuigdo de
probabilidade que caracteriza a variavel resposta.

H4 um conjunto de fungdes de ligacdo que sdo frequentemente consideradas, havendo
especial interesse no caso em que o preditor linear coincide com o pardmetro candnico. Neste
caso, 8; = n;, o que implica que y; = z] ¢ a funcio de ligacio designa-se por funcdo de
ligagdo canonica. Uma funcao de ligacdo diz-se canonica se transforma o valor esperado da

resposta no pardmetro candnico:
(EW)) = u (2.10)

As fungdes de ligacdo candnica sdo uteis porque simplificam de forma assinalavel o
estudo do modelo. De certa forma, uma fun¢do de ligagdo candnica ¢ a funcao de ligagdo
“natural” para o respetivo tipo de distribui¢ao da variavel resposta. A utilizacao desta fungao
na funcdo de verosimilhanga garante a concavidade desta ultima e, portanto, garante a

unicidade da estimativa, quando existe.
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Existe uma fun¢do de ligacdo candnica para cada funcdo distribuicdo da resposta. Em
particular, alguns exemplos:

1N = u (Ildentidade - distribuigdo Normal)
n=ln (L) (Logit - distribui¢io Binomial)
1-p
n =1In (u) (Log - distribuicao de Poisson) (2.11)
n= % (Inversa - distribuicdo Gamma)

n = /1 (Raiz quadrada — Distribui¢do de Poisson)

Como a fung¢do de ligacdo € invertivel, também se pode escrever
w=g"'m) =97 p) (2.12)

e, assim, o0 MGL pode ser pensado como um modelo linear para uma transformagao da
resposta esperada ou como um modelo de regressdo nio linear para a resposta. A ligagdo
inversa g~1(-) também ¢é chamada de fun¢io média.

A selecdo de uma funcao de ligacdo que torne linear a regressdo de Y nos X e que seja
uma ligagdo promissora, removera as restrigdes no intervalo da resposta esperada. Numa
resposta Y de contagem, que toma valores inteiros nao negativos e, portanto, y; € um valor
esperado em [0, +oo[, a ligagdo logaritmo mapeia y; em toda a reta real. No entanto, a
escolha da fun¢do de ligacdo ndo ¢ inteiramente determinada pelo intervalo da variavel
resposta.

Por vezes ¢ usada a fun¢do de ligacao Identidade para dados de contagem. No entanto, ¢
preciso cuidado pois poder-se-a4 obter u < 0. Este problema ndo ocorre se a funcdo de
ligacdo for a fungdo logaritmo (In na base e — modelo loglinear) ou a fungdo raiz quadrada.
A fungdo [n ¢ a funcdo de ligacdo usual nos modelos de regressdo de Poisson. No entanto,
uma distribuicdo de Poisson tem variancia igual a média. Quando este pressuposto ¢ violado
e a variancia ¢ maior que a média (ha sobredispersdo nos dados), entdo assume-se que a
variancia ¢ proporcional a média e usa-se o modelo Binomial Negativo para dados de
contagem.

Modelo de Regressao de Poisson

O modelo de Regressdo de Poisson tem as trés componentes que definem um modelo
MGL (Dobson & Barnett, 2018; Hardin & Hilbe, 2018) definidas como se segue:

1. A distribui¢do de probabilidade de Y, sendo Y a variavel resposta.
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EY)=u; Y~Po(u) (2.13)

A funcdo massa de probabilidade ¢ dada por:

_ 1 exp(=p) (2.14)
p(ylp) = =0
y!
2. Um preditor linear:
n =X (2.15)

3. Uma fun¢do de liga¢ao g(.), diferenciavel e monoétona, que relaciona o

preditor linear com a média da varidvel resposta da seguinte forma:

gw) =17 (2.16)

Na sua forma usual, a regressdo de Poisson usa a fung¢do de ligagdo In (logaritmo na base
e), por ser a que tem melhores propriedades matematicas, embora possam ser usadas as
fungdes identidade ou a fungdo raiz quadrada.

A funcao de ligagdo logaritmica, designada por fungdo de ligagdo canonica, tem a forma
seguinte:

In(W) =X"B & pu=-expX'B) (2.17)

Como ja referido, a funcdo de ligagdo Identidade ¢ menos comum, pois a média de uma
variavel aleatéria de Poisson deve ser positiva, condigdo que esta fungdo ndo garante. As
fungdes de ligagao In e raiz quadrada, no entanto, garantem este pressuposto. No modelo
de regressao de Poisson também se supde que a média e a variancia sdo iguais.

A interpretacdo dos coeficientes difere de acordo com a fun¢do de ligacdo (Hardin &
Hilbe, 2018). No caso da funcdo de ligagdo Identidade, os coeficientes sdo interpretados
como o declive da linha de regressao linear: taxa de variacao — neste caso, o modelo coincide
com o modelo linear usual. No caso da fun¢ao de ligagdo logaritmica, o coeficiente associado
a um preditor X ¢ a mudanga esperada no resultado de Y, na escala logaritmica, por unidade
de mudanga de X. Assim, mantendo todas as outras variaveis no modelo constantes,
aumentando X em 1 unidade (ou passando de 1 nivel para o proéximo), a taxa de Y ¢é
multiplicada por exp? (= ef).

Se Y tem distribuigdo de Poisson e t ¢ indice de tempo, espaco ou uma variavel de outra
natureza (p.e., populagdo) a taxa de ocorréncia do evento e o respetivo valor esperado sdo

definidos, respetivamente, por:
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1 -

t

@ E(7)=1Em =~

t t

(2.18)

Assim, a relagdo de p com o preditor linear pode ser definida pela funcdo de ligacao

canonica:

In (%) — XTB o In(Ww) — In (¢) = exp(XTR) (2.19)

que ¢ equivalente a:

In(p) = In(t) + exp(XTP) (2.20)

In(t) é referido como um offset (deslocamento) e ¢ um termo de ajustamento,
necessario quando as unidades de observacdo sdo diferentes em alguma dimensdo (p.e.,
diferentes populacdes, diferentes tamanhos geograficos) e o resultado € proporcional a essa
dimensao.

MLG Binomial Negativo (NB2)

O modelo Binomial Negativo pode ser utilizado como alternativa ao modelo de Poisson,
quando a variancia amostral ¢ muito superior a média amostral. Quando isso acontece, diz-
se que ha superdispersao nos dados. Neste caso, pode-se supor que:

v|u, ¢ ~ Binomial Negativo(u, ¢) (2.21)

Uma abordagem possivel, seguindo Agresti, 2015 (2015) ou McCullagh & Nelder (2019),
consiste em adotar um modelo Poisson Po(u) para a contagem Y, mas supor que a contagem
esperada p* € em si uma variavel aleatoria ndo observavel que tem distribuicdo Gama com

média u e parametro de escala constante ¢, implicando que o parametro de forma Gama

sejay = % Entdo, a contagem observada Y, por periodo de tempo ou de espaco, segue uma

distribui¢do binomial negativa cuja fun¢do massa de probabilidade ¢ definida por:

ry+¢)  w.¢? (222)
F(@)y! u+ p)+o

onde u é a média condicional, ¢ =1 é um pardmetro de dispersdo e I'(.) ¢ a fun¢do Gama.

p(ylu, @) =

Com ¢ conhecido, este modelo ¢ um membro de uma familia exponencial, apropriado
para variaveis discretas, com parametro natural (n [%(p ]
u

De facto, a expressao (2.22) pode ser reescrita da seguinte forma:
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Pyl §) = L2 (u K ¢>>y _ (# ¢ )¢ (2.23)

r).y! \u+ + ¢

= exp {yln (u - qb) + ¢in (ﬁ)
(T30
= exp {qb [%yl" (# _li ¢) +in (u f <I-'>>]

rty +¢)
* ln<F(¢)-y! >}

Entdo %pertence a familia exponencial (2.7) sendo 6 = In [ﬁ ], b(0) = —In(1—€9),

ry+¢)
w=1e c(y,fl’:w) = ln(l"()(:)_?")

O valor esperado e a variancia sdo respetivamente:
EY)=u
(2.24)
Var(Y) = p+ ¢~'u?

Note-se que se % — 0, o modelo converge para o modelo de Poisson (Cameron & Trivedi,

2014). E usual substituir em (2.22) ¢ por i, sendo a o parametro de heterogeneidade.

O modelo Binomial Negativo, com esta variancia quadratica, designado por NB2
(Cameron & Trivedi, 1986), € o modelo binomial negativo MLG.

Este modelo, usualmente, ¢ especificado como o modelo de Poisson, ou seja, com a
mesma fungao de ligagdo (In(p) = X7 B) e o mesmo preditor linear, n = XTp.

Também neste caso é considerado o termo of fset descrito no modelo de Poisson.

Para testar a superdispersao num modelo de Poisson calcula-se a soma dos quadrados dos
residuos padronizados, Y-, z?, e compara-se o valor obtido com a distribuicdo y2_,, que é
0 que se esperaria sob o modelo (usando n — k graus de liberdade para ter em conta a
estimativa de k coeficientes de regressio). A distribuigdo yZ_,, tem valor médio n — k, e

entao a razao,
. ~ . 1
Superdispersdo estimada =—Y", z2. 2.25
n—g&i=171

é a estatistica do teste y2_, para a superdispersdo nos dados em comparagio com o modelo

ajustado (Gelman & Hill, 2006).
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Estimacao dos parametros
a) Modelo de regressao de Poisson
Os coeficientes dos modelos de regressao de Poisson sdo estimados por Méxima-
Verosimilhanga, a partir de uma amostra aleatéria (X, Y;), t = 1,2,...,n.
Dadas n observagoes independentes Y; , t = 1,2,...,n, a funcdo de Log-verosimilhanga
¢ dada por:

n (2.26)
L(B) = InL(B) = ) (L XT — exp(X[ ) = In (V1)
t=1

Os estimadores de Maxima Verosimilhanga dos coeficientes do modelo de Poisson,

PBp ,sdo a solucao das condigdes de primeira ordem:

oL (2.27)

n
—==0 & > (¥~ exp XTDX, = 0
ap
t=1

e que satisfazem as condigdes de segunda ordem, garantindo que a matriz Hessiana da fungao
de log-verosimilhanga ¢ definida negativa. As condigdes de segunda ordem sdo dadas por:

92L (2.28)
0pIBT

Assim, assegura-se que o estimador Sp corresponde a um maximo da funcdo de log-

= > (exp (XITA)XX] < 0
t=1

verosimilhanga.

O método padrio para calculo de fBp¢é o método iterativo de Newton-Raphson. A
convergéncia ¢ garantida, porque a fun¢do de Log-verosimilhanca ¢ globalmente concava.
Na pratica, muitas vezes sao necessarias menos de dez iteragcdes (Cameron & Trivedi, 1990).

A fun¢do Deviance, que compara o modelo saturado com o modelo ajustado, ¢ definida

D(Y,p) =2 Zn: {Yt In (Z—i) - (Y - ﬁt)}

onde [1 ¢ o vetor de valores previstos pelo modelo e Y € o vetor de valores observados.

por:

(2.29)

b) Modelo de regressio Binomial Negativa
Os coeficientes do modelo regressdo Binomial Negativa sdo estimados por Maxima
Verosimilhanca (Lord et al., 2012).
Dadas n observagdes independentes Y;, com t = 1,2, ...,n, apés alguns rearranjos, a

funcdo de Log-verosimilhanca ¢ dada por
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LY, ) =InL(wY, ¢) (2.30)

n

=2 frm () - o ()

+In(T0+9) I ~ In(r()}

A Log-verosimilhanca do modelo Binomial Negativo, parametrizada em termos de J3,

pode ser expressa como:

L(B;Y,¢) =InL(B;Y, ) (2.31)
N exp(X{ B) exp(XIB) + ¢
- Z {Yt " <exp<XZﬁ> n ¢>) - "’“‘( ¢ )

+In(T(Y; + 9)) = In(¥;) — In(r (¢))}

Os estimadores de Maxima Verosimilhanca dos parametros do modelo Binomial
Negativo, pgy e Bgy, sendo u = exp(XTpB), sio as solugdes das condigdes de primeira

ordem (Cameron & Trivedi, 2014):

G_L_ N n(Yt—‘ut)Xt_O (2.32)
B t=11+¢_1llt_
oL - b + 1 (2.33)
ﬂ_m:»;{&(ln( ; )+¢(Yt+¢)—w(¢))
Ye — e _
+m}—°

onde ¥ € a fungao digama, derivada do logaritmo da fun¢do Gama, In (T'(.).

Além disso, para garantir que estes estimadores correspondem a um maximo da funcdo de
Log-verosimilhanga, ¢ necessario verificar as condi¢des de segunda ordem, assegurando que
a matriz Hessiana ¢ definida negativa.

As condigdes de segunda ordem sdo dadas pelas segundas derivadas da fun¢do de Log-
verosimilhanga em relacdo a Sgy € Ppy:

Para 8

2L  ~om(l+ OIS (2.34)
OBOFT | La (Lt b imy
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Este termo representa a matriz de informagao observada, e o facto desta matriz ser definida
negativa assegura que a estimativa de [ corresponde a um maximo da fun¢do de Log-
verosimilhanga.

Para ¢

(Ve — up)? (2.35)
0 ¢2 (¢ + ue)?

Este termo € negativo o que garante que a estimativa de ¢ corresponde a um maximo.

<0

§j¢m+¢)¢ww

Condiciao mista entre Bgy € Ppy:

Além disso, a derivada cruzada deve ser considerada:

ue(1+ ¢~ (2.36)
aﬁaqb Z l (1+¢1u Xt <0
A fungdo Deviance ¢ definida por:
B b+, (2.37)
D(Y, 1) = zz{mn( )—(Yt+¢)ln(¢+m>}

2.3. Processos e dados espago-temporais

“Everything is related to everything else, but near things are more related than distant
things.”>

(Tobler, 1970)

Compreender a distribuicao temporal, espacial ou espago-temporal de dados provenientes
de fenomenos ocorridos no tempo, no espaco ou no espaco-tempo € um grande desafio em
diversas areas do conhecimento como saide, ambiente, geologia, agronomia, industria, entre
tantas outras. A Estatistica Espacial tem um papel fundamental neste ambito.

Como noutros ramos da Estatistica, a Estatistica Espacial tem como objetivo principal
aprender com os dados. A forma como neste contexto se abordam os dados e as questoes
depende do cendrio temporal, espacial ou espago-temporal com que se ocupa.

Os avangos em sistemas relacionados com a informagdo espacial, como o Sistema de

Informagao Geografica (SIG) e o Sistema de Posicionamento Global (GPS), bem como os

3 “Todas as coisas estdo relacionadas com todas as outras, mas coisas proximas est3o mais relacionadas do
que coisas distantes.” (trad. Aragdo e Dos Santos (2019))
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desenvolvimentos em metrologia € o avango nos procedimentos computacionais vieram
permitir e facilitar a representagdo do espago com dados associados a processos ou
fendmenos que ocorrem nestes sistemas, resultando daqui o interesse crescente em ajustar,
analisar e monitorizar modelos para dados espacialmente referenciados.

A andlise de dados espaciais ou espago-temporais ¢ o conjunto de técnicas estatisticas e
modelos que usam explicitamente a referéncia espacial ou espago-temporal de cada dado ou
objeto que ¢ especificado no sistema em estudo (Haining, 2003). A aplicagdao de métodos de
analise espacial ou espago-temporal exige a assuncao de pressupostos e a utilizagdo de dados
que descrevam as relacdes ou interagdes espaciais entre os dados. Os resultados da analise
dependem da distribui¢do espacial de valores ou da configuragdo da estrutura espacial do
sistema sob investigacgao.

Os dados espaciais surgem numa grande diversidade de areas e de aplicagdes e por isso
ha uma grande diversidade de tipos, estruturas e cenarios de dados espaciais. N. Cressie &
& Moores (2021) enquadram os dados espaciais em fun¢do da natureza do dominio espacial
de interesse em que um dado fendomeno ¢ estudado, dominio este que, juntamente com a

quantifica¢do da incerteza, define o processo espacial aleatdrio subjacente.

2.3.1. Processos espaciais

Processos aleatorios univariados
Seja D ¢ R% um dominio de interesse e s € D um dado genérico de localizagio no espago
Euclideano de dimenséo d, R%. Tipicamente d = 1,2, ou 3.
O processo espacial aleatorio, de dimensao d, € definido por

Y ={Y(s):s € D c R%} (2.38)

onde que Y(s) € o valor do atributo aleatorio Y na localizacao s.

O dado espacial Z(s) = [z(s1),2(sy), ...,z(sp)]" é uma realizagdo finita da variavel
aleatoria Z(s) de Y, que representa o atributo a ser observado. s;, com i = 1, ..., n, indica a
unidade espacial i, observada no dominio de interesse D.

Dependendo das diferentes propriedades do conjunto D, o processo espacial ¢ um
processo geoestatistico, um processo reticulado, ou de area (lattice), ou um processo pontual
(Banerjee et al., 2014; Blangiardo & Cameletti, 2015; N. A. C. Cressie, 1993; N. Cressie &
Moores, 2021; Haining, 2003).

21



CAPITULO 2
ENQUADRAMENTO TEORICO

A classificagdo do processo espacial depende das caracteristicas dos elementos de D, ou
seja, da forma como sdo indexadas as observagdes do processo Y.

Se s varia continuamente em D, entdo o processo ¢ geoestatistico ou de dados
referenciados em pontos e ¢ continuo. D € um conjunto conhecido de éarea (volume)
positiva(o), e ¢ amostrado num subconjunto de n localizagdes fixas de R<.

Se D ¢ um subconjunto discreto fixo, dividido num nimero finito de areas, de formato
regular ou irregular, com limites bem definidos e em que os dados sdo agregados por area,
entdo o processo ¢ reticulado, em trelica (/attice) ou de dados regionais ou de area (Areal
Data).

Quando D é um conjunto de localizagdes aleatdrias (D ¢ um processo aleatorio) € Y (s;)
¢ um conjunto aleatorio para cada localizagdo s;, entdo tem-se um processo pontual ou de
padrdes de pontos espaciais.

O objetivo da analise de dados geoestatisticos € modelar, identificar e separar variagdes
em pequena e grande escala, prever em locais ndo observados e reconstruir a superficie
continua com base num conjunto de dados observados. Com a analise de dados de area
pretende-se modelar o padrao espacial de dados e estabelecer relagdes com outras varidveis.
Com a analise de padrdes de pontos pretende-se estudar a distribuicao espacial dos eventos
estudados (padrao aleatorio, aglomerado ou regularmente distribuido (N. A. C. Cressie,
1993). E a localizacio espacial do fenomeno de interesse que se pretende modelar.

Designando por [A,B] o modelo de probabilidade conjunta das variaveis aleatorias 4 e B,
[A|B] o modelo de probabilidade condicional de A dado B e [A] o modelo de probabilidade
marginal de A, entdo para o processo Y e os dados Z (.), segundo Cressie e Moores (2021),
definem-se do seguinte modo:

[Y,D] = [Y| D] [D] é o modelo do processo estocastico (2.39)
[Z] Y, D] é o modelo dos dados (2.40)

Sendo ainda [#] o modelo de probabilidade que captura a incerteza dos parametros do
modelo (ou o modelo de probabilidade a priori), a incerteza total de um problema da

estatistica espacial pode ser expressa através da medida de probabilidade conjunta seguinte:

Modelo Hierarquico Bayesiano

[2,Y,D,0] = [Z| Y,D,0] [Y|D,0] [D|6] [6] (2.41)
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Se substituirmos 6 na igualdade (2.39) por uma estimativa eficiente 0, a partir de Z,
obtém-se o Modelo Hierarquico Empirico.

Nos processos geoestatisticos a incerteza estd no processo Y, que ¢ indexado
continuamente em D; nos processos reticulados a incerteza estd em Y que ¢ indexado num
numero contavel de localizagdes espaciais; € nos processos pontuais a incerteza estd nas
localizagdes espaciais.

Para os processos geoestatistico e reticulado, uma vez que D ¢ fixo e conhecido, pode-se

deixar cair D e (2.39) toma a forma
[2Y,0] = [Z] Y,0] [Y| 6] [6] (2.42)
isto é,
[Dados, Processo, Parametros |

= [Dados | Processo, Parametros] (2.43)

X [Processo | Parametros]| X [Pardmetros]

Processos aleatérios multivariados

Para que os modelos se tornem representagcdes mais realistas de um mundo complexo, ha
a necessidade de expressar interagdes entre multiplos processos. Os processos aleatorios
multiplos respondem a esta complexidade:

Y = {Y(s):s € D¥} (2.44)

onde o vetor k-dimensional Y(s) = (Yi(s),..., Y% (s))Trepresenta os multiplos processos
na localizacdo genérica s € D.

A abordagem de modelacdo estatistica hierarquica unidimensional pode ser adotada para
construir processos espaciais multivariados, com qualquer um dos tipos de processos
univariados nas suas componentes, o que permite definir espagos aleatorios multivariados
hibridos, mas usando um processo geoestatistico nuclear para controlar a dependéncia
espacial desses processos univariados. N. Cressie & Moores (2021) fazem uma revisao de
varios modelos de processos espaciais: geoestatisticos, de area (lattice) e de pontos espaciais,
comumente usados, incluindo modelos multivariados. Discutem a discretizagdo de processos
geoestatisticos, por aproximacgao a processos lattice regulares e irregulares e generalizam os
modelos de processos espaciais para modelos de processos espago-temporais. Sain e Cressie
(2007) desenvolvem modelos de campos aleatorios de Markov para dados lattice

multivariados, com especial aten¢do a modelos que incorporam formas gerais de correlagdes
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espaciais e correlagdes cruzadas entre varidveis, em diferentes locais. Aplicam a
metodologia com um modelo hierdrquico que incorpora o modelo que propdem e usam
inferéncia Bayesiana e o Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov na anélise de um
problema de avaliagcdo da equidade ambiental, nomeadamente, para avaliar a relacao entre a
distribuicdo de grupos demograficos e a localizacao de instalagdes toxicas. Sain et al. (2011)
introduzem um modelo estatistico hierarquico espacial, projetado principalmente para a
analise da saida de modelos climaticos regionais, com base num conjunto simples (condigdes
iniciais perturbadas) o que permite apresentar projecdes probabilisticas de mudangas
climaticas regionais baseadas no conjunto usado. Esta abordagem hierarquica ¢
multivariada, no centro da qual estd uma representagdo de um campo aleatdrio multivariado
de Markov, que permite a modelagdo flexivel de dependéncias espaciais multivariadas,
incluindo as dependéncias cruzadas entre varidveis. Aplicam o modelo a um conjunto
resultante de uma experiéncia de modelo climatico regional e usam-no para prever as
mudancas sazonais na temperatura e pluviosidade a longo prazo. Martinez-Beneito (2013)
introduz uma abordagem ao mapeamento multivariado de doengas que engloba diversas
propostas de modelos baseados em campos aleatérios de Markov Gaussianos, disponiveis
na literatura. A estrutura proposta que come¢a com uma identidade simples, reformulando
produtos de Kronecker de matrizes de covaridncia como produtos de matrizes simples,
permite combinar estruturas de dependéncia espacial e diferentes relagdes entre doengas com
esfor¢co computacional limitado. Kim et al. (2001) propdem um método de Bayes bivariado
para estimar as taxas de mortalidade de uma doenca para uma determinada populacao,
usando informagdes adicionais de uma segunda doenga e este procedimento ¢ comparado a
um procedimento Bayesiano Hierdrquico univariado que usa informagdes de apenas uma

doenca.

2.3.2. Processos espaco-temporais
Hé uma extensdo natural de dados espaciais para dados de espago-tempo, em que o indice
temporal pode ser um ponto (um instante no tempo) ou um intervalo (um periodo temporal).
Na configuracao espago-temporal o processo aleatorio ¢ definido por

{Y(s,t), seEDet€ T}, comDcR%eT c R (2.45)
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Na maioria das aplicagdes D € Z2 e T < Z* (Shermann, 2011). Em particular, cada
realiza¢do de Y corresponde a uma variavel aleatoria Z(s, t) = [Z(Si, tj)]’, i=12,..,ne
j=12,..,T. Z(Si,tj) representa i-ésima observagdo feita no local s; no tempo t; da
variavel de interesse Z(s,t) de Y. A configuragdo espacial ¢ a configuragao espago-temporal
parat = 1.

Se T ={1,2,...} entdo o processo espago-temporal torna-se num processo espacial de
séries temporais, {Y(s;1),Y(s; 2),:s € D}.

Se se definir Y;(s) =Y(s; j), para j = 1,...,k, entdo o processo espago-temporal
resultante pode ser representado como um processo espacial multivariado dado por (2.44),
pelo que a abordagem para modelar a dependéncia dos processos pode ser a mesma que a

que ¢ usada para os processos espaciais multivariados.

2.3.3. Especificacdo de processos lattice e dados estatisticos associados
(dados de area e dados lattice)

Num processo lattice, D ¢ uma cole¢do contavel de locais espaciais de RY, regular
(lattice) ou ndo (drea), onde os dados sdao observados. A colecdo D de tais locais ¢ chamada
de rede que ¢ depois complementada com informacgdes de vizinhanca. Do ponto de vista
matematico, D ¢ uma colecdo de nodos numa grelha, pixels ou pequenas areas e das
respetivas localizagdes espaciais:

D= {51, NI STl} (246)

Para especificar o processo ¢ necessario definir uma matriz de vizinhangas mediante
determinado critério, por exemplo, adjacéncia ou proporcional ao inverso da distancia
euclidiana, e especificar uma funcdo de probabilidade conjunta valida.

As probabilidades de todos os s; € D, condicionadas pelos valores do atributo Y nos s;
vizinhos (2.46) devem resultar numa funcao de probabilidade conjunta valida (N. Cressie &

Moores, 2021).
{[Y (s)IY(D\{s}],s; € D} = {[Y(s)|Y (V(sp), s; € D]} (2.47)
onde V(s;) € D\{s;} ¢ o conjunto de elementos diferentesde s; e Y = {Y(s;),i = 1,2, ...,n}
A dependéncia estatistica espacial neste tipo de dados ¢ modelada pela matriz de

vizinhangas.

Os processos lattice mais comuns s3o séries temporais ¢ Campos Aleatorios de Markov.
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2.4. Métodos Bayesianos — modelos para dados espaciais e espaco-
temporais

Nesta tese serdo tratados apenas dados de area e, portanto, processos lattice.

Uma tnica caracteristica dos dados espaciais ou espago-temporais e que os diferencia de
outros dados estudados na literatura classica de mineracdo de dados ¢ a presenca de
dependéncias entre as medigdes, induzidas pelas dimensdes espago e tempo (Atluri et al.,
2018). Muitos dos métodos estatisticos utilizados na analise destes dados sdo baseados na
suposicao de que as instancias de dados (areas) sao independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), pressupostos que, regra geral, ndo se verificam. De facto, neste tipo de
dados as instancias sao estruturalmente relacionadas entre si no contexto de espaco e tempo
e apresentam propriedades variadas em diferentes regides espaciais e periodos de tempo
(Atluri et al., 2018). Ignorar estas dependéncias durante a anélise de dados pode levar a uma
baixa precisdo e dificuldade na interpretagdo dos resultados (Dormann, 2007), pelo que a
modelacdo espago-temporal as deve incorporar como mostram Banerjee & Dey (2005) e
Zhou & Hanson (2018).

Dados epidemiologicos sdo frequentemente caracterizados por uma estrutura espacial
e/ou temporal que precisa ser tida em consideragdo no processo inferencial (Dormann,
2007). Nos modelos para dados de area, a dependéncia espacial pode ser considerada através
de efeitos aleatorios baseados na estrutura espacial de vizinhangas. No entanto, a inclusao
de efeitos aleatorios num modelo com dados ndo normais pode induzir alguma complexidade
no modelo, e a maneira mais eficaz de lidar com isso € por meio da modelag@o hierarquica
Bayesiana. Esta abordagem ¢, neste contexto e com estas consideragdes, particularmente
eficaz (Dunson, 2001) e tem sido usada em varias aplicagdes epidemioldgicas.

Seguem-se alguns exemplos ilustrativos.

A. B. Lawson e Zhou (2005) examinam a necessidade de modelos epidémicos descritivos
no espaco, no tempo e de modelos espago-temporais para a dinamica epidémica. Discutem
a utilizacdo de modelos Bayesianos para o estudo da disseminacao de doengas e aplicam-
nos a um surto de febre aftosa no Reino Unido.

Jewell et al. (2009) propdem uma metodologia totalmente Bayesiana para realizar
inferéncia e previsdo online para epidemias em populagdes estruturadas. A metodologia ¢
baseada em Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (Markov Chain Monte Carlo -

MCMC e MCMC adaptativo) para estimag¢do de parametros, previsdo em epidemias e
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avaliagdo online do risco de infegdes atualmente nao observadas e ¢ ilustrada usando dois
estudos complementares: uma analise da epidemia de febre aftosa do Reino Unido, em 2001
e a modelacao do risco potencial de uma possivel futura epidemia de gripe aviaria para a
industria avicola do Reino Unido.

Chen et al. (2022) usam um Modelo Hierarquico Bayesiano para estudar a subnotificagdo
de COVID-19 nos Estados Unidos, ao nivel dos estados, a partir do fim de abril de 2020. O
modelo examina os efeitos de diferentes covaridveis na subnotificacdo e nas taxas de
incidéncia e considera a dependéncia espacial. Além da subnotifica¢do (falsos negativos),
exploram o impacto da supernotificacao (falsos positivos).

Dayaratna et al. (2022) utilizam um modelo linear generalizado de Poisson acoplado a
uma estrutura espacial autorregressiva para estudar o impacto de fatores econdémicos,
demogréficos e relacionados a mobilidade na transmissdo do COVID-19 em 2020. Ilustram
a importancia de incorporar a analise espacial para compreender os fatores que influenciam
a proliferacao da doenga.

Nazia et al. (2022) apresentam uma revisao das abordagens metodoldgicas usadas para
identificar as variagdes espaciais e espago-temporais da COVID-19 e os fatores
socioecondmicos, demograficos e climaticos de tais variagdes. Concluem que os modelos
Bayesianos dos estudos encontrados na literatura incorporaram varios efeitos espaciais,
temporais e espago-temporais nos esquemas de modelacdo e que a revisdo destacou a
necessidade de uma modelag@o espago-temporal Bayesiana avangada ao nivel local, através
da estrutura multinivel, para estratégias de prevengao e controle da COVID-19.

Richardson & Best (2003) descrevem Modelos Hierarquicos Bayesianos e ilustram a sua
utilizacdao em estudos epidemioldgicos dos efeitos do meio ambiente na saude.

Coly et al. (2021) propuseram e testaram 60 Modelos Hierarquicos Bayesianos em 400
conjuntos de dados simulados e dados reais de tuberculose bovina. Com a andlise
implementada mostraram a relevancia dos processos CAR (Conditional AutoRegressive)
para lidar com a estrutura de risco.

Refiram-se ainda alguns exemplos de aplicagdes desta abordagem noutras areas.

Na ecologia, Clark (2004) aplica a estrutura hierarquica Bayesiana a dois problemas da
ecologia: estimar a fecundidade de sementes de carvalho e o processo migratério de aves.
N. Cressie et al. (2009) discutem a modelagado estatistica hierarquica Bayesiana como uma

maneira poderosa de abordar a analise ecoldgica na presenca de incertezas inevitaveis, mas
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quantificaveis, mesmo quando questdes praticas exigem compromissos pragmaticos. de
Rivera et al. (2019) especificam um modelo espacial Bayesiano para estudar a distribuicao
de espécies, em particular, para estudar o problema de distribuicao espacial de espécies de
anfibios num Parque Nacional em Espanha.

Nas ciéncias ambientais, Wikle (2003) fornece uma visdo geral das abordagens de
modelacdes hierdrquicas aplicadas aos processos ambientais, considerando que a modelagao
hierarquica fornece uma estrutura capaz de simplificar sistemas ambientais complicados,
vinculando a incerteza de forma coerente. Discutem alguns temas relacionados, em
particular, a importancia de cientistas da area das ciéncias do ambiente e estatisticos
trabalharem de forma colaborativa na construgdo detalhada do modelo, uma vez que a
esséncia de um bom modelo hierarquico ¢ uma forte informagao prévia que os cientistas
devem ser capazes de transmitir e o estatistico deve ser capaz de traduzir em modelos
estatisticos razoaveis. Clark e Gelfand (2006) reunem um conjunto de contribuigdes com
aplicacdes especificas, com foco nas ciéncias ambientais, como previsdo da biodiversidade,
circulagdo atmosférica, qualidade do ar, para fornecer uma visdo geral ndo técnica dos
métodos hierarquicos de Bayes e Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC). Sharkey &
Winter (2019) descrevem um modelo espacial de valores extremos com a estrutura de
modelacdo hierarquica Bayesiana, considerando a dependéncia espacial e temporal nos
dados ao realizar inferéncia nos parametros do modelo. Aplicam o modelo a dados de
precipitacdo na Gra-Bretanha. Britten et al. (2021) ilustram a utilidade da abordagem
hierarquica Bayesiana, através da sua aplicagdo a um grande conjunto de dados ambientais.
Ajustam um Modelo Hierarquico Bayesiano de escala global para descrever o perfil vertical
do fluxo de carbono organico com profundidade.

Os modelos espago-temporais para dados de contagem sdo referentes a problemas em
que a varidvel assume valores inteiros ndo negativos, que surgem da contagem de
ocorréncias de um evento numa unidade de area geografica e numa determinada unidade de
tempo (Anderson & Ryan, 2017). As observacdes dizem respeito a um conjunto de unidades
de areas contiguas e ndo sobrepostas, por periodos consecutivos. Na modelacao podem ainda
ser usadas séries de covaridveis - discretas, continuas ou fatores, medidas para cada unidade
de area e/ou tempo. Essas covariaveis podem ser comuns no tempo ou na area (Ibafiez et al.,

2021).
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Estes modelos s3o aplicados numa grande variedade de problemas que surgem em
diferentes contextos, como a producdo agricola, a captura de pesca, erup¢des vulcanicas,
contagem de crimes, etc., e também na epidemiologia, como ilustram alguns dos exemplos
referidos acima. Os modelos espago-temporais para dados de area sdo usados para estimar o
efeito de um fator de risco ou uma resposta, para identificar aglomerados (clusters) de areas
adjacentes com padrdes de resposta semelhantes ou prever observagoes futuras, para cada
unidade de area, fornecendo um conjunto de estimativas para toda a regido coberta pelas
unidades de area. Também pode interessar identificar a extensao espacial dos efeitos das

covariaveis.

2.4.1. Inferéncia paramétrica Bayesiana: distribuicido a priori e
distribuicao a posteriori

A utilizagdo de métodos Bayesianos na andlise estatistica tem sofrido um grande
incremento nos ultimos tempos, gozando de ampla aplicacdo cientifica e pratica,
nomeadamente com aplicagdo crescente na ecologia, na biologia evolutiva, na climatologia
e na epidemiologia e em Satde Publica em geral (A. B. Lawson, 2018). Isto deve-se muito
ao desenvolvimento de algoritmos computacionais rapidos, que facilitam a implementacao
de métodos Monte de Carlo via Cadeias de Markov para amostragem da distribuigdo a
posteriori, e de software como o0 WinBUGS ou o R-INLA que fornecem uma plataforma de
amostragem e/ou analise de modelos complexos.

A modelacdo neste contexto pode ser vista como uma extensdo da abordagem
frequencista, assumindo que os proprios parametros do modelo sdo variaveis aleatérias, as
quais se atribui uma distribui¢do conhecida, a ‘distribuicdo a priori’. Essa distribuicao a
priori € entdo combinada com a verosimilhanga tradicional para se obter, para os pardmetros
de interesse, a distribuicdo a posteriori, na qual se baseia a inferéncia estatistica. Este
processo induz estrutura hierarquica na modela¢ao Bayesiana.

A inferéncia Bayesiana ¢ uma abordagem estatistica na qual todas as formas de incerteza
sdo expressas em termos de probabilidade. A incerteza estd nos pardmetros do modelo e ndo
nos dados, como acontece na inferéncia frequencista. Esta abordagem capta melhor a
incerteza, seja nos parametros, seja na especificagdo do modelo. No entanto, tem uma carga
de subjetividade na escolha da distribuicdo a priori dos pardmetros que aconselha algum

cuidado.
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A inferéncia Bayesiana ¢ o processo de producdo de inferéncia estatistica sob o ponto de
vista Bayesiano, isto ¢, um paradigma estatistico/probabilistico em que um conhecimento
prévio, modelado por uma distribuicao de probabilidade, ¢ atualizado sempre que uma nova
observagao, cuja incerteza ¢ modelada por outra distribui¢ao de probabilidade, ¢ registada.

A ideia geral que rege o paradigma Bayesiano esta sustentado no Teorema de Bayes que
expressa a relacdo entre o conhecimento atualizado (a posteriori), o conhecimento prévio (a
priori) e o conhecimento que resulta da observagado (a verosimilhanga).

p(Y = y|60), doravante representado por p(y|8), designa a fungdo de verosimilhanca ¢
especifica 0 modelo de distribuicdo de y = (yy,...,¥,), dado um vetor de pardmetros
aleatorios 6 = (64,...,0;). Observe-se que p(.) indica a funcdo de probabilidade ou a
funcao de densidade de uma variavel aleatoria Y, conforme esta seja discreta ou continua.
Assume-se que os dados sdo uma amostra aleatoria da populagao em estudo, levando a que
a variabilidade de y dependa apenas da selecdo da amostra, uma vez que a incerteza resulta
do facto de se observar apenas essa amostra e nao todas as outras possiveis (Blangiardo &
Cameletti, 2015).

O parametro 6 ¢ modelado através de uma distribui¢do com funcdo de probabilidade a
priori p(0).

Essa funcao ¢ definida antes de se observar y e reflete a crenga anterior em 6.

Assim, a verosimilhanca informa sobre um parametro por meio dos dados, enquanto a
distribuicdo a priori informa por meio de crengas ou suposi¢cdes anteriores. Quando ha
grandes quantidades de dados, a probabilidade contribuira mais para a estimativa do risco
relativo. Quando o conjunto de dados € pobre, as distribuigdes a priori dominardo a andlise.

O produto da verosimilhanga e da distribuicdo a priori ¢ chamado de distribuicdo a
posteriori. Essa distribuicdo descreve o comportamento dos pardmetros depois de se
observar os dados e as suposi¢des a priori serem feitas.

Dada a distribui¢do de verosimilhanca p(y|0) e a distribuicdo a priori com fungdo
p(8), numa perspetiva Bayesiana o problema inferencial é resolvido usando o teorema de
Bayes:

p(y10) x p(6) (2.48)
p(y)

onde p(0|y) designa a distribuicdo a posteriori que representa a incerteza sobre o pardmetro

p@ly) =

de interesse 6, depois de se ter observado os dados, portanto, condicionado por y. O
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denominador p(y) ¢ a distribuicdo marginal de y, também conhecida como distribui¢do
preditiva anterior.
Quando 6 ¢ uma variavel continua p(y) ¢ dada por:

p») = [p010) p(O)ds (2.49)

Se 6 é uma variavel discreta, entdo:

pPO) = ) p(16) p(6) (2.50)

Como p(y) ndo depende de 6 e, portanto, ¢ considerada uma constante de normalizagao,

a distribui¢do a posteriori p(6]y), dada em (2.46), pode ser definida alternativamente como:
p(6ly) « p(y|8) x p(6) (2.51)

que significa que p(8|y) é proporcional (x) a p(y|0) X p(60).

Uma das vantagens de se usar uma abordagem Bayesiana ¢ o acesso a distribui¢do a
posteriori para obter o ou os parametros de interesse, sendo a base da inferéncia Bayesiana.
Resumir a informag¢do dada pela distribui¢do a posteriori sobre os parametros do modelo
através de alguns indicadores ¢ possivel e util. Se o modelo depende apenas de um
parametro, uma estimativa pontual natural de 6 serd alguma medida de centralidade. As
escolhas mais comuns sdo:

a média posterior

R (2.52)
0=E@) = [ opely) o
ESS)
a mediana posterior
9 (2.53)
9:f p(@|y) d6 = 0.5
e a moda posterior
6:p(6ly) = sup p(6ly) (2.54)
6e0

© ¢ o conjunto de todos os valores possiveis para 6.

A distribui¢@o a posteriori permite fazer qualquer declaragao de probabilidade desejada
sobre 6 recorrendo a intervalos de confianga Bayesianos (intervalos de credibilidade). Um
intervalo de credibilidade pode ser facilmente obtido por:

b (2.55)
pa<0<b |y)=f p(@y)do =1 —a
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onde 1 — a ¢ o nivel de credibilidade desejado. A generalizagdo para mais de um parametro
ndo ¢ trivial, embora seja direta.

Na abordagem Bayesiana, um intervalo de credibilidade indicara explicitamente a
probabilidade posterior de 6 estar dentro de seus limites, p( 8 € CI|y); isto é possivel pelo
facto de o parametro de interesse estar associado a uma distribuicao de probabilidade, para
que se possa fazer afirmagdes probabilisticas e ter em consideragao a incerteza subjacente.
Em estudos epidemiologicos ¢ comum calcular a probabilidade posterior de mudanga do

risco relativo de uma doenca, p(6 > 1|y) (Blangiardo & Cameletti, 2015).

Selecao da distribuicio a priori

A questao fundamental da inferéncia Bayesiana ¢ a escolha da distribui¢do a priori dos
parametros de interesse, pois representa a informagao disponivel sobre os mesmos. No
entanto, a arbitrariedade dos procedimentos de selegdo prévia e a falta de analise de
sensibilidade realista sdo um argumento sério contra a pratica Bayesiana atual (Simpson et
al., 2017).

Blangiardo & Cameletti (2015) destacam dois aspetos importantes que precisam ser
considerados na escolha da distribuicdo a priori: o tipo de distribuig¢do que deve ser
representativa da natureza dos pardmetros de interesse, € os hiperpardmetros que sao
responsaveis por a distribuicdo ser mais ou menos informativa. No respeitante ao tipo de
distribuicao a priori, por exemplo, se o parametro de interesse for uma contagem, a escolha
tipica € uma distribuigdo de Poisson ou uma Binomial Negativa.

Quando a distribuigdo a posteriori pertence a mesma familia da distribuicdo a priori, essa
a priori € descrita como sendo distribui¢do a priori conjugada da func¢do de verosimilhanga
(Bernardo & Smith, 2004). Dada a fungdo de verosimilhanga p(y|6), a escolha da priori
conjugada ¢ muito conveniente do ponto de vista algébrico, uma vez que permite obter a
distribuicao a posteriori com a integral (2.49) que ¢ tratavel. Escolhida a priori conjugada
da funcdo de verosimilhanga, conhece-se a distribuicdo funcional a posteriori e os seus
hiperpardmetros. Assim, ¢ facil derivar estatisticas resumidas ou outras quantidades de
interesse, nomeadamente (2.57).

Na familia de distribui¢des exponenciais, a verosimilhanga ¢ uma simples fungao
padronizada dos pardmetros e pode-se definir a distribui¢do a priori imitando a forma da
verosimilhanc¢a. A multiplicagdo da verosimilhanga por uma distribui¢do a priori da mesma

familia rettm a forma comum destas duas fung¢des. Ou seja, multiplicando uma
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verosimilhangca por uma distribuicdo a priori da familia exponencial, obtém-se uma
distribuicdo a posteriori da familia exponencial. E esta familia de fungdes ¢ facilmente
integravel.

Quando se lida com uma variavel que representa dados de contagem (Y) (em particular,
com a contagem de casos de uma doenga), portanto, uma variavel discreta que pode assumir

valores entre 0 e +oo, esta pode ser modelada usando uma distribuicdo de Poisson(A).

_ e 2.56
p(yl)l)—T,com/1>0 (2.56)
A distribuicdo a priori mais utilizada para a distribuicdo Poisson(4) ¢

p(Aa) o 1%~ 1e%2t (2.57)

que corresponde a uma distribui¢do Gama(a = (a4, @;)):
p(Ala) = K(a)1% 1~ 1e~%24 (2.58)

sendo

ay? (2.59)

Dadas N observagdes de Poisson, y = (y4,¥,, ..., Yn)7, a atualiza¢do da priori para a
posteriori envolve a adi¢io de uma estatistica suficiente Y. ¥_, v, para 1 a a; e o niimero de
observacoes N a «a,.

De facto, multiplicando a fun¢do de verosimilhanga (2.56) pela priori (2.57) € imediato

que a distribuicao a posteriori tem a forma funcional de uma variavel aleatéria Gama

N (2.60)
Ala ~ Gama <a1 + Z Vn 0y + N)

n=1

Esta também ¢ a distribuicdo a priori conjugada da distribuicdo de Poisson, neste
processo de atualizagao.

Para provar que a soma T(y) = YN_, y,, é uma estatistica suficiente para o parametro A
de uma distribuicdo de Poisson, considere-se que y = (¥4, ¥, ..., Yy) € um vetor de
variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, seguindo uma distribui¢do
de Poisson com parametro A > 0.

O Teorema da Fatorizacdo de Neyman-Fisher afirma que uma estatistica T (y) € suficiente

para A se, € soO se, a funcao de verosimilhanga conjunta puder ser fatorizada na forma:

Ly, Y2 oY A) = g(T ) A) - h(Y1, Y20 e V) (2.61)
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onde g ¢ uma funcdo que depende de A e dos dados apenas através de T(y), € h ndo depende
de A.

Como as variaveis yy, ¥,, -.., Yy sa0 independentes:

L(y1, Y2, 0 Y3 A) (2.62)
2 N Nie™
=] [roi=vin=] |5
i=1 i=1 Yie
N N
=z [T Lyt Hi
L 1y;! L Ly;!
=1 i=1

Observa-se que:
e g(T;2) = e ™27 depende de A e da soma das observagdes T = YN, y;..
o h(Yy Y2 s ¥n) = H{Llyii! ndo depende de A.

Portanto, a funcao de verosimilhanga pode ser escrita como (2.61), ou seja, pelo Teorema

da Fatorizacdo de Neyman-Fisher, T ¢ uma estatistica suficiente para A.

A média e a variancia da distribui¢do Gama sdo determinadas da seguinte forma:

E(la) = 2 (2.63)
)
[
Var(Ale) = = (2.64)
az

a1 € a, sdo os hiperparametros que definem a distribuigdo Gama e representam a forma e
a escala da distribuicado, respetivamente.

No caso de p representar a taxa de uma doenga (risco relativo) e E o nimero esperado de
casos dessa doenca numa determinada unidade espacial ou temporal, entdo A = pE e neste
caso 6 ¢ p.

A forma da verosimilhanca €, neste caso, dada por:

plp) = (pE);—,e_pE ,comp >0 (2.65)
A distribuigdo a priori para p &, regra geral, a distribui¢do Gama (2.56).
ai
Apos simplificar o produto de (2.57) por (2.65) e deixando ndo considerando FDEZ 3 i
1 !

que ndo dependem de p, a distribui¢ao a posteriori para p ¢ definida por:
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p(ply) « poaty=1 g=(az*E)p (2.66)

Esta distribui¢do tem também a forma funcional de uma variavel aleatéria Gama

ply ~ Gama(a; +y,a, + E) (2.67)

No entanto, na maioria das aplicagdes praticas, sao necessarios métodos numéricos ou de
simulagdo para realizar inferéncia Bayesiana, pois modelos conjugados tém uma
flexibilidade muito limitada: nem todas as verosimilhancas t€ém uma distribuicdo a priori
conjugada associada ou entdo a conjugagdo ¢ quebrada quando sdo especificados modelos
de regressao linear generalizados. Alguns desses métodos serdo descritos na sec¢do 2.4.2.

Apos a especificacdo da forma da distribuicdo a priori, os seus parametros
(hiperparametros) devem ser definidos de acordo com o conhecimento prévio
informativo/ndo informativo que se tenha do problema em analise.

Se houver informacdo prévia sobre os pardmetros, obtida por experiéncias anteriores
sobre 0 mesmo problema ou a partir da opinido de especialistas, esta deve ser incorporada
no modelo por meio da distribuigdo a priori. O’Hagan et al. (2006) descrevem como ¢ feita
metodologicamente a eliciagdo por especialistas e como € que esta pode ser incorporada nos
modelos. J. Chen et al.,(2022) recorrem a eliciagdo por especialistas para a distribuicao a
priori a usar para definir um Modelo Hierarquico Bayesiano, com o objetivo de estudar a
subnotificagdo de COVID-19 ao nivel dos estados nos Estados Unidos, no fim de abril de
2020.

Quando ha falta de informacdo sobre os parametros, geralmente, ¢ recomendado usar
distribuigdes a priori ndo informativas, para permitir que os dados falem por si. Existem
varias maneiras de construir distribui¢des a priori ndo informativas, sendo uma das
distribuicdes a priori ndo informativa mais conhecidas aquela que € baseada na informacao
de Fisher (Jeffreys, 1946). Para modelos com um parametro, esta distribui¢do ¢ fun¢do da

verosimilhanga e ¢ invariante por transformagoes. E definida por:

p(6)  1(6)7 (2.68)
onde
__[{ompyI0))* (2.69)
1(6) =E [(T) 9]

Quando o nimero de parametros do modelo € superior a um, a distribuicao a priori ¢ dada

por:
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1 2.70
p(0) o |1(0)[2 270
onde I(0) é a matriz de Informacgéo de Fisher, em que cada elemento é dado por:
_ _ dIn p(y|0) 01n p(y|0) )] (2.71)
lj@® = (0)=E [( a6; a6, 6

Na maioria dos casos, estas distribui¢des a priori sdo improprias, isto €, se as integrarmos,
a integral ndo ¢ 1, o que ¢ um problema quando a distribui¢do a posteriori também ¢
impropria, o que em problemas complexos pode ocorrer, sendo de dificil verificagao.

Em alternativa, pode-se adotar distribuicdes a priori nao informativas em que a
ignorancia sobre os parametros ¢ assegurada apenas num subconjunto dos parametros com
verosimilhanga longe de 0. Estas distribui¢des a priori dizem-se planas ou difusas no sentido
em que a distribui¢do a priori é basicamente plana na regido da verosimilhanga onde o
parametro tem mais peso. Regra geral, distribui¢cdes a priori com elevada variabilidade tém
esta caracteristica (A. B. Lawson, 2018).

Uma Normal(0,10°) pode ser usada como a distribui¢do a priori para uma média ou
um parametro de regressdo, como sugerem (Blangiardo & Cameletti, 2015). Uma discussao
sobre como formular distribuigdes a priori pode ser encontrada em Paulino et al. (2018).

A escolha mais comum de distribui¢des a priori ndo € subjetiva, pois, em primeiro lugar,
pode nao haver especialistas e, em segundo lugar, porque, para modelos hierarquicos
complexos, o processo de eliciacdo nao € direto. Assim, Simpson et al. (2017) sugerem uma
estrutura chamada Complexidade Penalizada ou priors 'PC' em que se definem as
componentes de modelo como uma extensdo flexivel de um modelo bésico e se definem
distribuicdes a priori apropriadas para penalizar a complexidade induzida no modelo pelo
desvio em relacdo ao modelo base mais simples. Esta estrutura ajuda o utilizador a
especificar distribuicdes a priori informativas que usam apenas informacdes fracas, sdo
diretas o suficiente para serem usadas por utilizadores em geral e tém significado e
interpretagdo claros. Esta estrutura € especialmente Util na formulacdo de Modelos

Hierarquicos Bayesianos.

Inferéncia Preditiva Bayesiana
Além de permitir inferéncias sobre um parametro desconhecido de interesse, a abordagem
Bayesiana também permite fazer previsdes sobre varidveis ndo observadas.
A distribui¢do preditiva de uma variavel aleatéria ¢ a distribuicao marginal (dos valores

nao observados) apos contabilizar a incerteza nos parametros. Uma distribui¢do preditiva a
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priori é calculada usando a distribui¢co a priori dos parametros. Uma distribuicdo preditiva
a posteriori é calculada usando a distribuicao a posteriori dos parametros, condicionada aos
dados observados.

Quando Y,,,; € uma observagao futura do mesmo modelo que gerou y = (y4,...,Vn), a
distribuicao preditiva a posteriori &, por defini¢do, dada por:

Se Y41 for independente de y, entdo (2.72) simplifica para:

PWns1ly) = J P(Yn+110)p(61y)do (2.73)

As probabilidades preditivas podem ser calculadas recorrendo a lei da probabilidade total,
como médias ponderadas sobre valores possiveis de 0. No entanto, mesmo quando as
distribui¢cdes condicionais de dados, dados os parametros, sdo bem conhecidas, as
distribui¢des marginais dos dados geralmente ndo sdo. A simulagdo ¢ uma ferramenta eficaz

na aproximagao de distribui¢des preditivas.

Algoritmo geral para simulac¢io de distribuicio preditiva a posteriori (a priori)

1. Parai € {]1,..,n}

J Simular um valor 8;, a partir de distribuicdo a posteriori (ou
distribuigdo a priori).
J Dado este valor de 6;, simular um valor de y; a partir de f(y,8), o
modelo de dados condicional em 0.
2. Resumir os valores de y; para aproximar a distribuicdo preditiva a

posteriori (ou distribuicao preditiva a priori).

2.4.2. Métodos computacionais de apoio a Inferéncia Bayesiana
A inferéncia e a modelag¢do Bayesiana assentam na integragao, e nem sempre se lida com
integrais tratdveis analiticamente, sendo necessario recorrer a simulacdes ou integracao
numérica para aproximar esses integrais (Evans & Swartz, 1995).
As simulagdes estatisticas geram valores aleatdrios a partir de uma determinada fungao
de densidade e pode-se tornar um procedimento computacionalmente intensivo quando as

distribui¢des envolvidas sdo complexas ou a quantidade de dados ¢ grande. Como referido,
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os métodos Bayesianos s3o baseados em simula¢do ou aproximagdes para explorar a
distribuicdo a posteriori quando ndo é possivel manipula-la analiticamente.

De seguida, descrevem-se alguns métodos computacionais para inferéncia Bayesiana,
nomeadamente, o Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) — algoritmo de
amostragem de Gibbs (Geman & Geman, 1984) e Aproximagdes de Laplace Aninhadas e
Integradas -INLA ( Integrated Nested Laplace Approximations) (Rue et al., 2009).

1) Métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)
Considerem-se alguns exemplos da inferéncia Bayesiana resolvidos com aproximacao da
distribuicdo a posterior com recurso a métodos MCMC.

1. Aproximar a média posterior de uma fung¢ao real de 0, definida como:

2.74
B(g(0ly) = [ g(@p(aly)de @7
Dada uma amostra aleatéria 6, ..., 8,, da distribuicdo a posteriori p(6|y), o método de
Monte Carlo aproxima a integral em (2.74) pela média empirica:
(2.75)

" 1\
Eg(01y) == > g(6)

2. A funcio de distribuigdo preditiva de uma observagao futura, p(y,,4+1|Y),
pode ser escrita como Eg|y, [p(Vn+1/6,y)] (Paulino et al., 2018).

Uma aproximagao de Monte Carlo para esta quantidade ¢ dada por:

1< (2.76)
PWns1ly) = ;z P(Vn+116i,y)
i=1

Para obter a aproximacdo da média posterior ou outras estatisticas posteriores da
distribuicdo preditiva ou de intervalos de credibilidade € necessario amostrar diretamente da
distribuicao a posteriori, o que nem sempre € possivel, dado que algumas distribuicdes a
posteriori ou tétm uma forma desconhecida ou sdo definidas por uma fun¢do que nado ¢
facilmente manipulavel analiticamente. Uma solucdo possivel ¢ simular uma amostra através
de uma Cadeia de Markov cuja distribuicdo estacionaria ¢ a distribuicdo a posteriori. Os
métodos MCMC surgem dessa ideia em combinacdo com os métodos de Monte Carlo para
calcular as estatisticas posteriores de interesse.

Os dois algoritmos MCMC mais populares sdo o da amostragem de Gibbs e o algoritmo

Metropolis Hastings.
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Algoritmo de amostragem de Gibbs
Supondo que o modelo apresenta k pardmetros 8 = (04,...,0;)" e assumindo que as
amostras podem ser geradas a partir de cada uma das distribui¢des condicionais completas

definidas por:
P ={p(6i|8j2,¥),i = 1,...,k},onde 8 = (8;,...,8,)", (2.77)

sempre conhecidas até a constante de proporcionalidade, uma vez que assumem a forma
Verosimilhanca X Priori com todos os valores fixos exceto 6;, o método de Gibbs
permite gerar uma sequéncia de amostras da distribuicdo conjunta a posteriori de 6. A ideia
deste método € que, sob condigdes suaves, a colecao de distribui¢des condicionais completas
determina exclusivamente a distribui¢do conjunta posterior p(0|y).

Para amostrar a partir da distribuicdo a posteriori p(0|y), o amostrador de Gibbs extrai

valores iterativamente de todas as distribui¢cdes condicionais de P (2.77).

Dado um conjunto arbitrario de valores iniciais {01(0),92(0), ...,9,50) }, o algoritmo de

amostragem de Gibbs opera da seguinte forma:

Algoritmo de amostragem de Gibbs

Para (t € 1:T), repita:

*  Simular6;” apartir de p(6:165 ", 65", .., 617, 7)

Simular 65" a partir de p(6216, ", 6577, 657", .., 67", y)

t=1) p(t-1) PIGEY )
» Yo )y

Simular ngt) a partir de p(9k|91( k-1

Sob condig¢des de regularidade moderada que geralmente sdo satisfeitas pela maioria dos
modelos estatisticos, a realizagao (91“),92“), ...,ngt)) obtida na iteracdo t converge em
distribuicdo para um k — tuplo extraido da verdadeira distribui¢do conjunta a posteriori
p(@]y). Portanto, para t suficientemente grande, maior que ¢, {H(t), t=ty+1,.. T} ¢ uma
amostra da verdadeira distribuicdo a posteriori, a partir da qual quaisquer quantidades
posteriores podem ser estimadas (Clark & Gelfand, 2006).

Como referido, as distribui¢des condicionais completas podem ndo ter formas familiares

e, consequentemente, pode ndo ser possivel obter amostras diretamente de tais distribuig¢des.
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Nesses casos, sdo geralmente recomendados métodos alternativos como o algoritmo

Metropolis-Hastings.

Algoritmo Metropolis-Hastings

Quando a distribuicdo a priori p(0) e a verosimilhanga f (y|6) nao sdo um par conjugado,
uma ou mais das distribui¢cdes condicionais completas de P (2.77), necessarias para
implementar o algoritmo Gibbs, podem ndo estar disponiveis na forma fechada, o que
inviabiliza a implicacdo deste algoritmo. No entanto, conforme observado acima, mesmo
nesta configuragdo, p(6;|6;+;, y) estara disponivel at¢ uma constante de proporcionalidade,
pois € proporcional a por¢ao de f(y|6) X p(6) que envolve ;. O algoritmo de Metropolis-
Hastings requer apenas uma fung@o proporcional a distribui¢do a ser amostrada, exigindo
uma etapa de rejeicdo de uma densidade candidata e q(8*]0¢~D) que ¢ uma fungdo de

densidade valida para cada valor possivel da variavel condicional 8¢~

Dado um valor inicial 8@ na iteragio t = 0 e h(6) a fungdo de densidade da distribui¢ao
da qual queremos amostrar, conhecida a menos de uma constante de proporcionalidade, o

algoritmo procede da seguinte forma:

Algoritmo Metropolis-Hastings

Para (t € 1:T), repita:

. Simular 8* a partir de q(6*[0¢~1)
o Calcular a razdo de aceitacdo r = h(he(gi)l)q)(qg((;:;fz)) )
.
J Se r > 1, fazer 8 = 9*;
o Se + < 1. fager 8® ={ 0" com probabilidade r
’ 8"*=D  com probabilidade 1 — r

Sahu (2022) desenvolveu o pacote bmstdr do R que facilita a modelagdo Bayesiana de
dados espaciais e espago-temporais referenciados em pontos e unidades de area espacial,
implementando a inferéncia com recurso a métodos MCMC. Recorrendo a varios pacotes
do R, permite que o utilizador escolha e valide o modelo sem que tenha de escrever qualquer

codigo especifico.
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2.4.3. INLA - Integrated Nested Laplace Approximations
(AmaralTurkman et al., 2019; Blangiardo & Cameletti, 2015)

A analise de dados espaciais e temporais permite fazer inferéncias confidveis e previsoes
robustas, o que ¢ fundamental para muitas questdes de interesse, nomeadamente na
epidemiologia, area onde a andlise de diversos tipos de dados complexos tem sido bem
sucedida (Blangiardo et al., 2020; J. Chen et al., 2022; Zou et al., 2014) . Em particular, a
aplicabilidade geral de Modelos Hierarquicos Bayesianos tem sido aprimorada pelos
avancos dos algoritmos computacionais, nomeadamente aqueles pertencentes a familia dos
algoritmos estocasticos baseados nas técnicas de Monte Carlo via Cadeia de Markov.

Estes modelos oferecem propriedades convenientes, como a flexibilidade em relagdo a
distribuicdo de probabilidade da variavel resposta, juntamente com a sua capacidade de
avaliar simultaneamente as contribui¢des de preditores fixos e efeitos aleatorios espaciais
e/ou temporais para a verosimilhanca, o que garante que a variabilidade seja devidamente
associada as previsoes (Clark & Gelfand, 2006) e, se necessario, permitem fazer previsdes
em locais ndo amostrados, acomodando assim lacunas na amostragem e intensidade de
amostragem irregular. Nesta tese utiliza-se a metodologia estatistica INLA — Integrate
Nested Laplace Approximation (Rue et al., 2009) para estimar modelos espaciais ou espago-
temporais hierarquicos, em alternativa as simulagoes MCMC.

Contrariamente aos métodos de MCMC que permitem aproximar a distribuicdo a
posteriori através da simulacdo, esta alternativa analitica baseada em aproximacdes de
Laplace Integradas e Aninhadas (INLA) proposta por Rue et al. (2009), permite a
aproximacao deterministica de distribuigdes marginais a posteriori dos parametros de
interesse, embora nao se esgote nela. Segundo AmaralTurkman et al. (2019) este método
fornece uma implementacdo particularmente eficiente da inferéncia Bayesiana com os
Modelos Gaussianos Latentes (MGL), os quais, dada a sua flexibilidade, acomodam os
Modelos Lineares Generalizados e os modelos espaciais e espaco-temporais. A abordagem
INLA tem duas vantagens principais sobre as técnicas MCMC. A primeira € o tempo de
computagdo para a obtencdo de resultados e a segunda ¢ a forma unificada como o INLA
trata os MGL, permitindo uma substancial automatizacdo da inferéncia, independente do
modelo especifico considerado.

A classe de Modelos Gaussianos Latentes pode ser especificada por uma estrutura

hierarquica em trés niveis:
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1. Dados | Parametros (modelo amostral para y)

n (2.78)
vio.p ~ folew = | [roile.w
i=1

Neste nivel a verosimilhanca univariada capta a distribui¢do marginal dos dados e
usualmente ¢ escolhida na familia exponencial, em particular, os modelos de Poisson ou
Binomial Negativo.

Neste nivel da especificagdo do modelo ¢ assumido o pressuposto de que os valores de
“amostra” de Y, dados os parametros, sao independentes e, portanto, ¢ possivel obter o
produto das contribui¢cdes individuais expressas em (2.78). Portanto, os dados sdo
considerados condicionalmente independentes. Observe-se que, em muitas aplicagdes
espaciais, os dados ndo seriam incondicionalmente independentes e estariam de facto
correlacionados. Pressupde-se a independéncia condicional da variavel resposta Y, dado o
conhecimento dos pardmetros do modelo a um nivel mais elevado da hierarquia, garantindo
assim que um valor observado y; da area i pode ser considerado independente de outros
resultados. No entanto, este pressuposto de independéncia condicional s6 pode ser valido se
a correlagao induzida por efeitos ndo observados for considerada em algum nivel do modelo.
A ideia de inclusdo de correlagdo espacial num nivel hierarquico acima da verosimilhanca ¢
uma suposi¢ao fundamental, frequentemente feita na modelagdo Bayesiana com dados de
pequenas areas. Isto significa que a correlagdo aparece em distribui¢cdes a priori e ndo na
propria distribuicao de probabilidade da varidvel resposta (A. B. Lawson, 2018).

2. Parametros|Hiperparametros (Campo aleatorio Gaussiano de Markov para 8),

Ol ~ N(0,Q'(¥)) (2.79)

Neste nivel assume-se que o vetor de parametros 6 da func¢do de verosimilhanga ¢
determinado por um campo gaussiano com estrutura markoviana (Gaussian Markov Random
Field - GMRF), ou seja, a sua funcao densidade ¢ dada por:

n 1 1
pOIY) = 2 ZIQW) [ exp (~ 5670 )0) (2.80)

Q ¢ a matriz de precisao (isto €, a inversa da matriz de covariancias) que, na pratica, ¢
indispensavel que seja esparsa, do ponto de vista de tempo computacional e em termos de

exigéncia de memoria.
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3. Hiperparametros (Hiperprior para y)
Y~ p(¥) (2.81)

Os hiperparametros podem surgir na verosimilhan¢a como parametros de dispersio, em
particular, como a variancia da distribuicdo normal, o pardmetro de superdispersdo do
modelo Binomial Negativo ou parametro de forma da distribuicdo Gama. Podem ainda
caracterizar a estrutura do modelo MGL através de variancias, parametros de correlagao
espacial ou temporal ou coeficientes de autorregressao (Opitz, 2017).

Uma forma alternativa de especificar os MGL, central para a abordagem INLA, consiste
em reconhecer o modelo como um caso especial do modelo de regressdo com estrutura
aditiva. Nesta formulagao, a variavel dependente Y pertence a familia exponencial, onde a
média y; estd ligada a um preditor n; com estrutura aditiva, através da funcdo de ligacao
dada por g(1;) = 1;.

A forma geral do preditor ¢

g f (2.82)
ni =PBo+ Zﬁjzﬁ + Z Wi f © (u) + €
=1 k=1

J

onde S, ¢ o intercepto, f = (ﬁl,...,ﬁnﬁ) ¢ o vetor com os efeitos fixos lineares das

covariaveis z. As fungdes (f @ Lf (ns )) de covariaveis u podem representar efeitos
aleatorios estruturados, efeitos ndo lineares de covariaveis continuas que incluem modelos
spline, efeitos espaciais, efeitos temporais, efeitos espago-temporais ndo separaveis,
fragilidades, intersegdes e inclinagdes especificas de um sujeito ou grupo, etc. ({wy;)
podem ser eventuais pesos conhecidos para cada observagdo. O termo €; pode acomodar
efeitos aleatorios ndo estruturados.

Se se assumir um GMRF como distribuigdo a priori para 0 = (ﬁo,ﬁj, f (k)(uki),m),
entdo obtém-se um modelo MGL.

Com o INLA obtém-se aproximacdes analiticas para as distribuigdes marginais a
posteriori dos parametros e dos hiperparametros do modelo.

Essas distribui¢des marginais sdo dadas por:

p@ly) = [ PO = [ pOYIPE; 1Y)y (2:83)

43



CAPITULO 2
ENQUADRAMENTO TEORICO

2.84
pely) = [ pplnddp 284

onde 1 _, representa o vetor Y sem a componente Y.

Ambos as distribui¢des marginais dependem de p(y|y), o que ¢ dado por:

_p6,91y) (2.85)

PO =@y

onde p(6,y|y) pode ser definido como:
p(0,91y) x p@WPW) | | F0110u9) (236)
i

n 1
« pIQ()IZ exp (—Eew(lp))e +> ln(f(ydei,zp)))

Assim, resulta que:

5ly) p@lV)pW)(p(¥16,¥) (2.88)
Pl (O, )

0=0)
onde p(0|Y,y) € a aproximacao gaussiana de p(6|y,y), dada pelo método de Laplace, e
6(y) é a moda para um dado 1.
A aproximacao para p(8; |, y) pode ser feita usando uma das trés abordagens seguintes:
1. Aproximar p(6;|,y) diretamente pelas distribuicdes marginais de p(0|y,y),
usando uma distribuicao Normal onde a decomposicao de Cholesky ¢ usada para a matriz
de precisao.
No entanto, geralmente, essa aproximag¢do nao ¢ muito boa.

2. Usar a aproximagao de Laplace para obter:

p(6;,0_;1¥,y) (2.89)
0|y, y) = ——"""7-
POy = o 180,
o PO (16, 9) (2.90)
p(6_i16:.)
- p(Wp@lY)f(y0,¥) (2.91)

PO-6u YY) o gm0
onde p(0_;|0;,¥,y) é a aproximagdo Gaussiana de Laplace para p(6_;|6;,¢,y) e

6_,(6;,1) é a moda respetiva. Esta abordagem proporciona uma melhor aproximago do
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que a anterior, mas como precisa ser recalculada para cada 6 e 1, ja que a matriz de precisao
depende de 6; e 1, é computacional mais morosa.

3. Usar a aproximagao simplificada de Laplace que ¢ baseada na expansao em série de
Taylor de terceira ordem do logaritmo do numerador ¢ do denominador em (2.91). 6_; ¢
substituido pela média condicional E(6_;|0;) baseada numa aproximagdo normal
p(0 | Y, x), para reduzir o tempo computacional.

Normalmente, nesta abordagem o tempo computacional é curto e a aproximagdo ¢
razoavel. Detalhes sobre os resultados do INLA para essas aproximagdes sao fornecidos em
Blangiardo & Cameletti (2015) e Rue et al. (2009).

O modelo (2.82) pode ser formulado considerando uma das dimensdes espaco (1;) ou
tempo (17, ), ou ainda considerando as duas dimensdes num s6 modelo (1;;), de forma a poder
modelar a dinamica de processos observados no espago, no tempo ou no espago € tempo, em

casos como ¢ o da epidemia da COVID 19.

2.5. Modelos Hierarquicos Bayesianos para dados contagem

Os modelos de dados espaciais ou espago-temporais devem incorporar a dependéncia
espacial e temporal. Em particular, a dependéncia espacial nos modelos de dados de area
pode ser considerada através de efeitos aleatorios baseados na estrutura espacial da rede de
vizinhangas. No entanto, ha que considerar que a inclusao de efeitos aleatérios num modelo
com verosimilhanga ndo normal pode, por vezes, induzir alguma complexidade no modelo
e que a modelagdo hierdrquica Bayesiana pode ser uma forma eficaz de lidar com essa
complexidade. O Modelo Hierarquico Bayesiano vincula os submodelos, propagando
corretamente as incertezas em cada submodelo de um nivel para o outro.

A estrutura dos Modelos Hierdrquicos Bayesianos ¢ uma estratégia genérica de
construg¢do de modelos em que quantidades nao observadas, como, por exemplo, parametros
estatisticos, dados ausentes, efeitos aleatorios, sdo organizadas num pequeno numero de
niveis discretos com fungdes logicamente distintas e cientificamente interpretaveis, e
relagdes probabilisticas entre elas que capturam caracteristicas inerentes dos dados
(Richardson & Best, 2003). Estes modelos sao adequados para analisar muitos tipos de dados
epidemiologicos e biomédicos complexos € a sua aplicabilidade tem melhorado com o
avango dos algoritmos computacionais, quer os pertencentes a familia dos algoritmos
estocasticos baseados nas técnicas de Monte Carlo via Cadeias de Markov, quer outros como

o INLA.
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Uma das formas mais gerais e versateis de estimar o efeito de covaridveis sobre dados de
contagem, tendo em consideragdo correlagdes temporais e/ou espaciais ¢ utilizar um modelo
linear generalizado hierarquico, no qual os dados sdao ligados a covariaveis e efeitos
aleatorios espaciais e/ou temporais por meio de uma fung¢do de verosimilhanga,
apropriadamente escolhida, e uma funcdo de ligacdo que ¢ linear nas covaridveis e nos
efeitos aleatorios.

Considerando esta abordagem de modelagdo, a estrutura de um modelo linear
generalizado pode ser especificada em trés niveis:

1. Dados — Func¢ao de ligacao

2. Fungao de ligagao — Parametros, termos latentes

3. Parametros — Hiperparametros

Uma das abordagens mais desenvolvidas neste ambito ¢ o mapeamento de doengas,
também designado por epidemiologia espacial, epidemiologia ambiental ou estudos de saude
em pequenas areas (A. B. Lawson, 2018).

O mapeamento de doengas € uma area de forte interesse epidemioldgico que se concentra
nas principais areas da modelagdo hierdrquica Bayesiana e a sua aplicacdo a andlise de
doengas. A. B. Lawson (2018) apresenta um panorama muito completo sobre o uso de
modelos Bayesianos e métodos computacionais em aplicacdes a estudos em bioestatistica
espacial, com dados de saude. A. Lawson & Choi (2016) apresentam diversas aplicagdes
noutras areas.

Seja yj; o nimero de casos observados na unidade espacial (também designada por area)
j,j=1,2,..,me naunidade de tempo t ,t = 1,2, ...,T. Na contagem de doencas ¢ usual
assumir que o valor médio (E Ye) =1 jt) tem duas componentes: 1) uma componente que
representa o efeito de fundo da populagdo numa determinada area — numero de casos
esperados (Ej;); e 2) uma componente que representa o excesso de risco nessa area — risco
relativo (p;;). Assume-se que yj; segue uma distribui¢cdo de Poisson de média u;; =

Ej:pj: € € condicionalmente independente, conhecidos os parametros.

~ . , o~ . . . ., . Vjt
Sendo P; a populagdo na érea j, entdo o risco relativo na area j € definido como pj; = 1%‘
J

O namero esperado de casos de doenga em cada area, geralmente, ¢ considerado fixo para o

periodo de tempo considerado (A. Lawson & Choi, 2016).
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O modelo espago-tempo padrao (ndo paramétrico) do mapeamento de doencas ¢ dado
por:

Yjt ~ Poisson(Ejpj;) (2.92)

com

log(pjt) = ag+uj+v;+v:+ @ (2.93)

onde a, € o interceto que quantifica o logaritmo da taxa geral de risco, v; € um efeito
especifico da area, ndo estruturado, modelado como permutiavel (a distribuicdo de
probabilidade conjunta das observagdes ¢ invariante sob permutagdo), u; € outro efeito
especifico da area, modelado como espacialmente estruturado, ¢, ¢ um efeito especifico do
tempo, ndo estruturado, modelado como permutavel e y; € outro efeito especifico do tempo,
modelado como temporalmente estruturado.

Em relagdo aos efeitos aleatdrios espaciais, pode-se considerar o modelo Besag—Y ork—
Molli¢ (BYM) (Besag et al. 1991), que estabelece a distribui¢do condicional do efeito
espacialmente estruturado na area i.

Os pressupostos usuais do modelo sdo:

1. upode ser modelado como um processo autorregressivo condicional intrinseco

(iCAR), proposto por Besag et al. (1991), com a seguinte especificacdo
1 n
u;|lu_; ~ Normal ﬁz Wi U, ¢ (2.94)
i 4
j=1

onde u_; indica todos os elementos em u exceto o i — ésimo, N; ¢ o conjunto de vizinhos
da unidade espacial i, w;; € o elemento (i, j) da matriz de vizinhanga W que € usualmente a
matriz de contiguidades cujos elementos valem 1 se as unidades espaciais i € j sdo vizinhas
e 0 caso contrario e que é normalizada por linha, s? = g2 é a variancia para a unidade
espacial i.

Note-se que a matriz de vizinhangas W pode ter outras definigdes, nomeadamente,
baseadas em distancias entre unidades espaciais ou em covaridveis (Briz-Redon et al., 2022).

Este modelo assume apenas um parametro espacial estruturado e, portanto, ndo capta as
particularidades que as areas possam possuir. Foi proposto outro modelo para os efeitos
espaciais aleatorios, que também ¢ bastante utilizado e que ¢ definido como modelo de

convolugdo - modelo Besag—York—Molli¢ (BYM). Besag, York & Molli¢ (1991)
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combinaram o modelo intrinseco que possui u; espacialmente estruturado, com um efeito
aleatorio adicional v;, espacialmente nao estruturado.

2. O efeito espacialmente ndo estruturado sobre areas, v;, segue uma distribuigdo

Gaussiana,

2
Uj"'NOT'mal (O, O'vj) (295)
onde 03]. ¢ a variancia do efeito.

3. ¥y é modelado como um passeio aleatdrio de primeira ordem (4R (1)) definido como

Yelve_1 ~ Normal(y,_s, 02) (2.96)

Note-se que y também pode ser espeficicado como um passeio aleatorio de segunda ordem
(4R (2))
YelYe-1Ye—2 ~ Normal(2y,—; + Yi—2, 03) (2.97)

ou com uma regressao polinomial de tendéncia no tempo (A. Lawson et al., 2016).

4. O efeito temporal ndo estruturado, ¢, segue uma distribuicdo Gaussiana:

§0t~N0rmal(0, O-Q%t) (298)
onde 0(,2, . € avariéncia do efeito.
Knorr-Held (2000) expande este modelo para permitir a interagdo entre tempo e espago,

usando o seguinte preditor linear:

In(ujr) = ag+uj+vj+y.+ @+ 6 (2.99)

onde §j; € o efeito de interagdo espago X tempo. A matriz dos termos de interagdo, ¢,
assume-se com distribuigdo Gaussiana, ¢~Normal(0,0%4), sendo o5 uma variancia
global € £4 uma matriz de estrutura expressa como o produto de Kronecker das matrizes de
estrutura dos efeitos principais espago e tempo. O autor define quatro tipo de estruturas de
interacdo, em fun¢do dos efeitos que se assumem para interagir.

Assim, um modelo espago-temporal puro consiste em efeitos aleatorios espaciais e
temporais estruturados e ndo estruturados e a sua interacao. Os efeitos aleatdrios espaciais e
temporais estruturados captam a correlagao espacial e temporal, respetivamente; os efeitos
aleatorios espaciais e temporais ndo estruturados captam a heterogeneidade espacial e
temporal, respetivamente. Os quatro tipos de interacdo entre os efeitos aleatorios espaciais e

temporais (efeito espacial estruturado X efeito temporal estruturado ou nao estruturado;
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efeito espacial ndo estruturado X efeito temporal estruturado ou ndo estruturado) sdo
captados pelo termo de interacao (Blangiardo & Cameletti, 2015; Knorr-Held, 2000).

Seguindo Blangiardo & Cameletti (2015), os quatro tipos diferentes de especificagdo para

a matriz de precisdao Rg, que implica diferentes graus de dependéncia prévia para os

parametros de interacdo podem resumir-se como se segue:

e O Tipo I assume que os dois efeitos ndo estruturados v; € ¢, dao origem a

matriz de estrutura Rs = R, ® R, =1 Q I = I, porque tanto v quanto ¢ ndo tém

uma estrutura espacial ou temporal. Consequentemente, assume-se também que nao

ha estrutura espacial ou temporal na interagdo e, portanto,

O ~ N (0%) (2.100)

e O Tipo II combina o efeito principal temporal estruturado y, com o efeito
espacial ndo estruturado v;. Escreve-se a matriz de estrutura como Rs = R, ® R,,
onde R, = I e R, € a estrutura de vizinhanga especificada, por exemplo, através de
um passeio aleatorio de primeira ou segunda ordem. Isto leva a suposi¢ao de que,
para a area j, o vetor de parametros {64, ..., §;r} tem uma estrutura autorregressiva
na componente temporal, que € independente das demais areas.

e O Tipo III combina o efeito temporal ndo estruturado ¢, com o efeito
principal espacialmente estruturado u;. Escreve-se a matriz de estrutura como Rs =
R, ® Ry, onde Rp =1 ¢ Rv ¢ uma estrutura de vizinhanga definida pela
especificagdo CAR (Conditional Autoregressive). Isto leva a suposi¢ao de que os
pardmetros do ponto de tempo t {&y;,...,0,:}, tém uma estrutura espacial
independente dos outros pontos de tempo.

e O Tipo IV ¢ o tipo de interacdo mais complexo, assumindo que os efeitos
espacialmente e temporalmente estruturados u; e y, interagem. A matriz de estrutura
pode ser escrita como Rs = R,, ® R,,, 0 que assume que a estrutura de dependéncia
temporal para cada area ndo ¢ independente de todas as outras areas, mas depende
também do padrao temporal das areas vizinhas.

Normalmente, ¢ usada uma especificagdo binaria:1 ou 0, para a matriz W que conduz a
uma especificacdo esparsa, o que torna o ajustamento destes modelos muito mais eficiente

do que se W fosse uma matriz densa.
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2.6. Indices de comparacio de modelos nio aninhados baseados na
Teoria da Informacao

Os indices de informacao AIC (Akaike Information Criterion) (Akaike, 1998) e BIC
(Bayes Information Criterion) (Schwarz, 1978) sdo indices relativos de ajustamento que
permitem comparar modelos alternativos para um conjunto de dados.

O melhor modelo ¢ aquele que apresenta os valores menores num, ou em mais, destes
indices.

O AIC reflete a extensdo em que as matrizes de covaridncias observadas e previstas
diferem umas das outras contemplando um termo que penaliza 0 modelo em fung¢do da sua
complexidade. Modelos complexos e mal ajustados resultam em indices com valores
elevados.

Os indices definem-se do seguinte modo:

AIC (Akaike Information Criterion)
AIC =-2In(L) +2t (2.101)

onde L ¢é o valor maximo da fungdo de Maxima Verosimilhanca do modelo e t o niimero de
parametros livres a estimar no modelo.

Este indice favorece modelos muito complexos em pequenas amostras pelo facto de nao
ter em conta o efeito da dimensdo da amostra na sele¢ado do modelo. Para resolver este
problema podem ser usadas estratégias que reduzam o peso do tamanho da amostra na
selecdo do modelo, para melhorar o desempenho do indice, como variantes bootstrap do
critério AIC.

BIC (Bayes Information Criterion)
BIC = —2in (L) +tLn (n) (2.102)

onde L ¢ o valor maximo da fungdo de Maxima Verosimilhan¢a do modelo, t o nimero de
parametros livres a estimar no modelo e n ¢ o nimero de elementos da amostra. Este indice
penaliza mais do que o AIC os modelos complexos e com amostras maiores.

Com este critério seleciona-se o modelo que mais provavelmente gerou os dados no
"sentido bayesiano".

AIC ¢ o critério mais popular para a modelacdo com Modelos Lineares Generalizados.
No entanto, quando o tamanho da amostra ¢ pequeno em relacdo ao conjunto de modelos

candidatos, o AIC ¢ menos protetor contra overfitting do que muitos outros critérios
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baseados em probabilidade (Cavanaugh e Shumway, 1997; McQuarrie e Tsai, 1998; Rao e
Wu, 2001).

Os critérios de selegao de modelos hierarquicos Bayesianos, mais usados sao métodos
baseados na Deviance Bayesiana: os critérios DIC (Deviance Information Criterion) e
WAIC (Widely Applicable Information Criterion).

A Deviance ¢ definida por:

D(6) = —2In(p(y16)) + 2In (p(y). (2.103)

onde p(y|@) ¢ a funcao de verosimilhanca e 2In(p(y)) ¢ uma constante que depende apenas
dos dados e tem efeito meramente padronizador e que cancela em todos os calculos que
comparam modelos diferentes e que, portanto, ndo precisa ser conhecida.

No caso Gaussiano, a complexidade do modelo ¢ medida pelo niimero efetivo de

parametros:
pp = Egy(D(8)) — D(Egy,) =D(8) — D(8) (2.104)

O critério DIC (Spiegelhalter et al., 2002) ¢ uma medida de ajustamento do modelo
global, que ¢ calculado com base em estimativas Bayesianas posteriores dos parametros do
modelo.

O DIC ¢ dado por:
DIC=D(8)+2p, =D(6) +pp, =2D(0)—D(6) (2.105)

Este critério geralmente € visto como a generalizacao Bayesiana do AIC e ¢ facilmente
obtido como um subproduto do algoritmo de amostragem MCMC. Além disso, também faz
suposi¢des mais fracas e penaliza automaticamente a complexidade do modelo (Zhang et
al., 2019). Apesar das vantagens, o critério ¢ sujeito a criticas, sendo a principal o facto
depender do nivel de especificagdao do parametro ao qual a verosimilhanga do modelo esta
condicionada e, portanto, ndo ser invariante por reparametrizagao.

O modelo com menor valor de DIC ¢ aquele com melhor equilibrio entre o ajustamento
do modelo e a sua complexidade (Clark & Gelfand, 2006).
totalmente Bayesiano na medida em que utiliza toda a distribui¢@o a posteriori. O WAIC ¢
dado por

N (2.106)
WAIC = =2 ) in(Egyy ((v: 1)) + 20W
I=1
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com
- (2.107)
pw = ) Varg, (n(p(:10))
i=1
Como o DIC, o WAIC também equilibra entre a qualidade do ajuste e a complexidade do

modelo e menores valores indicam um modelo melhor.

2.7.  Avaliacao da adequaciao de modelos

Apos qualquer processo de modelagdo, € importante verificar a adequagdo do modelo. Na
modelacdo Bayesiana, os métodos mais usados baseiam-se na distribui¢ao preditiva. Na
validagdo cruzada, que se fundamenta na divisdo da amostra em dois grupos, um grupo de
treino € utilizado para construir uma distribui¢do a posteriori, enquanto o outro ¢ usado como
amostra de teste para obter uma distribuicdo preditiva condicionada a amostra anterior. A
abordagem Jackknife (leave-one-out) ¢ uma forma de validacdo cruzada que consiste em
repetir a validagdo cruzada n vezes, deixando em cada etapa uma observagao fora da
subamostra de treino. Essa observacao desempenha entdo o papel de validagao da amostra
de teste.

Outras medidas podem ser construidas comparando caracteristicas da distribuigdo
preditiva sob o modelo condicionado a dados observados com outros dados também
observados.

Nestas abordagens usam-se duas medidas:

1.a ordenada preditiva condicional (CPO — Conditional Predictive Ordinate )

dada por
CPO; = p(yily-i) (2.108)

2.a probabilidade de transformagdo uniformizante (PIT—Probability Integral
Transforms) dada por

PIT; = p(Yy" < yily-i) (2.109)

Valores extraordinariamente grandes ou pequenos de PIT indicam possiveis valores
discrepantes. Além disso, um histograma do valor do PIT, muito diferente da distribuigado
uniforme, indica que o modelo ¢ questionavel. Valores pequenos de CPO indiciam também,
informalmente, observagdes mal ajustadas. Nesse sentido, quanto maior a soma dos valores
logaritmicos do CPO, também conhecido como log pseudo-marginal da verosimilhanca,

mais adequado ¢ um modelo (AmaralTurkman et al., 2019).
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n n (2.110)
In (CPO;) = ln< p(x; |x_;) )
2 ]

A adequacdo do modelo pode ainda ser testada através da validagdo preditiva posterior,
em cujos métodos se usam todas as observagdes para ajustar e verificar o modelo. A
validacao preditiva posterior baseia-se em duas quantidades:

1. adistribuicdo preditiva posterior:

. « 2.111
pOily) = [ pO710PE1y)d0, @1
2. o valor-p preditivo posterior:
r(Y; < yily) (2.112)

Valores demasiado pequenos de (2.111) indiciam observagdes que podem ser
classificadas como outliers. Se isso acontecer para muitas observacdes, o modelo ndo ¢é
adequado para os dados.

Se os valores de (2.112) estiverem proximos de 0 (menores que 1%) ou 1 (maiores que

99%), hé evidéncia de que o modelo nao ¢ adequado para ajustar os dados.

2.8.  Testes a homogeneidade dos coeficientes dos modelos

No capitulo 3 sdo implementados testes & homogeneidade dos coeficientes do modelos
de regressao de Poisson, pelo que, sdo apresentados seguidamente os fundamentos tedricos
de dois testes de hipoteses usados, o teste ANCOVA ONE-WAY e o teste de razdao de
verosimilhanga generalizada (GLRT) (Gillibert, André, 2020; Kay & Kay, 2011).

Um dos pressupostos de um modelo ANCOVA ¢ a igualdade de declives dos modelos
lineares ajustados em dois grupos. Se, ao ajustar um modelo ANCOVA com interacao
covariavel X grupo, o coeficiente de interacdo for estatisticamente significativo, entdo a
hipotese de homogeneidade dos declives deve ser rejeitada. Portanto, um modelo ANCOVA
ONE-WAY permite rejeitar a homogeneidade dos declives dos modelos lineares ajustados
a dois grupos. Analises graficas e comparagdes dos declives sdo Uteis para visualizar a natureza e
a magnitude das diferencas nos declives entre os grupos e para compreender melhor como
os grupos diferem em relacao a covariavel (Field et al., 2012).

Para testar a igualdade dos coeficientes de dois modelos lineares generalizados na escala
natural, pode-se usar o teste de razdo de verosimilhanca generalizada que permite testar a

igualdade dos coeficientes de dois modelos lineares generalizados.
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Para testar a igualdade dos coeficientes de dois modelos lineares generalizados,
definimos:

Hy: BV = p@ (2.113)
Hy: ﬁ(l) + ,3(2)
onde M ¢ B3 sio os vetores dos coeficientes de dois modelos.

O GLRT ¢ baseado na razao de verosimilhanga, mas os parametros sdo desconhecidos,
quer na hipotese nula quer na hipotese alternativa. A ideia chave no GLRT ¢ substituir os
parametros desconhecidos pelas suas estimativas de maxima verosimilhanga (MLE) (Kay &
Kay, 2011).

Em geral, a estatistica do teste ¢ definida como o GLRT decide a favor de H; se:

A==2InL(X) = =2[Inpy, (X;8,) — Inpy, (X; 8,)] (2.114)

onde ©, ¢ a estimativa MLE de ©, assumindo H; é verdadeira e ©, ¢é a estimativa MLE de
0, assumindo que H, éverdeira.

Rejeita-se Hy em favor de H; se A for maior que um valor critico determinado pela
distribuicdo de A sob H.

O GLRT ndo possui propriedade de otimalidade em geral, mas aproxima-se
assintoticamente do teste uniformemente mais poderoso entre todos os testes invariantes de
parametros. Na pratica tem um bom desempenho (Kay & Kay, 2011).

Apesar de muitas vezes a designagdo do teste GLRT ser abreviada para teste de razao de
verosimilhanga (LRT), na verdade estes dois testes ndo sao equivalentes. A estatistica GLRT
¢ a razdo da verosimilhanga dos dados observados sob a hipotese nula e a estimativa de
maxima verosimilhanca sobre o espago completo de parametros testados enquanto o LRT
definido no lema de Neyman-Pearson ¢ baseado na razdo de verosimilhanga para dois
parametros totalmente especificados 6, ¢ ;. O GLRT pode ser usado para rejeitar uma
hipoétese quando todos os valores num espago de parametros sao possiveis, enquanto o LRT
depende de um espago de parametros restrito a dois valores.

Sintetizando, o teste LRT aplica-se a hipoOteses simples, onde tanto H, quanto H; sdo
completamente especificadas (pardmetros conhecidos) e o teste GLRT extende o LRT para
hipéteses compostas, onde os parametros sdo desconhecidos e substituidos pelas suas

estimativas de Maxima Verosimilhanca.
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O pacote glmglrt (Gillibert, André, 2020) disponibiliza a funcdo p-value () que

permite implementar o teste GLRT, bilateral e unilateral.

2.9. Extracao de dados por medicio em grafico de barras com distor¢ao
visual

A informacao disponibilizada pelas entidades publicas de saude nem sempre ¢ de facil
tratamento, sendo muitas vezes disponibilizada de forma visual, a partir de graficos. Neste
caso, ha necessidade extrair dados quantitativos que permitam a implementagdo de analises
estatisticas. Esta situacdo ocorre com dados de COVID-19 de Portugal Continental que
foram usados nesta tese.

Para resolver este problema propde-se uma metodologia de extragdo visual de dados, a
partir da medicao de pixels na figura com os dados pretendidos, correspondentes & medida
a ser extraida e sua relagdo com o nimero de pixels correspondente a uma escala conhecida.

A metodologia ¢ aplicada no capitulo 3 a extracdo da medida da altura de uma barra de
um grafico de barras, que corresponde a frequéncia absoluta da categoria em andlise, numa
determinada unidade. Pretende-se extrair dados de COVID-19 de Portugal Continental,

disponibilizados pelas autoridades de saude na forma de graficos empilhados.

Descri¢ao da metodologia

Seja C o valor que mede a altura de uma barra num grafico de barras como na Figura
2.1a).

O valor C da Figura 2.1a), medido no eixo vertical do grafico, ¢ obtido pela relagdo entre
o numero de pixels na altura da barra, aqui representado por |[P2Z — P3|, e o nimero de
pixels entre marcas de escala com valores conhecidos. Se a imagem grafica de onde se
pretende extrair C apresenta distor¢ao visual (Figura 2.1b)), estas medidas de pixels terdo
um erro. O erro absoluto de desfocagem nao varia com a distdncia na imagem; por isso,
basta escolher a marca de maior escala (k neste caso) para minimizar o erro relativo.
Consequentemente, o numero de pixels para as marcas da escala sera o numero de pixels
representado por [P1 — P3|

Assim, o valor de C que estabelece a relagdo entre o valor da escala numa determinada

unidade e a altura das barras, ¢ dada por:
_ kx|P2— P3|

2.115
|P1— P3| 115)
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Figura 2.1: (a) Exemplo de medigdo de amostras; (b) Detalhe de grafico de barras empilhadas com borrdo

visivel.

Estimativa do erro de medida

Seja C uma quantidade final pretendida, que ¢ a combinacdo de duas quantidades
primarias A e B. Assuma-se que cada uma destas quantidades primarias foi medida varias
vezes € 0 que o erro padrao da respetiva média foi determinado, o4 € 05; assuma-se ainda
que as medi¢cdes de ambas as grandezas primarias sdo independentes e, consequentemente,
os erros cometidos nas mesmas sdao também independentes.

O erro padrao em C, o, ¢ dado pela seguinte féormula de propagacao do erro:

2 2

. B ~ . .
No caso de C ser um quociente, e neste caso C = k ~» @ €quagao (2.116) ¢ equivalente a:

oc\? 040\ 2 0g\?
(7)) =) +(F) @117
Quando ¢ feita apenas uma medi¢do em cada quantidade A e B, o erro maximo para oy
e og deve ser utilizado para estimar o resultado da medicao.
Quando se pretende obter um intervalo para o erro em C, ¢ necessario determinar os

valores maximo e minimo de o..

Resolvendo a equacgao (2.117) para g , obtém-se o valor maximo:

A? 05?2 + B%0,%
=C 2.118
o (AB)? (2115)

Substituindo C em (2.118), obtém-se uma expressao equivalente

k
oc = F\/AZ 02 + B20,2 (2.119)
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2.10. Desagregacao de Séries Temporais

A desagregacdo temporal e/ou espacial de séries de dados ¢ fundamental para o estudo de
dados historicos de epidemiologia, de que esta tese se ocupa. No capitulo 4 aplicam-se dois
algoritmos de desagregacao temporal as séries dos dados de COVID-19 dos concelhos do
distrito do Porto e comparam-se os resultados obtidos com os dados observados.

Os dados sobre eventos de satide variam muito em fun¢do dos objetivos, desde ensaios
clinicos especificos e estudos observacionais localizados, até aos esfor¢os nacionais (e
internacionais) de vigilancia de doencas. Muitas analises espaco-temporais de dados de
saude publica utilizam dados recolhidos e resumidos por agéncias governamentais, cuja
recolha ¢, frequentemente, da responsabilidade de diversas entidades locais, € que sdo depois
disponibilizados para uso publico em diferentes formatos, nem sempre da melhor forma,
mesmo para investigadores. Dados agregados com diferentes formatos, métricas ou
granularidades exigem transformac¢des nos mesmos com vista ao seu tratamento e analise,
em fun¢do de novos objetivos. A desagregacdo temporal e/ou espacial inclui-se nessas
transformagdes, com o objetivo de homogeneizar a granularidade de séries temporais para
as fundir com outras ou para implementar analises com dados de granularidades temporais
ou espaciais mais finas.

A desagregacao de dados refere-se a separagdo de informagdes compiladas em unidades
menores, para elucidar tendéncias e padrdes subjacentes. Como referido atras, os dados
compilados podem ser provenientes de varias fontes (de setores publicos/privados e
organizagdes nacionais/internacionais) e ter multiplas variaveis ou “dimensdes”: idade,
sexo, area geografica, educacdo, etnia, outras variaveis socioecondémicas ou ainda tempo.

Os dados historicos geralmente incluem relatorios sobre séries temporais agregadas em
diferentes niveis, com possiveis sobreposi¢des e dados em falta, pelo que, desagregar uma
sequéncia temporal de eventos de varios relatdrios agregados ¢ um grande desafio na fusdo
de dados historicos. De facto, a soma dos relatorios diarios pode ndo ser a mesma que a
contagem de um relatério semanal, pelo que ¢ possivel a existéncia de relatdrios
conflituantes; as fontes de dados histdricos podem ter diferentes niveis de confiabilidade por
diferentes motivos (problemas com as fontes primdarias de informa¢do, metodologia de
recolha de dados diferentes de acordo com diferentes entidades, etc.), o que pode resultar em
relatorios com erros. A reconstrucdo adequada de eventos historicos geralmente requer

desagregagdo razoavelmente precisa, mesmo que a partir de dados de relatdrios imprecisos.
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A desagregacdo pode ocorrer em diversas dimensdes dependendo do objetivo e das
caracteristicas dos dados disponiveis. A desagregacdo por sexo, idade, por area geografica
ou tempo pode ser necessaria para um estudo mais preciso de populacdes especificas ou para
a fusdo de dados de diferentes séries ou ainda porque ao longo do tempo as métricas de

agregacao e/ou as granularidades de séries da mesma variavel foram mudando.

2.10.1. Agregacao de séries espaco-temporais

A tomada de decisdo em problemas do mundo real ¢ um processo de gestdo, caracterizado
por tarefas complexas e dificeis. A tomada de decisdao recorrendo a multiplos critérios —
objetivos ou atributos, tem sido uma das areas de conhecimento de mais rapido crescimento
nas ciéncias da decisdo e tem sido amplamente utilizada em muitas disciplinas (Mohd &
Abdullah, 2017). As varidveis de decisdo podem tomar valores num dominio continuo ou
discreto. Em muitos dominios surge o problema de agregar uma cole¢do de leituras
numéricas da(s) variavel(eis) de decisdo para obter um valor tipico que pode ser uma média,
ponderada ou ndo, pode ser a soma ou um operador de um conjunto de outros
operadores/funcdes de agregacao. Grabisch et al. (2009) definem agregacao como o processo
de combinar e mesclar varios valores (na maioria das vezes numéricos) num unico valor
obtido pela funcdo de agregacdo e que deve representar ou sintetizar “em algum sentido”
todas as entradas individuais, sentido esse que depende altamente do contexto.

Assim, um operador de agregacdo, matematicamente, ¢ uma funcdo que a cada n-upla
(x4, X5, ..., Xn) de valores a agregar associa um numero real.

Formalmente, um operador de agregagao ¢ uma funcao

U (A"Y) > B
fr U A% (2.120)
sendo A o conjunto suporte de valores a agregar, finito ou infinito, ¢ B o conjunto de
resultados possiveis de agregagdo. n € o numero de argumentos de f.

A funcdo f verifica as propriedades seguintes:

1) E ndo decrescente em cada variavel;
i) Verifica as condig¢des fronteira:
Jnf f(x) =infA e sup f(x) = supA (2.121)

Definir ou escolher a classe certa de fungdes de agregacdo para um problema especifico
¢ uma tarefa dificil, considerando a enorme variedade de potenciais fungdes de agregacao.

Detyniecki et al. (2000) e Grabisch et al. (2009) proporcionam uma analise matematica
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solida sobre diversos tipos de funcdes de agregagdo adequadas para diversos contextos e
respetivas propriedades, capaz de responder a questdes de ordem matematica e de ordem
pratica.

A agregacao pode ser implementada em diversos dominios: num dominio temporal,
espacial, num dominio de codificacdo de um atributo, num intervalo de nimeros reais.

Na agregacao temporal, a série agregada de baixa frequéncia € obtida através da soma de
quaisquer m periodos da série de alta frequéncia, sendo m o nivel de agregagdo. A agregacao
temporal pode ser sobreposta ou ndo, consoante ha, ou nao, periodos sobrepostos.

A agregacdo de dados tem vantagens e desvantagens. Por um lado, com a agregacao
espera-se que a variacdo seja menor, que haja menor ruido e que se identifiquem as
caracteristicas das séries subjacentes, como tendéncia e sazonalidade (Masselot et al., 2018).
A desvantagem mais 0bvia da agregacao ¢ a perda de informagao. No entanto, ha outro tipo
de problemas que podem surgir com a agregac¢do de dados, como a crenca incorreta de que
amostras pequenas provavelmente serdo altamente representativas das populagdes das quais
sdo extraidas, como acontece com grandes amostras — Lei dos Pequenos Numeros; as
analises podem tornar-se vulneraveis a “falacia ecologica”: fazer inferéncias falsas sobre o
comportamento individual com base em dados de nivel populacional ("ecoldgicos"); ou
ainda, pode ocorrer o paradoxo de Simpson, onde as relagdes vistas no nivel individual
podem ser completamente revertidas quando analisadas no nivel agregado. Pollet et al.
(2015) nao so6 explicam conceptualmente como e porque podem ocorrer estas duas ultimas
situacdes, como as ilustram. Nos dados agregados em unidades geogréaficas deve-se
considerar o problema de unidades de area modificaveis (MAUP) — a possibilidade de
modificar as unidades de area alterando os seus limites ou agregando/desagregando unidades
existentes produz resultados de andlise inconsistentes. Este problema esta intimamente
relacionado com a fal4cia ecoldgica (Arbia, 1989). Um outro problema que pode surgir nas
analises espaciais ¢ o dos dados desalinhados (MIDP - Misaligned Data Problem). Este
problema ocorre quando os dados espaciais sdo analisados numa escala diferente daquela
em que foram registados (Banerjee et al., 2014), ou porque se pretende analisar apenas a
distribuicdo espacial de uma variavel num novo nivel de agregagdo ou porque se pretende
relacionar varidveis que estdo em niveis de agregacdo espacial diferentes. Nos dados
agregados em unidades temporais pode surgir o problema MPUP (Modifiable Temporal Unit

Problem) — a escolha de diferentes unidades temporais (unidade de agregacao temporal,
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segmentacdo do dominio temporal) ou dos limites do dominio temporal pode originar
resultados inconsistentes (Cheng & Adepeju, 2014; Deckard & Schnell, 2023).

O nivel de agregacdo espacial e/ou temporal, portanto, ¢ determinante na analise da
distribuicdo geografica de qualquer tipo de fendmeno, em particular em epidemiologia, na
medida em que a agregacao dos dados de ocorréncia de uma doenga afeta os padroes da sua
distribuicao geografica, bem como a analise de potenciais fatores que poderao afetar o seu
desenvolvimento. Na area da epidemiologia humana ¢ considerada a agregacao espacial e/ou
temporal para preservar a confidencialidade do individuo. Quando diminui a granularidade
da agregacdo, aumenta a robustez estatistica dos resultados, mas diminui a variagdo
geografica dos padrdes da doenga, o que, por exemplo, diminui a possibilidade de
identificacdo de clusters (Alarcon Falconi et al., 2020; Cheng & Adepeju, 2014; Jeffery et
al., 2014; Ozonoff et al., 2007).

2.10.2. Desagregaciao (temporal) de séries temporais

A maioria das fontes governamentais detém dados de satde que apenas torna acessiveis
ao publico se agregados, devido a requisitos de confidencialidade. Estes dados, geralmente
disponiveis a nivel municipal ou codigo postal/regido de recenseamento, podem dar
importantes perspetivas sobre a variacdo espacial geral de uma doenga em termos de
incidéncia ou prevaléncia.

A necessidade de fundir diferentes séries de dados que por vezes foram agregadas com
diferentes granularidades, torna, muitas vezes, necessario proceder a desagregacao das séries
em granularidades mais finas (Benedetti et al., 2021a; Raim et al., 2019). Por outro lado, em
diferentes areas e também na area da saude, as séries de dados disponibilizados por
organismos publicos ao longo do tempo nem sempre mantém as métricas de agregagdo. O
Instituto Nacional de Estatistica (INE) Portugués, ao longo dos anos foi aumentando o nivel
de granularidade dos dados de georreferenciagdo das unidades amostrais (Pereira, 2018); a
Direcdo Geral de Saude (DGS) Portuguesa desde o inicio da pandemia COVID-19 foi
alterando a métrica temporal dos dados disponibilizados sobre infecdes com o virus SARS-
COV-2.

A desagregacdo pode ocorrer por atributo (sexo, nivel de rendimento,...), por dimensao
temporal (dia, semana, més,...) ou por dimensao espacial e pode existir ou nao sobreposi¢ao
de unidades agregadas, o que influencia os algoritmos/métodos de desagregacao.

Na literatura, a aplicagdo de métodos de desagregacao acontece essencialmente em:

60



CAPITULO 2
ENQUADRAMENTO TEORICO

a) séries de dados econdomicos - Pavia-Miralle (2010) apresenta uma revisao
onde descreve uma grande quantidade de métodos, procedimentos e algoritmos propostos
na literatura, essencialmente para a desagregacao temporal,

b) em séries de dados meteoroldgicos - Breinl & Di Baldassarre (2019) propdem
um algoritmo que implementa um método ndo paramétrico robusto para a desagregagao
espaco-temporal de pluviosidade e temperatura, além de apresentarem uma extensa lista de
referéncias com modelos de desagregacao de dados desta natureza.

Em epidemiologia a desagregacdo temporal ¢ pouco considerada na literatura,
propdem um modelo para desagregacio espacgo-temporal de dados de contagem de febre Q,
agrupados no espago e no tempo, baseando a abordagem no modelo de /ink composto
penalizado (Eilers, 2007), combinado com a metodologia de P-splines, para obter
estimativas suavizadas numa resolugdo mais fina a partir de dados agregados no espago e/ou
no tempo. Esta abordagem permite incluir informagdes populacionais em escala fina e

efeitos aleatorios especificos ou estrutura de correlagdo adicional, se necessario.

2.10.3. Modelos de desagregacio temporal
O problema basico da desagregagdo temporal em séries univariadas pode ser enunciado
como se segue (Fonzo, 2003; Quilis, 2018).
Seja Y uma série temporal de baixa frequéncia observada.
Y=Y, .Y o, V) (2.122)
onde Y ¢ um vetor de dimensdo N X 1.
Suponha-se que se pretende estimar uma série temporal de alta frequéncia ndo observada

y em que:

y= (J’1,1 yY1,2) Y1, Y2,1 - Y2,5 2 YN, 1» ---:YN,s), (2.123)
¢ o vetor de dimensao nN X 1 de dados de alta frequéncia sendo n = sN. Neste caso tem-
se um problema dito de distribuicao temporal ou interpolagao.

Assume-se que existe uma restricao (invariante no tempo) que liga Y e y que pode ser
definida na forma matricial por:
Y=Cy (2.124)
em que C ¢ a matriz de agregagao-extrapolacao temporal que liga os valores observados de

baixa frequéncia com os valores desconhecidos de alta frequéncia, definida por:
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C=1Iy®clOyn_sn (2.125)

- N ¢ o nimero de observagoes de baixa frequéncia,

- @ representa o produto de Kronecker,

- ¢ ¢ um vetor linha, de tamanho s, que define o tipo de agregacao temporal (pesos),

- s ¢ o numero de pontos de dados de alta frequéncia para cada ponto de dados de baixa
frequéncia (taxa de conversao de frequéncia),

- Oy n—-ns ¢ a matriz bloco de zeros de dimensdo N X (n — sN) que corresponde as n —
sN tltimas linhas de C com dados identificadores dos subperiodos de alta frequéncia ndo
sujeitos a restrigoes de agregacdo temporal, por ndo haver informacdo correspondente nos
dados de baixa frequéncia, no caso da extrapolagao.

A relagdo (2.124) pode ser escrita na forma ndo matricial:

Ve =2n=1CuVeu -t =12,..,N (2.126)

Os valores do vetor ¢, {c,};=1, sdo pesos conhecidos a priori e definem o tipo de
restricdo, invariante no tempo, que liga os dados de baixa frequéncia com os dados de alta
frequéncia:

(i) Se c=[11,...,1], entdo Y corresponde a dados agregados de alta frequéncia —
desagregacgdo por distribuicdo. Este caso consiste em encontrar os valores dos subperiodos
de cada periodo da série de baixa frequéncia quando o total de cada periodo ¢ conhecido.
Neste caso, ha restricdo nas estimativas em relagdo ao valor do periodo: o total deve ser igual

ao valor agregado.
. 11 1 ~ (1 A
(i) Se ¢ = [;,;, . ..,;], entdo Y corresponde a médias dos dados de alta frequéncia —

desagregacao por distribuicao. Este caso tem o mesmo objetivo do caso anterior, mas na
restricdo das estimativas a média deve ser igual ao valor agregado.

(iii) Se ¢ = [0,0,...,1], entdo Y corresponde a dados obtidos por amostragem sistematica
dos dados de alta frequéncia e entdo os pesos sdo todos nulos com exce¢ao do tltimo periodo
observado (ou o primeiro e entdo ¢ = [1,0,...,0]). Este caso corresponde a desagregacao
por interpolagdo e consiste em estimar valores para os subperiodos componentes de cada
periodo da série de baixa frequéncia. Nao ¢ imposta nenhuma restrigao as estimativas.

No caso em que n > sT o problema consiste na extrapolagao de dados.

As matrizes C para os trés casos sao respetivamente definidas por:

(1) No problema de distribuicao temporal:
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11..1 00..0 -~ 00 ..0
Comsm = |35 7% 31 - aaa: (2.127)
00..0 00..0 =11 ..1
(i1) No problema de interpolacdo, com valores do final do periodo de
agregacao:
00..1 00..0 +-00..0

00..0 00..1 = 00..0
Covxsvy = | . . 0 0 L, (2.128)

00..0 00..0 00 ..1
(iii)  Quando nos dois casos anteriores se tem ainda um problema de
extrapolagdo, no final de cada uma das matrizes hda um bloco de dimensao

N X (N —sN).

A distribuicao temporal corresponde a desagregacao temporal (Fonzo, 2003).

As diferentes abordagens distinguem-se ainda pela utilizacdo ou ndo de séries
"relacionadas", conhecidas para todos os subperiodos e que, de alguma forma, refletem os
movimentos da série a desagregar nos subperiodos desconhecidos (Alba, 1988).

As técnicas de desagregacdo temporal cldssicas e mais comumente usadas pelos
profissionais que usam os dados para produzir estatisticas oficiais focam-se, em linhas
gerais, em duas vertentes:

I. métodos que dependem de critérios puramente matematicos e/ou modelos de
séries temporais para derivar trajetos suaves para as séries ndo observadas
considerando a representagdo ARIMA da série a ser desagregada.

II. métodos que utilizam as informacdes obtidas com variaveis auxiliares

relacionadas (indicadores) e que sdo observadas na (maior) frequéncia desejada.

2.10.4. Métodos matematicos de desagregacio temporal

Seguem-se alguns exemplos ilustrativos do primeiro caso (caso I).
a) Método de Boot, Feibes e Lisman (BFL)
O método proposto por Boot et al. (1967) e generalizado por Cohen et al. (1971) é um
método puramente matematico que ¢ baseado nas solucdes de um problema de minimizagao
de diferencas de primeira e segunda ordem, com uma restricao.

As expressdes de Lagrange para as primeiras e segundas diferengas sdo, respetivamente,
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Ns N ST
LD = Z()’t - %—1)2 - 2 Ar ( z Yt — YT) (2.129)
t=2

T=1 t=s(T—1)+1
Ns N sT
L® = Ay = 8ye2) = ) Iy < > - YT> (2.130)
t=3 T=1 t=s(T-1)+1

emque Ay, =y, — Y1 e¥r = ng(T—l)ﬂ yocomT =1,2,..,N
b) Método de Wei e Stram

A abordagem proposta por Wei & Stram (1990) que se descreve de seguida, combina
métodos matematicos com a representacdo ARIMA da série agregada.

Comega-se por ajustar um modelo de média movel integrada autorregressivo
ARIMA(p,d,r) que ¢ adequado a dados agregados. Neste modelo p ¢ a ordem do
polindmio autoregressivo (AR), d a ordem de integragdo e r a ordem do polinémio de média
moével (MA). O modelo assume a forma seguinte (Hodgess, Erin M. & Mhoon, Kendra,
2019):

@, (B)(1 — B)*Yy = f,(B)Cy (2.131)
em que:
- a,(B) =1—a;B — a,B* — - a, B,
- Br(B) =1— BB — B,B*> — - f,B",
- B é o operador de retrocesso B/ YT = Y,._ j€
- Cr ¢ um ruido branco gaussiano C,~N (0, 6&.

Os polindmios AR e AM ndo tém raizes comuns, e satisfazem os critérios de
estacionaridade e invertibilidade.

Para remover a diferenga calcula-se:

Ur = (1 - B)%Y; (2.132)

A matriz de autocovariancia de U, Vy, ¢ construida com os valores ajustados de
@, (B), B, (B) e Cr.

A ordem do polindmio AR e a ordem de integracdo mantém-se, isto &, p e d,
respetivamente. A ordem méaxima do polindémio AM é:

q=p+d+1 (2.133)

O modelo de desagregacao da série fica:

¢p(B)(1 — B)?Y, = 6,a, (2.134)
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sendo ¢p; = a% e m a ordem de integragao.
Seja:
W, =(1—-B)Y; (2.135)
Os elementos da matriz de autocovariancia de U, V, sdo usados para calcular os
elementos da matriz de autocovariancia de W, yy,,, que permite calcular os coeficientes do
polindbmio MA desagregado por métodos numéricos.

A série diferenciada desagregada sera

W = (Vy (CH'VE)U (2.136)
sendo U = C*W
A matriz C%de ordem (n — d) X (ns — d) é construida como
c 0 O
Ca=|0 ¢ O (2.137)
0O 0 c

sendo ¢ os coeficientes do polindmio (1 + B + B? + --- + BS~1)d+1

A tltima etapa consiste em produzir a estimativa da série desagregada, sem diferenciar:

= M ] 1 [, e s Id] (2.138)
A% é uma matriz diagonal (k —d) X k cujos elementos da diagonal principal sio os
coeficientes do polinémio (B — 1).
Os métodos de Boot sdo casos particulares deste método, com ordens de diferenciacao 1
e 2 e com matriz identidade para matriz de autocovariancia desagregada (matriz de U).
Seguem-se exemplos de métodos que se enquadram no caso II, isto ¢, que utilizam as
informagdes obtidas com varidveis auxiliares (relacionadas ou ndo) e que sdo observadas na

(maior) frequéncia desejada.

¢) Método de Denton
A abordagem proposta por Denton (1971) ndo se baseia num modelo, mas num problema
de otimizacdo quadratica com restri¢ao. No entanto, considera a estimacao preliminar de
uma série dita de valores originais que nao depende necessariamente de uma estrutura
estocastica ou de séries observadas relacionadas. O método ¢ implementado em duas fases:
uma primeira fase em que se obtém uma série preliminar desagregada que nao cumpre a
restri¢ao temporal; uma segunda etapa em que se ajusta a série de alta frequéncia obtida aos

totais da série de baixa frequéncia.
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Seja x a série de um indicador medido em alta frequéncia, ndo necessariamente
relacionada com a série agregada Y que se pretende desagregar. Seja y a série final de alta
frequéncia estimada por distribui¢do (desagregacao). Seja s o numero de pontos de dados de
alta frequéncia para cada ponto de dados de baixa frequéncia. A série de baixa frequéncia
tem N observagdes ¢ a série de alta frequéncia tem n = sN elementos.

O método de ajustamento original de Denton baseia-se no principio da preservagdo do
movimento, segundo o qual a série de alta frequéncia deve preservar o movimento da série
do indicador, pois 0 movimento na série do indicador ¢ a Uinica informagao disponivel.

Para tal, especifica-se uma fun¢do de penalizacdo, P(x,y), onde y = (y; ...,¥s) €
x = (x4, ..., X5)' sdo vetores coluna s X 1 de estimativas de alta frequéncia para cada periodo
de baixa frequéncia e valores originais (indicador), respetivamente. Pretende-se obter
estimativas y de modo a minimizar a func¢do de penalizagdo P(x,y), sujeita as restricdes de
agregacao temporal,

Yr =Yl ye T =12,..,N (2.139)

Considerando a classe de fung¢des de penalizacdo representada por:

(v —x)Aly —x) (2.140)
que ¢ uma forma quadratica nas diferengas entre os valores originais e os valores da série
temporal ajustados, sendo A uma matriz simétrica n X n, ndo singular, a ser especificada
posteriormente.

As expressoes de Lagrange sao dadas por,

L=@W-x)A4(y—x)—-2X({ —Cy) (2.141)
em que 1 = [4; 4, ... Ay]" e C é a matriz (2.127).

A solucdo de minimizagdo da penalizagdo p(x,y) € obtida pelas solugdes do sistema
formado pelas equagdes definidas pelos zeros das derivadas parciais de L em relacao aos
elementos de y e A.

A solucao do sistema ¢

y=x+Br (2.142)
sendo
B=A"tc'(cAtcH)? (2.143)
e
r=Y—Cx (2.144)

o vetor das discrepancias entre as duas séries de baixa frequéncia.
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B representa a forma como as discrepancias em cada periodo de baixa frequéncia sdo
distribuidas por cada periodo de alta frequéncia. Se A = I,,, entdo as discrepancias de cada
periodo de baixa frequéncia sdo distribuidas uniformemente por cada periodo de alta
frequéncia, embora nem sempre esta forma de distribuicdo se verifique nas aplicagdes
concretas. Denton propds outras variantes para a fun¢do de penalizagdao, baseadas com
diferencas de primeira ordem ou maior, destacando-se as variantes com diferencas de

primeira ordem e de segunda ordem aditiva e proporcional, para contornar este problema, a

saber:
p(x,y) = i(A(yt —x))’ (2.145)
=
p(x,y) = Zl @7 - i’tl)z (2.146)
p(x,y) = i(Az(yt —x)’ (2.147)
=
(x,y) =Z<A (%—iij))z (2.148)

2.10.5. Métodos de regressio na desagregacao de séries

No método proposto por Chow e Lin (1971) e desenvolvido posteriormente por Bournay
e Laroque (1979), Fernandez (1981) e Litterman (1983), considera-se uma relagdo linear da
série a desagregar com uma ou mais séries relacionadas, observadas na alta frequéncia
pretendida para a desagregacao da série inicial.

Nos métodos de regressdo, x representa uma matriz n X m, onde m indica o nimero de
indicadores (incluindo uma possivel constante). O pressuposto destes métodos € que a
relagdo linear entre a série de baixa frequéncia Y e Cx também se verifica entre as séries de
alta frequéncia x e y.

A série preliminar ¢ ajustada por regressdo dos Minimos Quadrados Generalizados
(Generalized Least Squares — GLS):

p=pBx (2.149)
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Para uma dada matriz de variancia-covariancia, ¥, o estimador de regressao GLS, ,[? , €
calculado da seguinte forma padrao:
LX) = [x'C"(CxCHCx]"x'C'(CEC') Y (2.150)
O algoritmo Chow-Lin assume que os residuos da série de alta frequéncia seguem um
processo autorregressivo da ordem 1 (AR1), isto ¢:
Ty =pT_q + € (2.151)
onde € ¢ ruido branco com valor médio 0 e desvio padrdo o, ¢ |p| < 1.

Nestas condi¢des a matriz de covariancias ¢ definida por:

1 p o e
o 1 _
- LT e (2.152)
,o"“1 p;l:2 w1

No célculo de £, o, simplifica e p pode ser estimado recorrendo ao método iterativo
proposto por Chow & Lin (1971). Bournay & Laroque (1979) propdem a maximizacao da

verosimilhanga da regressdao GLS:
-1

exp (—%r’(CZC') r

L(p, 02, B) = —= i (2.153)
(2m)2(det(CxC"))2
onde r estd definido em (2.144) e B ¢ substituido por (2.150). O estimador de maxima
verosimilhanga do parametro autorregressivo p, assim obtido, ¢ um estimador para o
verdadeiro valor consistente em probabilidade (consisténcia simples) (Fuller, 2009). Esta
propriedade para a maioria das aplicacdes deste método de desagregacgdo ¢ suficiente para
garantir que o estimador fornecerd resultados confidveis com amostras grandes. Este
estimador, por vezes, pode tomar um valor negativo e por isso se impde a restri¢do de que
seja positivo.

Além disso, Al-Osh (1989), Wei e Stram (1990), Guerrero (1990) e Guerrero e Martinez
(1995) combinam uma abordagem baseada no modelo ARIMA com a utilizagdo de séries

relacionadas de alta frequéncia num modelo de regressdo para superar algumas

arbitrariedades na escolha da estrutura estocastica dos erros de alta frequéncia.

Fernandez (1981) propde um modelo de passeio aleatorio para os desvios que evita a
estimacao de parametros no nivel de alta frequéncia. Litterman (1983) refina a solugao de

Fernandez introduzindo um processo de Markov para ter em conta a correlag@o serial nos
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residuos. Wei e Stram (1990) englobam as trés solu¢des, generalizando a restri¢do na classe

de processos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average).

Algoritmo 1: CHOW-LIN (REGRESSAO)
IMPUT:

e Yy, , vetor de dados de baixa frequéncia;

®  X,xm ,matriz de indicadores de alta frequéncia;

e ta, tipo de desagregacdo (ta=1,2,3,4 (1. Soma(), 2. Média(), 3.
Primeiro elemento (interpolagio), 4. Ultimo elemento (interpolagio));

e s, numero de pontos de dados de alta frequéncia para cada ponto de dados
de baixa frequéncia;

e Tipo =1,2, tipo de estimacao dos coeficientes (1. Minimos Quadrados
Ponderados ou Generalizados; 2. Mdxima Verosimilhanga).

OUTPUT:
e B, coeficientes de regressdo estimados obtidos com o método tipo 1.
e P, estimativa do parametro autorregressivo p obtido com o método tipo 2.

e Yy série desagregada de alta frequéncia

Algoritmo 1: CHOW-LIN (REGRESSAO) - IMPLEMENTACAO

Iniciar: Definir um valor inicial p(®
Construir C de acordo com fa e s.
Iteracao: Para k = 1 até Convergéncia

e Construir X com p¥—1
eEstimar B® = [x'C’" (CzC)1Ccx]"x'C'(CEC) Y
eCalcular r =Y — CXB®
e Atualizar p®
o Maximizar a funcdo de verossimilhanga em relagdo a p usando os
residuos 7.
o Garantir que | p® |< 1
e Verificar convergéncia
Se | p® — p-D] <€ e p® — B*V| <€ parar
Obter y = xf + 1 com @ = XC'(CZC) (Y — CxP)

Nestes dois ultimos casos a matriz de varidncia-covariancia toma a forma seguinte:
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%(p) = g (A'H(p)'H(p)A) ™" (2.154)
Alguns autores propuseram técnicas baseadas em modelos de regressao dinamica na
identificacdo da relagdo entre as séries a serem estimadas e os indicadores relacionados.
Refiram-se os trabalhos de Bisio & Moauro (2018), Poissonnier (2017) e Santos Silva &
Cardoso (2001).

2.10.6. Outros métodos

Sao propostas outras abordagens na literatura, nomeadamente:

1) métodos que se baseiam em formulagdes em termos de modelos de componentes nao
observadas/séries temporais estruturais (em niveis ou transformadas) e o filtro de Kalman,
para obter estimativas 6timas de observagdes ausentes por um algoritmo de suavizag¢ao
(Gomez et al., 2018; Gudmundsson, 1999; Hotta & Vasconcellos, 1999; Proietti, 2013).
Moauro & Savio (2005) propdem uma metodologia multivariada para desagregagao
temporal de séries temporais que usa o modelo de equagdes de séries temporais
aparentemente ndo relacionadas e ¢ estimado pelo filtro de Kalman.

1) técnicas que usam modelos de regressdo dinamica (e possivelmente dados
transformados) na identificagdo da relagdo entre a série a ser estimada e o conjunto de séries
temporais relacionadas (Bisio & Moauro, 2018; Fonzo, 2003; Proietti, 2006).

1i1) técnicas usando outro tipo de abordagem: Bayesianas (Alba, 1988; Benedetti et al.,
2021b); Redes Neuronais Artificiais ou Convolucionais (Monteiro et al., 2019; Zaier &
Abed, 2014); Analise de Wavelets (Perricone, 2018).

Bisio & Moauro (2018) descrevem e discutem os mais recentes desenvolvimentos na
desagregagdo de séries temporais no contexto econdmico, nomeadamente os modelos de
atraso distribuido autorregressivo (Proietti, 2006), parametrizados na forma de espaco de
estados e com recurso ao filtro de Kalman para o tratamento estatistico. Comparam o
desempenho dos modelos com o desempenho dos métodos tradicionais e concluem que estes
mantém superioridade em relagdo ao ajustamento dos resultados desagregados ao indicador
da amostra.

1v) O método do Spline cubico para a desagregacao temporal ¢ método matematico de
desagregagdo temporal que Quenneville et al. (2013) mostraram ser um caso particular do
método de Denton. O método tem como objetivo ajustar uma série de fungdes polinomiais

de terceiro grau entre observagdes anuais e justapd-las de tal forma que a fungao resultante
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tomada como um todo, a fun¢do spline, tenha primeira e segunda derivadas. Esta fungdo ¢
usada depois para obter estimativas de valores numa escala mais fina.

As splines cubicas podem ser usadas quando nao ha indicadores de subperiodo para guiar
os movimentos de curto prazo dos dados. No entanto, também podem ser adaptadas para os
casos em que tais indicadores estdo disponiveis e neste caso, a spline ¢ adaptada ao indicador.

Quando nenhuma série de indicadores relacionada estd disponivel, a solugdo para a
interpolagdo spline € o limite continuo da variante aditiva da primeira diferenca; quando uma
série de indicadores relacionada ¢ usada, a solu¢do para a interpolagdo spline ¢ o limite
continuo de uma forma ponderada da variante PFD (Preservation of Frequency Domain)
com o0s pesos iguais ao inverso da série indicadora (Quenneville et al., 2013). Na
desagregacgdo de séries temporais, por algoritmos que usam séries temporais de indicadores,
preservar o dominio de frequéncia ¢ fundamental para garantir que a estrutura de frequéncia
da série original seja mantida na série desagregada. Isto ¢ importante porque diferentes
componentes de frequéncia podem conter informagdes significativas sobre padrdes sazonais,

tendéncias e ciclos presentes nos dados.

2.10.7. Desagregacao de séries temporais com possibilidade de periodos
sobrepostos

Os dados agregados podem oferecer diversos desafios que dificultam a desagregacao,
nomeadamente, a sobreposi¢ao de periodos, periodos sem cobertura ou periodos com dados
conflituantes (Figura 2.2).

A desagregacdo com periodos sobrepostos tem sido objeto de investigagdo. Também
neste caso se verifica que ¢ nas séries com dados econdmicos que se encontram mais
referéncias na literatura. Algumas abordagens sdo aplicadas a problemas na area da satde

(Silvaetal., 2011).

/ 30\ 150
230 150 230
150

(a) (b) () Tempo

Figura 2.2: (a) Periodos temporais consecutivos com sobreposi¢do; (b) Periodos temporais consecutivos

com lacuna; (c) Periodos temporais consecutivos com conflito (o periodo menor tem um nimero maior de

dados que o periodo maior).
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Labonne et al. (2018) e Labonne & Weale (2020) desenvolvem uma abordagem de
espaco de estados para filtrar e desagregar temporalmente valores do IVA com ruido e que
exibem componentes dindmicas ndao observadas. Desenvolveram métodos multivariados e
ndo lineares para usar séries de indicadores e dados em logaritmos, respetivamente.
Discutiram o efeito do ruido em valores agregados na estimativa de componentes
desagregadas do modelo e ilustraram uma nova estratégia de agregacdo temporal adequada
para dados sobrepostos.

Hotta et al. (1992) estudaram o efeito da agregacdo com sobreposicao, em particular, da
utilizagao de filtros de médias-moéveis, em modelos de séries temporais para identificacao,
estimagdo e previsdo, ¢ nas componentes de tendéncia e sazonalidade, bem como, na
identificacao de pontos de reversdo e em relagdes dinamicas entre variaveis e concluiram
que o comportamento da série ¢ alterado, devendo ser utilizado com os cuidados necessarios.

Monteiro et al. (2019) apresentam uma técnica de desagregagdo espacial, combinando
procedimentos de analise de regressao com métodos classicos de analise espacial, como o
mapeamento dasimétrico ou interpolagdo piconfilética e apresentam uma discussdo sobre a
metodologia de desagregacgdo espacial usada, incluindo desagregagdo com sobreposi¢do
espacial. Apresentam ainda uma discussdo sobre a qualidade dos resultados obtidos em
diferentes condi¢des experimentais.

Na literatura encontram-se algoritmos com diferentes abordagens de desagregacao que

contemplam o caso em que hé sobreposicao.

(i) ECOTRIM

O ECOTRIM ¢ um sistema de programas que fornece um conjunto de técnicas
matematicas e estatisticas para realizar a desagregacdo temporal e que foi criado por R.
Barcellan e T. Di Fonzo (Barcellan, 2003), em nome da Comissdo Europeia — Eurostat e
escrito em Visual Basic e C++. Oferece uma abordagem amigavel, sendo o utilizador que
especifica as técnicas que deseja executar, além das informagdes Obvias sobre a série
temporal a ser tratada. Implementa métodos de desagregacdo usando ou ndo séries
relacionadas com a(s) série(s) que se pretende desagregar, para o caso univariado e
multivariado.

No caso univariado implementa os métodos ndo baseados em séries relacionadas: o de

Boot, Feibes ¢ Lisman (Boot et al., 1967) e o de Denton (Denton, 1971) e os métodos
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baseados no modelo ARIMA de Wei e Stram (Wei & Stram, 1990) e de Al-Osh (Al-Osh,
1989). Oferece varios métodos de desagregacao por séries de alta frequéncia relacionadas,
nomeadamente os métodos de ajustamento de Denton (Denton, 1971) e de Ginsburgh
(Ginsburgh, 1973), métodos AR(1) (Fonzo, 1990), métodos otimais no sentido dos minimos
quadrados de Fernandez (Fernandez, 1981) e de Litterman (Litterman, 1983) e o método de
Guerrero (Guerrero, 1990) baseado no modelo ARIMA.

Oferece também métodos multivariados que permitem estimar séries desagregadas e
cumprir restricoes de agregacdo temporal e contemporanea, nomeadamente o0s
procedimentos de ruido branco (Di Fonzo, 2002) e de passeio aleatorio que sdo métodos
otimais no sentido dos minimos quadrados e os métodos de ajustamento de Rossi (Rossi,
1982), de Denton (Denton, 1971) e de ajustamento ponderado, que exigem a estimagdo de
séries preliminares.

(ii) H-Fuse

Liu et al. (2017) apresentam o método H-Fuse que se mostra eficaz na desagregacao de
dados, com possibilidade de sobreposi¢dao e dados ausentes. Além disso, tem a capacidade
de proporcionar uma avaliacdo da confiabilidade da recupera¢do dos dados e em termos
computacionais ¢ aproximadamente linear no tamanho de dados de entrada.

O problema de desagregag¢do com possivel sobreposicao no tempo e com lacunas pode
ser representado por um sistema linear caracteristico que comumente ¢ subdeterminado. O
objetivo € encontrar uma solu¢do aproximada, razoavelmente precisa, que corresponda a
informacao desagregada.

Com o método H-Fuse usa-se o método dos minimos quadrados e de regularizacao de
Tikhonov (Tikhonov et al., 1995) (regularizacdo linear) para encontrar uma solugdo
aproximada de um sistema linear subdeterminado, introduzindo restri¢des adicionais como
suavidade no espaco e/ou tempo para que a reconstrucdo reflita alguns aspetos dos dados de
destino.

O problema de otimizacdo a resolver consiste em estimar a série temporal
X = (xq,x3, ...,x7), desconhecida, que pode ser agregada na série temporal
U = (v, Uy, ..., Uy ) de dados agregados observada e que minimiza as fungdes de penalidade
dependentes do dominio.

A fungdo F(X) que representa a norma dos desvios da série de dados observados e da

série de dados desagregados que lhe deu origem e que se pretende minimizar ¢ definida por:
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N T 2
F(®) = Z (vn - Z met> (2.155)
t=1

n=1
que na forma matricial toma a forma:

F(X) = ||v — 0X||3 (2.156)
onde T ¢ o nimero de periodos da série de alta frequéncia, N € o nimero de periodos da série
de baixa frequéncia e Oy é a matriz de agregacdo (v = 0X).

Uma vez que F(X) = 0, solugdo ideal do problema de desagregacdo, ¢ normalmente um
problema subdeterminado, o método dos minimos quadrados € usado para procurar a solu¢ao
% de norma minima que satisfaz F (min||X||5) que é obtida usando a matriz pseudo-inversa
de Moore-Penrose (Penrose, 1955).

Como ndo hd um motivo para crer que a solu¢do ¢ a de norma minima, a metodologia H-
Fuse propde outra abordagem, cuja ideia base ¢ a infundir no problema conhecimentos
acerca do dominio. Por exemplo, o conhecimento da dindmica populacional, a mudanca
climatica, a migragdo de espécies biologicas, influenciam a analise de dados
epidemiologicos.

Assim, a metodologia propde minimizar a penalizagdo total L(X), que tem duas
componentes, F(X) e C(X), sendo esta tltima que infunde conhecimento do dominio na
forma de restrigdes, como, por exemplo, suavizacdo ou periocidade.

Assim, o problema de otimizagao define-se da seguinte forma:

min L(X) =m£in(F(5c’) +C@) (2.157)
Restricdes de suavidade penalizam grandes diferengas entre time-ticks adjacentes:
T
C@) = ) (e = 1)’ (2.158)
t=1
Restri¢des a desvios de um periodo P que se assuma para a série:
T
@ = ) (= xe1p) (2.159)
t=1

Se for introduzida mais que uma restri¢ao, a proposta da metodologia ¢ que se atribua o
mesmo peso a todas as restrigdes num total de 1.
(iii) HOMERUN
Almutairi et al. (2018) introduzem uma metodologia que designam por HOMERUN para

o problema da desagregacao temporal. A metodologia ¢ baseada na representacao da série
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através da Transformada Discreta do Cosseno (Discrete Cosine Transform - DCT) (Ahmed
et al., 1974) e em restricdes de ndo negatividade e suavidade. Recorre a compactacdo de
energia do DCT encontrando a representagao espectral mais esparsa da sequéncia alvo que
contém os maiores (mais importantes) coeficientes. A DCT tem a capacidade de representar
os dados de forma esparsa pois a maior parte da energia é compactada nos coeficientes de
baixas frequéncias.

A defini¢ao mais comum da DCT é:

N-1
Sk = Z xpa(k) cos (%) (2.160)
k=0

para0 < k < N — 1 ¢ a(k) definido por

(’1
N sek=0
(2.161)
2
’N sel<k<N-1

A sequéncia original x = {x,}N_, que origina a série de dados agregados

a(k) =

y = {ym M _, pode ser obtida de forma tnica pela DCT inversa, definida por

%, = z sep(k,m) (2.162)
sendo 0<n<N-1e
mk(2b + 1
$(k,n) = a(k) cos (—( )> (2.163)
2N
Sendo D € R¥*N cuyjas entradas sio as fungdes de base cosseno definidas em (2.163).
$(0,0) - #(0,N)
D = : :
(N —-1,0) - ¢(N—-1,N—-1) (2.164)
entdo as condicdes (2.160) e (2.162) podem ser escritas da seguinte forma:
s = Dx (2.165)
E como D é ortogonal (D~ = D)
x=DTs (2.166)

Sendo s o vetor de RY de N — 1 CDT definidas em (2.160) ¢ O a matriz de RY*N em

que cada linha ¢ um vetor bindrio que tem 1 para os elementos de x que contribuem para y,
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dado Ox = y pretende-se encontrar o vetor esparso que contém a DCT da sequéncia alvo x.
Dado que minimizar a norma L1 promove esparsidade na solugdo, procura-se o minimo
Isll; = X¥=1 sk | que satisfaz Ox = y. Usando (2.163), o problema de otimizagio a resolver
pela metodologia proposta em Almutairi et al., (2018) na sua versao basica (HOMERUN-0)
toma a forma:

min||s|l;
s (2.167)
sujeitoa ODTs =y

Esta formulagao coincide com a formulagao Basis Pursuit de um problema de otimizagao.

Para resolver o problema de otimizagao resultante usam o Método de Dire¢ao Alternada
de Multiplicadores (Alternating Direction Method of Multipliers - ADMM) (Boyd, 2010)
com atualizacdes iterativas.

O algoritmo ADMM resolve problemas de otimizagdo convexa que podem ser escritos

na forma

min f (x) + 9(2)

(2.168)
sujeitoa Ax+Bz=c¢
iterando as atualizag¢des seguintes:

X <arg minf(x)+(§) lAx + Bz — ¢ + ull? (2.169)

X
Z « arg min g(z) +(§) lAx + Bz — ¢ + ul|3 (2.170)

Z
u<u+ (Ax+Bz—oc) 2.171)

onde u ¢ uma versao dimensionada das variaveis duais correspondentes a restricdo de
igualdade Ax + Bz = c, e p € especificado pelo utilizador (Ghadimi et al., 2015).

Almutairi et al. (2018) incrementam o HOMERUN-0 introduzindo restricdes de
positividade e de suavidade e deduzem os passos do algoritmo ADMM que permite resolver
o problema de otimizagdo apds adicionar restricdes de ndo negatividade e suavidade. As
extensOes assim introduzidas — HOMERUN-N e HOMERUN — melhoram a solu¢do em
situagdes especificas, reduzem o erro e aceleram a execugao do algoritmo.

HOMERUN-N

Como nos problemas de desagregacdo se lida com sequéncias alvo ndo negativas,
introduz-se esta restricdo no problema de otimizagdo e implementa-se o algoritmo

HOMERUN-N para resolver o problema de otimiza¢ao com a seguinte formulacao:
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min ||sl[,
s 2.172)
s.t. ODTs =y, DTs>0

O algoritmo ADMM pode ser adaptado para resolver a formulacdo de otimizagao deste
problema.

O problema (2.172) ¢ convexo e pode ser reformulado introduzindo duas variaveis
auxiliares 7 e z de R¥ como se segue:

min Iz + lIsll,

(2.173)
s.t. 0DTz=y, DTz=r,z=s5
sendo J uma funcao indicadora definida por:
~ _ 0 ser=0
Strz0) = { ©  noutros casos (2.174)
Designe-se por B, b e u as seguintes matrizes:
oD” y U
B:=| pT |; b:= [T] eu= [uzl (2.175)
I s Us

I é amatriz Identidade de RV*N e u; € RM e u,, u; € RN sdo versdes dimensionadas de
variaveis duais e p € o parametro Lagrangeano aumentado definido por:
Ly(r,s,z,u) = Igz0p + lIslly
+§(||ouTz—y+u1 12+ 1D72 — 7 +uy |12 (2.176)
+ollz=s+usl3)
Z,S,T € u obtém-se minimizando L, em termos de uma variavel enquanto se fixam as
restantes de uma forma de otimizagéo alternada. z é o primeiro bloco a ser atualizado, (1, s) é

o segundo e u ¢ o terceiro, através da resolugdo de sub-problemas de otimizagao:

z « argminL,(r,s,z,u) (2.177)
VA
r < argmin’L, (r,s,z,u)
" (2.178)
s < argminfL, (r,s,z,u)
S
u<u+(Bz—rc) (2.179)

onde a solugdo para z ¢ a solu¢ao de forma fechada de minimos quadrados via pseudo-
inversa de Moore-Penrose. As solu¢des para s er sdo casos do chamado operador de
proximidade (K. Huang et al., 2015), onde s ¢ resolvido usando um operador sofi-
thresholding (Selesnick, 2012) e a solucdo para r ¢ a proje¢dao nao negativa (.)+ que

transforma em zero os valores negativos .
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Note-se que o operador soft-thresholding ¢ a fungdo S: R — R definida por:

x—k se x<k
S, (x) = 0 se |x| <k (2.180)
x+k sex<k

Uma defini¢do equivalente usada na libraria Sparse-plex do MATLAB* é
Sp(x)=(x—K), — (—x — K),. (2.181)
O algoritmo 1 seguinte declara todas estas atualizacdes do HOMERUN usando notagdes

algébricas lineares.

Uma vez que a pseudo-inversa de Moore-Penrose (B) ¢ usada em todas as iteracdes no
Algoritmo 1, calcula-se uma vez na inicializacdo e armazena-se na variavel R, para reduzir
o esfor¢o computacional. Depois de obter s, a solugdo aproximada da sequéncia alvo é:

Xpomerun—N = D''s (2.182)

O algoritmo foi avaliado com dados de epidemiologia, disponiveis no site do projeto
Tycho (hepatite A, sarampo, papeira, tosse convulsa, poliomielite, rubéola e variola) (Tycho
Projetc, 2013) e com estes dados superou o desempenho do método dos Minimos Quadrados

e o H-FUSE.

Algoritmo 1: HOMERUN-N

y_
Inicializar: Fazer k = 1 e z¥, sk 1%, ¢ u¥ vetores nulos; bk = lr ;
S
[oDT
Calcular a matriz R = BT, pseudo-inversade B = | pT |, I € RV*N
{

e armazena-la.
Repetir

o zK1 = R(b* —uk)

1 1
o gktl _ (Zk+1 +uk - ;) _ (_Zk+1 —uk - ;)
+

o k1l (pTgk+ly u12c)+

e Atualizar b¥*1 usando rk+1e sk+1

o uktl = yk 4 (sz+1 _ bk+1)
e Fazerk=k+1

Parar quando o nimero maximo de iteragdes for atingido (k = 3000)

4 https://sparse-plex.readthedocs.io/en/latest/intro.html
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HOMERUN - Versao final
A ideia principal do HOMERUN na sua versao final ¢ explorar o conhecimento do dominio
de suavidade, penalizando as grandes diferencas entre timeticks adjacentes. Assim, adiciona-

se uma penalizacdo de suavidade que resulta no problema de otimizagao seguinte:

min ||s||; + 1 |IHDTs||3
s 179 2 (2.183)

s.t. ODTs=y, DTs>0
onde H € RV=DXN ¢ yma matriz de suavidade que tem —1 na n-ésima linha e 1 nas n-
ésima e (n+1)-ésima colunas e zeros nas restantes posi¢oes. Pode-se adicionar um pardmetro
A de regularizacdo (ponderagdo) com a penalizacdo de suavidade acima, mas os autores
observaram que A = 1 fornece desempenho 6timo ou quase 6timo do algoritmo.
De forma similar ao Algoritmo 1, na versao final do HOMERUN reformula-se o problema

(2.183) como se segue:

1
min I..0 + ||s|l; + = |[|HDs
in >0 IIsl4 2|| | (2.184)

s.t. ODTz=vy, DTz=r,s=z
em que 1,z € R" sdo variaveis auxiliares.
HOMERUN resolve para s a representagdo DCT esparsa da sequéncia, usando a norma
L1.

O Lagrangeano aumentado ¢ definido por:
1
Lo(r,5,2,U) = Jrzop + llslly + +5 IHDs||

+§(||ODTZ—y+u1 12+ D7z — 7+ u, |2 (2.185)

+ llz—s+uzli3)
O parametro p ¢ tomado igual a 1, pois fornece desempenho ideal ou quase ideal,
resultando assim num modelo livre de parametros.

A semelhanca do HOMERUN, designe-se por Q, g e v as seguintes matrizes:

oD’ y Uy

| DT |. . _|r _ |u2

Q:= I Gl S el (2.186)
HDT 0 0

em que 0 € R¥~1 ¢ um vetor de zeros.
Também aqui se obtém z, s, r € u minimizando £, em termos de uma variavel ¢ fixando

as outras.
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Dado que que a implementag@o do algoritmo anterior envolve a determinagdo da pseudo-
inversa de Moore-Penrose numa Unica etapa, com complexidade O(N?), e as atualizagdes
iterativas consistem em multiplicagdes de matrizes, adigdes de vetores e atualizagdes de
vetores elemento a elemento com complexidade dominada pelo nimero de ndo-zeros na
matriz de observagdo O, a implementacao direta ¢ aceitavel com dados de tamanho pequeno
a moderado. Os autores propdem um algoritmo que acelera a execugdo do método pois reduz

o custo computacional da atualizagao de z em (2.185).

Algoritmo: HOMERUN- implementacio direta

Inicializar:

k ..k

e Fazerk=1ezks

T “

, e uk vetores nulos; b* = F"l, qk ev
s
e Calcular a matriz W= QT, pseudo-inversa de Q e armazena-la em W.
Repetir
o zZk+1 — W(qk — vk)
° Sk+1 — (Zk+1 + ulg _ 1)+ _ (_Zk+1 _ ulgc _ 1)+
o rk+l _— (DTZk+1 + ulzc)+

bk+1 1 k+1

e Atualizar usando rktle s

e Atualizar ¥ usando r**1e sk*1

o uktl = yk 4+ (sz+1 _ bk+1)

k+1 1sando uk*1

e Atualizar v
e Fazerk=k+1

Parar quando o nimero maximo de iteragdes for atingido (k = 3000)

(iv) ARES
Yang et al. (2018) propuseram um método de processamento de sinal para resolver o
problema da desagregagao temporal sem fazer qualquer suposi¢do sobre a série temporal.
Designaram a metodologia por ARES (Automatic REStoration). A metodologia ¢
implementada em duas fases: primeiro, estima a sequéncia de contagens utilizando o
conhecimento do dominio, como suavidade e periodicidade de eventos; de seguida, usa a
sequéncia estimada para deduzir padrdes notaveis na sequéncia alvo para refinar a série

temporal reconstruida. Na segunda fase o ARES melhora a precisdo da reconstrucao

80



CAPITULO 2
ENQUADRAMENTO TEORICO

aplicando a filtragem de aniquila¢do de forma iterativa. A filtragem de aniquilagao, base da

metodologia proposta, permite descobrir automaticamente padrdes em periodos vizinhos.
Um filtro aniquilador (annihilating filter - AF) ¢ um operador linear de deslocamento

invariante, de suporte finito, que suprime completamente um determinado sinal (Hormati &

Vetterli, 2007). Ou seja, um filtro com resposta ao impulso h(t), tal que:
(x * h)(£): = Efxt_fhf — 0, vt (2.187)
Na primeira fase o ARES usa a metodologia de H-Fuse com a restri¢ao:
Csp(X) =%CS(J?) +%Cp(5c’) (2.188)
(equagoes (2.158) para resolver o problema de otimizagao:
min £(%) = min (F&) + Cop(®) (2.189)
Na segunda fase, resolve o problema de otimizagao:
min £(%) =min(F () + () (2.190)

sendo C,(X) a restri¢do de aniquilamento definida por:

T—-L+1 L 2
Co(X) = Z ( (clet)) (2.191)
1

t=1 \i=

T ¢ o numero de periodos da série de alta frequéncia e L ¢ o tamanho do deslocamento
do filtro AF. Os valores ¢; sdo os coeficientes de AF e sdo tais que Yi—,(c;%;) = 0, para
quaisquer L tempos sucessivos de uma sequéncia alvo.

Em sintese, o ARES primeiro aplica restrigdes de suavidade e periodicidade aos relatorios
agregados para obter uma sequéncia reconstruida X, e depois cria uma restri¢do de
aniquilagio correspondente C,(X) com base nas informagdes em X,

O algoritmo foi avaliado em dados de epidemiologia e demonstrou elevado desempenho,
superando outros algoritmos do estado da arte.

(v)TurboLift

Yang et al. (2020) propdem uma nova abordagem, chamada TurboLift, que refina as
solucdes fornecidas pelos métodos de desagregacao existentes e aumenta significativamente
a precisdo das séries temporais de alta resolu¢ao reconstruidas. A partir de uma solucao
inicial produzida por um método de desagregagdo especifico, o TurboLift encontra
iterativamente uma nova solu¢do que minimiza o erro de desagregacdo e estd proxima da

solucdao atual. Os autores proporcionam uma implementacdo eficiente para o processo
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iterativo do TurboLift explorando a estrutura das matrizes de agregacdo. Ainda, deduzem
uma solugdo analitica que permite obter a solugdo para a formulagdo do TurboLift, sem
necessidade de realizar iteracdes demoradas.

Depois de obter a série desagregada Z por um método do estado da arte, o problema de
otimizagdo, ¢ definido da seguinte forma:

min([|0% —JIIZ + 1% — ZII2) (2.192)
em que y € o vetor que contém os dados agregados, O ¢é a matriz de agregacdo que mapeia
os dados desagregados X em y.

Uma solugdo para o problema utiliza o algoritmo Minimos Quadrados Alternados
(Alternating Least Squares - ALS) para atualizar iterativamente as duas variaveis X € Z de
forma ciclica. A partir de uma solugdo inicial Z, produzida por um determinado método do
estado da arte, fixa-se uma variavel e atualiza-se a outra até a convergéncia.

Também deduziram a seguinte solugao analitica:

Xks1 = (0TO+D710Ty + (0T0 + )12, (2.193)
onde 0 € RM*N ¢ a matriz de Toeplitz (matriz em que cada diagonal descendente da
esquerda para a direita ¢ constante) (Heinig & Rost, 2013).

Aplicaram a metodologia a dados reais de epidemiologia, vendas, clima e crime e
mostraram que esta ndo deteriora os resultados obtidos pelos outros algoritmos e que regra
geral melhora o desempenho de diferentes métodos de reconstrug@o sob diferentes restrigdes

de conhecimento de dominio (por exemplo, suavidade, esparsidade e periodicidade).

Algoritmo: TURBOLIFT- implementacdo iterativa (Yang et al., 2020)

Inicializar:

e Fazerk=0

e z0=solucgao inicial, obtida com outro algoritmo

e  Obter a decomposigdo de Cholesky da matriz O: (0T0 + I) = LLT)
Repetir

o xpy1 = (AN TLY(0™v + z,) (usando Foward e Back substitution)

®  Zpy1 = Xg+1

o Fazerk=k+1

Parar quando o critério de convergéncia for atingido
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Algoritmo: TURBOLIFT —solucio analitica (Yang et al., 2020)

Function Turbolift (0,v, z,)
Obter a dimensao da matriz O (matriz de observagao)
M, N < dimensio de O
Decompor em Valores Singulares
U X« SVD(070)
Extrair as M primeiras colunas de U como U; ¢ as ultimas (N — M) como U,
Ui« [1:M];U, <[, M+ 1:N]
Extrair os valores singulares ndo nulos
S, <X[1:M1:M
Calcular a série reconstruida

xr, < U Z71UT0Tv + Ul 2,

(vi) INCOMPFUSE e A-CURE

Xu et al. (2020b, 2020a) propdem uma metodologia de desagregacao de dados que utiliza
sistematicamente a incompatibilidade e a inconsisténcia de relatorios para a reconstrucao de
dados. Em particular, a estrutura proposta permite detetar fontes de dados imprecisas
(ruidosas) e usar esse conhecimento no processo de reconstru¢do de dados, mesmo com
sobreposi¢ao.

A abordagem proposta em Xu et al., (2020b) permite a avaliagcdo da incompatibilidade e
a inconsisténcia de relatorios ([t,t'], y) que ddo a informagdo de dados agregados y num
intervalo de tempo [t,t'], através da definigdo de uma fungdo de probabilidade de
incompatibilidade de dois relatérios i e j.

Metodologia

Considere-se um intervalo de valores de tempo, T, e um conjunto de relatdrios,
R ={ry,...,1,}, onde cada relatorio tem a forma r = ([t,t'],y) que representa, para o
relatorio r, o valor agregado v no intervalo de tempo t parat’,comt e t” € T. Diz-se que a
duragdo do relatorior ¢t - (t - 1).

Um par de relatérios pode ser inconsistente ou incompativel.
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E inconsistente se o intervalo de tempo de um relatorio desse conjunto esta contido no
intervalo de tempo de outro relatério, mas o valor agregado do primeiro relatério e maior
que o do segundo.

Assim, dois relatorios r; = ([t1,t1], y1) e 1, = ([t,, t5],y2) sdo consistentes se as
seguintes condicoes sao validas:

a)ty = t; At <t; >yl <y2
(2.194)
byty=t, A t;=t; > yl = y2

Caso contrario, os relatorios r; e 1, sdo inconsistentes.

Dois relatorios podem parecer incompativeis se fornecerem informagdes contraditorias
sobre 0 mesmo evento ou entidade. Por exemplo, dois relatorios sobrepostos tém a mesma
duracdo, mas um tem um valor muito superior ao outro. Se os dados forem ruidosos, ambos
os relatorios podem estar errados. A incompatibilidade ndo ¢ uma relagdo bindaria, pois
podem existir pares mais incompativeis do que outros. Por isso, interessa quantificar a nogao
de incompatibilidade usando uma medida de distancia logica.

Os autores definem uma fungdo inc: R X R — [0, 1] com as seguintes propriedades:

1. Inconsisténcia: inc(ri,rj) = 1 se e 80 se 1; € 1; s30 inconsistentes,

2. Compatibilidade completa: inc(r;,7;) = Oseesoset; =t; A t; =tj A vi =vj

3. Comutatividade: inc(r;, ;) = inc(r;,1;) para todo 7;, 77 € R,

Além disso, inc(r;, 7y) < inc(r;,77) significa que o par 7;,7; é menos incompativel que
oparr;,1;.

A ideia geral da metodologia ¢ que enquanto o nimero de relatorios com ruido for
pequeno comparado com o numero total de relatorios, os relatdrios com ruido serdo mais
incompativeis com outros relatorios do que os reais (sem ruido). Dessa forma, usa-se a

incompatibilidade para encontrar os relatdrios que provavelmente tém ruido.

Definicao de probabilidade de incompatibilidade
a. Probabilidade de incompatibilidade basica (BIP)
Supondo que os dados se distribuem uniformemente por todo um conjunto de amplitude

de valores de tempo T, define-se o valor médio de um registo como:

y

=Y 2.195
T (2.195)

84



CAPITULO 2
ENQUADRAMENTO TEORICO

sendo y o valor agregado no intervalo [t, t"]. Designando por d a duragdo de um registo r,
d=t —(t—1) ea fica:

a=3 (2.196)

A defini¢do mais simples de probabilidade de incompatibilidade (Basic incompatibility
Probability — BIP) de dois relatorios r; e 5, de valores médios a; € a,, respetivamente, pode

considerar-se como:

_az —aq]
BIP = max @y, a) (2.197)

Como, na realidade, o pressuposto da distribuicdo uniforme dos dados ndo ¢ plausivel,
introduz-se no BIP os conceitos de distancia entre os dois relatérios (diferenca entre os
pontos médios dos respetivos intervalos) e o conceito de duragao de relatorio. A tolerancia
acerca da probabilidade de incompatibilidade de dois relatérios com valores médios
diferentes € maior se estes estiverem mais afastados no tempo ou se a diferencas de duragdes
for grande.

Assim, define-se ratio de proximidade entre dois relatorios r; e vj (pr; ;) como:

LY, 2.198
r. . = _———m .
PTij Cobertura; ( )
sendo
' th+t t+t;
dist; ; = LTL - ’T’ (2.199)
e
Cobertura; ; = max(t]{, t{) — min (¢;, t;) (2.200)
E define-se ratio de distdncia entre dois relatérios r; e rj (dr; j) como:
|di — dj|
= 2.201
dryj = —— @) ( )

A probabilidade de incompatibilidade entre dois relatorios 7; e r; € entdo definida como:

IPi,j = (BIPLJ X (1 - dri,j) + (1 - BIPLJ) X (1 - pTi_]') X pri,j (2202)
Os autores aplicam a metodologia a dados experimentais e concluem que esta tem uma
elevada precisdo a detetar relatdrios com ruido.
analisar a incompatibilidade de relatdrios e obter um conjunto de relatérios “limpo” (sem

relatorios com ruido) que ¢ usado para a reconstrucao da série de alta frequéncia. Esta
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metodologia ¢ implementada sequencialmente em trés etapas: (1) ordenar os relatdrios
usando a fun¢do cumulativa de incompatibilidade para cada relatério ou um limite de
probabilidade de incompatibilidade para filtrar os pares de relatorios sem ruido ou o grafo
de incompatibilidade e o fluxo de energia ; (2) estimar uma sequéncia de relatorios ordenados
por imprecisdo, usando métricas RMSE sequenciais (S-RMSE — Sequential Root-Mean-
Square-Deviation) para comparar reconstrugdes de diferentes subconjuntos dos relatorios;
(3) eliminar os relatérios imprecisos que afetam o erro de construcao e recuperar os dados
de destino de alta precisdo usando um algoritmo do estado da arte.

O RMSE permite estudar a diferenga de reconstrucao entre os resultados reconstruidos
de dois conjuntos de relatorios agregados quase idénticos. A tnica diferenca entre os dois
conjuntos de relatdrios ¢ que um determinado relatério 7; € incluido no primeiro conjunto de
dados, mas excluido do segundo conjunto. Uma diferenca significativa entre as
reconstrugdes resultard num grande RMSE, o que pode indicar que o relatorio 7; ¢ um
relatério com ruido e que deve ser excluido. Nesta metodologia todos os relatorios sdo
rastreados sequencialmente.

A ordem pela qual os relatorios entram no algoritmo S-RMSE afeta o impacto do erro de
reconstru¢do. Quanto mais cedo entrarem mais preciso serd o resultado.

Assim, usando um método hibrido que concilia o S-RMSE com um método de ordenacdo
¢ possivel encontrar uma ordem sequencial otimizada sem ser fundamentada empiricamente.

O INCOMPFUSE (Xu et al., 2020b) ¢ um método que suporta a avaliacao eficiente da
confiabilidade dos dados usando a probabilidade de incompatibilidade (IP - incompatibility
probability) de relatérios histéricos. Usando esta a metodologia ¢ possivel usar o IP
cumulativo de cada relatério para proceder a uma ordenagdo, uma vez que um valor de IP
elevado representa uma maior incompatibilidade entre dois relatorios, o que também pode
indicar a existéncia de um relatdrio ruidoso no par de relatorios em andlise.

O IP cumulativo ¢ definido por:

1P, (2.203)

—
5
Il
-
i]=

onde N ¢ o nimero de relatorios.
Os relatorios podem entrar no algoritmo por ordem decrescente de IP. O processo de
filtragem de relatdrios ruidosos pode ser simplificado se, em vez de acumular o IP para cada

relatdrio, se usar um limite de IP para filtrar os pares de relatorios ndo ruidosos. Em Xu et
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ordenar a distribui¢do do IP por ordem crescente,

Os autores propdoem outra metodologia de ordenagdo que usa Grafos de
Incompatibilidade ¢ o método de Fluxo de Energia e que permite analisar a
incompatibilidade global, contrariamente ao método INCOMPFUSE que determina a
probabilidade de incompatibilidade apenas entre pares de relatérios. O grafo de
incompatibilidade ¢ construido baseado na IP e ¢ otimizado com base no método de fluxo
de energia (Xu et al., 2020a). Este método revelou-se o mais eficaz na reconstru¢do de dados
de alta frequéncia na aplicag¢des a dados de satide anteriormente referidos (Tycho Projetc,
2013).

O algoritmo S-RMSE opera da seguinte forma, depois de estabelecida uma ordenagao

nos relatorios:

Algoritmo: S-RMSE

Inicializac¢fo: Definir o conjunto de N relatorios, incluindo relatorios com ruido, numa
determinada ordem sequencial: 1,2, 3,..., N; pré-definir o limiar de RMSE;

Para i de 1 até N, repetir:

e Reconstruir a série a partir do conjunto de relatdrios, incluindo o relatorio i;

e Reconstruir a série a partir do conjunto de relatorios, sem o relatorio i;

e (alcular o RMSE entre os dois resultados de reconstru¢ao:

e Se o RMSE for maior do que o limiar pré-definido entdo

o Atualizar o conjunto de relatorios excluindo o relatério 1;

Apresentar os dois conjuntos de relatdrios: o dos que ultrapassaram o limiar de RMSE

e o dos restantes, que serdo usados para a reconstrugao final.

Os dados multidimensionais tornaram-se omnipresentes e sdo frequentemente
encontrados em situacdes em que os mesmos dados sdo agregados numa ou mais dimensoes,
segundo diferentes perspetivas de agregacao: ao longo do tempo, no espaco, segundo um
atributo.

Almutairi et al. (2021) propdem um algoritmo para reconstruir dados em alta frequéncia
de varias visualizacOes grosseiras, agregadas em diferentes dimensodes. Este método utiliza
ferramentas de fatorizagao tensorial de baixo nivel (Jeevanjee, 2011) para fundir as multiplas

visualizagdes e fornecer garantias de recuperacgao sob certas condigdes e pode ser usado com
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dados ausentes ou parcialmente observados, com agregacao dupla e até desagregacdo sem
qualquer referéncia sobre padroes de agregacdo (B-PREMA).

Os autores aplicaram a metodologia a dados reais de diferentes dominios: vendas a
retalho, contagem de crimes e observagdes meteoroldgicas e concluiram que o algoritmo

proposto ¢ muito eficaz em diferentes cenarios.
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3. MODELACAO DE DADOS ESPACO TEMPORAIS DE COVID-19 DA AREA

METROLOPITANA DE LISBOA

3.1. Introducio

Em dezembro de 2019, uma nova doenca causada por uma infe¢do por coronavirus foi
relatada na provincia de Wuhan, na China, denominada Coronavirus 19 (COVID-19).
Caracterizado por um alto nivel de transmissdo, o novo virus ¢ conhecido como Sindrome
Respiratoria Aguda Grave CoronaVirus 2 (SARS-CoV-2), conforme estabelecido pelo
Coronaviridae Study Group do International Committee on Taxonomy of Viruses (ICTV)
(Gorbalenya et al., 2020). A propaga¢ao dessa doenga viral foi muito rdpida e com danos
graves em todo o mundo, diretamente na saide humana e indiretamente na educacao,
turismo, emprego, mobilidade social, economia e politica, entre outros, sendo uma das
ameagas mais graves a Satide Publica dos ultimos tempos. As taxas de incidéncia, altamente
variaveis em diferentes locais, mostram impactos distribuidos de forma desigual, de modo
que a epidemiologia espacial pode ajudar a entender a distribui¢do e disseminacao da doenga
no espago e no tempo. A dindmica da doenca, especialmente o longo desfasamento espacial
e temporal entre a exposicdo e a detecdo, o potencial de transmissdo de infegdes
assintomaticas e as implicacdes de uma resposta de satde publica espacialmente
fragmentada, justificam pesquisas com ferramentas espaciais.

Além disso, o comportamento humano afeta o contagio - o patogénico associado a
COVID-19 ¢ facilmente transmitido de pessoa para pessoa por via aérea ou contato direto.

Pessoas infetadas com COVID-19 sdo contagiosas antes de apresentarem sintomas: “A
eliminagao viral méxima de SARS-CoV-2 (a causa de COVID-19) ocorre no inicio do curso
da doenca. Os pacientes podem, portanto, ser contagiosos antes de desenvolverem os
sintomas ou mesmo saberem que estdo infetados. A transmissdo de SARS-CoV-2 por
individuos assintomaticos foi claramente documentada, e modelos matematicos sugerem que
40-80% dos eventos de transmissdao ocorrem em pessoas pré-sintomaticas ou
assintomaticas” (Javid et al., 2020). Os eventos de contagio podem ocorrer a partir de
contatos de superficie, mas sdo atribuidos principalmente a exala¢do de aerosso6is, nao
apenas por tosse € espirro, mas também pela respiracdo normal, e aumentam ao falar

(Stadnytskyi et al., 2020). Assim, ambientes fechados, incluindo veiculos, sdo contextos de
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alto risco para o contagio. O transporte publico de massa, em particular, ¢ de alto risco devido
a:
“I. People are confined in limited space. Contagion risk increases with
the level of passenger occupancy in vehicles and stations. (...)
2. There might be scarce access control to identify passengers or
workers who may be sick.
3. The existence of multiple surfaces, such as seats, handrails, doors,

>

and ticket machines, that easily transfer germs.’
(Tirachini & Cats, 2020)

O contato entre passageiros nas redes de transporte publico pode ser um mediador
fundamental na propagacdo de doencas infeciosas (Mo et al., 2021). O tempo de
proximidade também ¢ um fator a considerar: a exalacdo de aerossodis por individuos
infetados em ambiente fechado farda com que a concentragdo de particulas virais vidveis
aumente com o tempo, aumentando significativamente o risco de contagio (Tang et al.,
2020).

Assim, fatores como a mobilidade humana, o meio de transporte utilizado para viajar,
bem como a distancia percorrida ou o tempo de viagem podem ajudar a compreender a
dindmica da propagacdo do virus e prevenir situagdes potenciais de superdisseminacao.
Diversos estudos sustentam a importancia destes fatores na compreensao e predi¢do da
dindmica de transmissdo de doencas e na eficacia das restricdes de viagens no controlo do
aumento de contdgio, nomeadamente entre concelhos (Chinazzi et al., 2020; Kraemer et al.,
2020; Melo et al., 2021; Yilmazkuday, 2020).

A influéncia de fatores demograficos na dindmica da propagagcao do SARS-CoV-2 foi
analisada em vérios estudos, nomeadamente a densidade populacional, p.e. Hamidi et al.
(2020), ou o indice de envelhecimento da populacgdo, p.e. Mueller et al. (2020). O aumento
da idade ¢ um fator de risco para um pior prognostico da COVID-19, quer para o aumento
do niimero de casos, como para o risco de doenga grave (Zhao et al., 2020), mas ndo ha
evidéncias claras de que a densidade populacional em si seja um facilitador da propagacao
do SARS-CoV-2. No entanto, em areas metropolitanas isto verificou-se até que as medidas
de contengao da propagagao fossem implementadas, o que sugere que um fator significativo
¢ a facilidade de conexao entre concelhos € ndo a densidade populacional (Hamidi et al.,

2020). Portanto, espera-se que o papel de um concelho na dindmica regional geral da
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COVID-19 dependa mais do seu fluxo didrio e da distancia efetiva a outros concelhos
medida pelo fluxo de pessoas do que pela distancia geografica (Melo et al., 2021).

Segundo Bellomo et al. (2020), um numero consideravel de autores utilizou modelos
baseados apenas em premissas matematicas para tentar prever a longo prazo o niamero de
casos de COVID-19, mas ha muitos e diversos fatores que ao longo do tempo podem afetar
substancialmente as previsdes a mais longo prazo, como, por exemplo, mudancas nas
politicas publicas de saude, na dinamica da doenca e nas caracteristicas biologicas e
sociodemograficas da populacdo. Esses autores apresentam um amplo olhar sobre essas
questdes emergentes da pandemia COVID-19, fornecendo recomendagdes para a tomada de
decisdes, exigindo uma contribuicdo interdisciplinar de especialistas, como
epidemiologistas, imunologistas e economistas, além dos especialistas em modelacao
matematica.

No presente capitulo considera-se a modelagao estatistica, para um caso particular de um
evento publico de larga escala, realizado em Lisboa, Portugal, no inicio da pandemia: a
Manifestagdo do 1.° de Maio e analisam-se variaveis de campo com caracteristicas espaciais.

Tendo em conta que na altura vigoravam as primeiras medidas de confinamento definidas
pelas autoridades no contexto de estado de emergéncia em Portugal, que restringiam a
mobilidade entre concelhos e aglomeragdes, a exce¢ao concedida a esta manifestacdo gerou
uma discussdo publica significativa e politizada nos meios de comunicagao social. Esta
discussdo foi ainda alimentada por um aumento dos novos casos didrios de COVID-19 na
regido de Lisboa, ao contrario das outras grandes regides de Portugal, que apresentavam uma
diminui¢do do contagio diario como se vera na secgao 3.3.

Estas circunstancias levantaram a questdo da possibilidade de extrair conclusdes
estatisticamente sustentadas sobre possiveis efeitos do evento no padrao de contagio da
COVID-19 na regido de Lisboa, de forma que pudesse ser aplicada metodologicamente a
outros eventos.

Em particular, considerou-se que o contagio com origem no evento pode ocorrer no
proprio evento (i.e. durante a manifestacdo) ou durante as aglomeragdes associadas,
nomeadamente durante as deslocagdes de e para o evento. Assim, pretendeu-se analisar se
ha evidéncia estatistica sobre se os efeitos, a existirem, se restringiram a areas geograficas

especificas associadas as viagens, € ndo a regido como um todo. Para responder a esta
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questdo implementou-se uma andalise empirica baseada em modelos de regressao de Poisson,
testes de hipoteses e visualizagdo.

Esta mesma andlise foi replicada usando dados do evento de manifestagao contra o
racismo, associada ao movimento "Black Life matters” e que juntou milhares de jovens em
Lisboa no dia 6 de junho de 2020, tendo a maioria desfilado de méscara, mas sem respeitar
a distancia social imposta pela prevenc¢do da Covid-19. °

Os dados sobre a COVID-19 disponibilizados publicamente pelas autoridades de saude
publica portuguesas ndo sao consistentes, quer em termos de periodicidade, quer em termos
de métricas de agregacdo, nomeadamente o periodo considerado nesta tese — 24/03/20 a
24/03/21. Para a analise implementada no capitulo 5 foi necessario realizar as
transformagdes descritas nesse capitulo, que introduzem algum viés nos resultados. Nos
periodos em andlise no presente capitulo — 24/03/2020 a 6/06/2020 ¢ 21/05 a 29/06 nao ha
qualquer problema de métrica de agregagao ou periocidade, uma vez que neste periodo os
relatorios com dados dos concelhos eram didrios. Foi necessario lidar com outro tipo de
problema que se prendeu com a forma como os relatorios diarios disponibilizaram a
informagao — graficos sem informacao sobre os dados absolutos, dificultando o acesso aos
mesmos. Na sec¢do 3.3.2 descreve-se uma metodologia de extragdo de dados a partir de

graficos de barras.

3.2. Dados de COVID-19 dos concelhos da Area Metropolitana de
Lisboa

3.2.1. De onde vém, o que sdo e como sao

Como sera detalhado no capitulo 4, seccao 4.1, a DGS comegou a disponibilizar
publicamente dados sobre a COVID-19 em Portugal, a partir do dia 24 de margo de 2020,
na forma de boletins com relatério didrio, num formato que torna a extra¢do de dados nada
trivial. Verificou-se a existéncia de dados processados dentro dos boletins em formatos que
nao sao facilmente inspecionaveis/manipulaveis, como graficos, em detrimento dos dados
absolutos que lhes deram origem, com eixos demasiado esparsos e legibilidade reduzida.
Esta fragilidade aliada a alguns erros nos dados dificultam as tarefas de analise, modelagao,

visualizacdo e monitorizacao.

5 https://www.dn.pt/poder/manifestacao-contra-racismo-junta-centenas-nas-ruas-de-lisboa-12285732.html

93


https://www.dn.pt/poder/manifestacao-contra-racismo-junta-centenas-nas-ruas-de-lisboa-12285732.html

CAPITULO 3
MODELACAO DE DADOS ESPACO TEMPORAIS DE COVID-19 DA AREA METROPOLITANA DE LISBOA

Os dados sobre o nimero cumulativo de casos COVID-19 usados neste capitulo sdo os
que foram recolhidos diariamente através da comunidade DSSG PT® de 15 de abril a 29 de
junho de 2020 e que provém dos relatorios de situacdo diarios emitidos diariamente pela
Direcao-Geral de Saude durante este periodo. Alguns dos dados que foram disponibilizados
na forma de graficos foram objeto da metodologia de extragao de dados caracterizada no

capitulo 2, sec¢do 2.9.

3.2.2. Dados demograficos da Area Metropolitana de Lisboa
As regides em estudo sdo Portugal Continental e a Area Metropolitana de Lisboa (AML).
Em Portugal Continental ndo foram incluidas as regides autonomas. A AML ¢ composta
pelos concelhos de Alcochete, Almada, Amadora, Barreiro, Cascais, Lisboa, Loures, Mafra,
Moita, Montijo, Odivelas, Oeiras, Palmela, Seixal, Sesimbra, Setubal, Sintra, e Vila Franca
de Xira, indexados por k = 1,2, ...,18 . Os dados de georreferenciagdo foram retirados do

site da DGSS PT (Figura 3.1).

Odivelas
Amadora

0 10 km Barreiro
—

I Boats
I Trains
I Highways
® Demonstration site

Figura 3.1: Mapa da Area Metropolitana de Lisboa. Composi¢io de varios mapas da entrada da Wikipedia
AML.

Os dados relativos a varidveis demograficas dos Concelhos da AML (indice de
envelhecimento, densidade populacional, populagdo estimada em 2019) foram obtidos na
base de dados PORDATA’ e os dados relativos as distancias espaciais € temporais, em

viatura propria e em transportes publicos, na AML foram obtidos através do servigo Google

® https://github.com/dssg-pt/covid19pt-data (acedido em 14 de julho de 2023)

7 https://www.pordata.pt
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Maps, no dia 13 de julho de 2020. Como estas estimativas dadas pelo servigo Google Maps
variam conforme o padrio historico, foi escolhido o domingo seguinte ao dia de consulta
(19 de julho) como dia de referéncia mais expectavelmente similar as deslocagdes de um dia
feriado ou um sabado como os casos em analise (1.° de Maio de 2020 e 6 de junho de 2020).
As estimativas de trajetos e tempos de viagem foram obtidas para viagens com origem nas
sedes dos concelhos (no caso de Lisboa, usamos a Praca do Municipio) e com hora de
chegada ao local da manifestacao as 11:00. No caso das deslocagdes em viatura propria ou
autocarro fretado foram usados os trajetos com o tempo de deslocagdo mais curto, sendo
estes trajetos a fonte dos tempos de deslocacdo e das distancias espaciais. No caso das
deslocagdes em transporte publico, foram selecionados os trajetos com o menor nimero de
transbordos durante a deslocagdo. Os dados da mobilidade durante os meses de margo e abril
foram obtidos a partir do mapa disponivel num artigo do jornal Expresso de 27 de junho de

2020, cuja fonte ¢ Melo et al. (2021).

3.3.  Manifesta¢ao do 1.° de Maio

Neste topico explora-se a possibilidade de um evento publico de grande escala, a
Manifestagdo do 1.° de Maio, ter tido um efeito superdisseminador da COVID-19 de forma
geograficamente heterogénea numa fase inicial da pandemia e explora-se o efeito de algumas
covariaveis de cariz demografico e de mobilidade.

No momento da realizacdo do evento, estavam em vigor as primeiras medidas de
confinamento do estado de emergéncia em Portugal, que limitavam a mobilidade entre
concelhos e proibiam aglomeragdes publicas. A exceg¢do concedida a esta manifestacdao
gerou uma discussdo publica intensa e politizada nos meios de comunicacdo social. Esse
debate foi ainda intensificado pelo aumento dos novos casos diarios de COVID-19 na regidao
de Lisboa, em contraste com outras grandes regidoes de Portugal, que apresentavam uma
diminui¢do nos contagios diarios (Figura 3.2).

Foram estas circunstdncias que motivaram esta investigacdo para desenvolver uma
metodologia que permitisse extrair conclusdes sobre os possiveis efeitos do evento no padrao
de contagio na regido de Lisboa, baseada em dados, de uma forma que pudesse ser aplicada
a outros eventos.

A hipotese de partida ¢ admitir a possibilidade de um evento ter um efeito
superdisseminador sobre o contdgio, mas nao de forma homogénea na regido circundante.

A motivagdo para esta hipotese deriva da constatacao de que existem diferentes contextos
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de risco de contagio durante um evento potencialmente superdisseminador: a) durante o
proprio evento, onde os efeitos nos concelhos de origem dos participantes ndo teriam uma
conexao esperada; b) durante a viagem de ou para o evento, onde diferentes condi¢des de
contagio poderiam levar a comportamentos diferentes nos concelhos de origem dos

participantes.
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Figura 3.2: Novos casos didrios em cada uma das trés principais regides de Portugal, com indicagado de 1

de Maio, quando a manifestacdo foi realizada em Lisboa.

Assim, levantam-se duas questdes, uma sobre o efeito do evento sobre a AML e a outra
sobre se este efeito foi o mesmo em cada concelho da AML:

Q1: O evento nao teve efeito na taxa de contdgio na regido de origem dos
participantes, AML, em comparagdo com o resto do pais?

Q2: O efeito do evento sobre a regido de origem dos participantes, AML, ndo
apresenta diferencas geograficas na taxa de contagio?

Tentando responder a primeira pergunta, Q1, procedeu-se a analise do comportamento
do ritmo de contagio na AML e no resto do pais, antes e depois da janela de potencial
desenvolvimento dos efeitos de contagio do evento, para verificar se a relacdo entre estes
ritmos tinha mudado ou ndo.

Para a segunda pergunta, Q2, analisou-se o comportamento dos ritmos de contagio antes
e depois da referida janela do potencial desenvolvimento de efeitos, para cada concelho da

AML.
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A expectativa de que, entre os concelhos, o efeito sobre o ritmo de contdgio da regido de
origem dos participantes ocorresse de uma forma geograficamente heterogénea, foi
percebida por visualizagdo grafica. Ajustou-se um modelo duplo de Richards ao niimero
cumulativo de casos COVID-19 relativos aos varios concelhos da AML, entre 15 de Abril
e 6 de junho com recurso aos pacote FlexParmCurve do R (Oswald et al., 2012). Na
andlise de cada modelo foi possivel observar, visualmente, comportamentos que indiciavam
uma potencial influéncia da manifestagao do 1.° de Maio na evolugao do nimero cumulativo
de casos em alguns concelhos, enquanto noutros o evento ndo parece ter tido um impacto

significativo (por exemplo, Figura 3.3a), Figura 3.3b).

Lisboa Seixal
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Figura 3.3: a) Modelo padrio de Richards com seis parametros, ajustado com nimero cumulativo de casos
observado para o concelho de Lisboa entre 15/4 € 31/5; b) Modelo de Richards com seis pardmetros, ajustado

com numero cumulativo de casos observado para o concelho de Lisboa entre 15/4 ¢ 31/5.

Para responder as questdes Q1 e Q2, explorou-se uma metodologia empirica baseada na
modelagdo de regressao de Poisson, em testes de hipoteses e visualizacao grafica.

A analise foi implementada com recurso a ferramentas de software R (R Development
Core Team, 2010) e aplicada a dados correspondentes a dois periodos de tempo: um periodo
S1 onde um caso de possivel contagio no evento ainda ndo teria sido reportado, e um periodo
S3 onde se esperaria que quase todos os casos de contagio desse tipo ja teriam sido
reportados. O periodo intermédio, S2, € aquele em que qualquer contagio relacionado com
0 evento estaria a ser reportado. Este periodo tem uma amplitude que corresponde ao tempo
compreendido entre o contagio e o surgimento de sintomas — periodo de incubagao acrescido
de um periodo compreendido entre o surgimento dos sintomas e a inclusdo do caso nos

relatorios nacionais — reporting delay.
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Para definir os periodos S1, S2, e S3 a partir de dados disponibilizados publicamente, foi
necessario estimar o reporting delay. A metodologia adotada é explicitada na subseccao
3.3.2.

Definidos os periodos alvo para analise, o segundo requisito para a comparacao dos
padrdes de contagio nos dois periodos ¢ modelar o comportamento de contagio nesses
periodos.

E expectavel que o nimero de casos nos periodos em analise tenha um crescimento linear
ou exponencial, dependendo do grau de transmissibilidade e sem pontos de inflexdo nas
curvas de crescimento, dado o curto periodo de tempo correspondente a cada segmento
(menos de um més). A observagdo das representagcdes graficas dos dados dos concelhos
sustenta este raciocinio sobre as tendéncias de crescimento da transmissdo em cada concelho
e em cada um dos periodos em andlise (Figura 3.5).

Durante o desenvolvimento desta tese foi feita uma abordagem preliminar com modelos
de regressdo linear e exponencial (publicada em Leal et al. (2023)). Uma evolucao deste
trabalho resultou numa abordagem com Modelos Lineares Generalizados. Uma vez que se
trata de um problema com dados de contagem, esta abordagem representa a incerteza de
forma mais adequada. Foram explorados modelos de regressdao de Poisson e/ou Binomial
Negativo, com fungdes de ligagdo Identidade e Logaritmica (modelos Po(Id) e Po(Log),
ou BN(Id) e BN(Log), respetivamente), para cada periodo S1 e S3. A bondade de
ajustamento global dos modelos foi avaliada com recurso ao teste F, ao nivel de
significancia de 5%. A bondade do ajustamento dos modelos fez-se ainda com recurso ao
Coeficiente de Determinagio (R? ajustado) e a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio
(RMSE - Root Mean Square Error). A selecio do modelo com melhor bondade de
ajustamento foi feita com base no critério AIC.

A metodologia proposta para avaliar se houve, ou ndo, alteracdo nos padrdes de
crescimento do numero de casos de COVID-19 nos concelhos da AML, apds a manifestacao
do 1°. de Maio, implementou-se em quatro etapas, com recurso a modelos de regressao de
Poisson e/ou Binomial Negativa.

Numa primeira etapa ajustaram-se modelos Po(Id) e/ou BN(Id) que relacionam o
Numero cumulativo de casos em cada concelho com o Tempo t, em dias, que decorreu desde
15 de abril de 2020 e utilizou-se o teste ANCOVA One-Way ((Anova Tipo III) com

interacdo para testar, ao nivel de significancia de 5%, a homogeneidade dos coeficientes do
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preditor linear dos modelos ajustados aos dados dos periodos S1 e S3. Os concelhos em que
a hipotese de homogeneidade das taxas de variagdo do nimero de casos diarios nos periodos
SI e S3 nao foi rejeitada (homogeneidade dos coeficientes de t dos modelos
Po(Id)/BN(Id)) e, portanto, ndo foi rejeitada a hipotese de manuten¢do do padrdo de
crescimento apos o evento, foram incluidos no grupo de concelhos para os quais o padrao
de crescimento de casos nao se alterou de S1 para S3.

Numa segunda etapa, analisou-se a representagao grafica dos modelos para os concelhos
em que se rejeitou a homogeneidade do padrao de crescimento do periodo S1 para o periodo
S3, com base nos modelos Po(Id)/BN(Id), e compararam-se as inclinagdes das retas, bem
como os valores dos declives, para identificar concelhos onde tera havido uma tendéncia de
diminuicdo da taxa de crescimento ou onde o crescimento foi um artefacto, meramente
devido a um aumento stbito do nimero de casos que ocorreu no periodo intermédio S2,
apos o qual o declive voltou, no modelo ajustado a S3, a valores muito proximos do declive
do modelo ajustado a S1. Estes concelhos foram também atribuidos a categoria de locais
onde provavelmente ndo se verificaram efeitos do evento.

Na terceira etapa desta analise, explorou-se a possibilidade de que, nos concelhos para os
quais se rejeitou a hipdtese de homogeneidade dos declives (em Po(Id)/BN(Id)) e tera
havido um aumento da taxa de crescimento linear de S1 para S3, este aumento fosse apenas
0 que seria o crescimento esperado de um crescimento exponencial natural de contagio, ja
com origem anterior ao evento e ndo por efeito mesmo. Para tal, foram ajustados modelos
de regressdo de Poisson/Binomial Negativa com fung¢do de ligacdo logaritmica
(Po(Log)/BN(Log)) entre a varidvel Numero cumulativo de casos e Tempo
(t),em dias, decorrido desde o dia 15/4/2020 e foi testada a hipotese de homogeneidade
dos coeficientes de t dos modelos recorrendo ao teste ANCOVA One Way (Anova Tipo I11)
e ao teste Likelihood Ratio (LRT). Os concelhos onde, mesmo com os modelos
Po(Log) (BN(Log)), a hipotese de homogeneidade foi rejeitada, foram atribuidos a
categoria de concelhos onde pode ter havido efeito do evento no padrao de crescimento da
COVID-19, devido a aceleracao do crescimento do nimero de casos.

Na quarta e ultima etapa analisaram-se os concelhos para os quais se rejeitou a hipdtese
de nao alteracdo do padrdo de crescimento linear e ndo se rejeitou a hipdtese de nao alteragdo
do padrao de crescimento exponencial, ao nivel de significincia de 5% (hipotese da

homogeneidade dos  coeficientes de tdos modelos Po(Id) (BN(Id)) e
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Po(Log) (BN(Log)), respetivamente). Com esta analise pretendeu-se verificar se ndo
rejeitar a hipdtese de ndo alteracdo do padrdo de crescimento exponencial do periodo S1
para S3 se devia a manutencdo de um padrdo de crescimento exponencial que j& ocorria no
periodo S1 ou se este “crescimento exponencial” ndo era mais do que um crescimento linear
acentuado que ja estava a ocorrer antes de S1 e continuou em S3, mas mais acentuado. Para
isto, verificou-se qual dos modelos ajustados a série temporal completa tinha melhor
bondade de ajustamento: Po(Id) (BN(Id)) ou Po(Log) (BN(Log)). No caso de ser o
modelo de crescimento linear, antecipar-se-ia o inicio do periodo S1 para ajustar modelos
Po(Id) (BN(Id))e Po(Log) (BN(Log)) com os dados do concelho para este novo periodo
S1 e selecionar-se-ia 0 modelo com melhor bondade de ajustamento, decidindo com base
nos resultados a qual grupo atribuir este concelho.

A metodologia encontra-se sistematizada no fluxograma da Figura 3.4.
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Figura 3.4: Fluxograma que ilustra a metodologia implementada no artigo para a andlise de dados dos

concelhos da AML.

101



CAPITULO 3
MODELACAO DE DADOS ESPACO TEMPORAIS DE COVID-19 DA AREA METROPOLITANA DE LISBOA

3.3.1. Caracteriza¢ao dos dados

Para a analise do potencial impacto da manifestagdao do 1°. de Maio em 2020, em Lisboa,
foram usados os dados da COVID-19 de 24 de marco a 6 de junho de 2020 nos concelhos
da AML. Foram consideradas as varidveis “Numero cumulativo de casos COVID-19" e
“Numero cumulativo de casos COVID-19 por 100 000 habitantes”, em Portugal, na AML e
nos concelhos da AML e a variavel t: “Numero de dias desde o dia 15 de abril de 2020 .

A Figura 3.5 mostra a evolu¢do do niimero de casos por 100 000 habitantes, observada
no periodo de 15 de abril a 6 de junho de 2020, em cada um dos concelhos da AML. A linha
a preto representa o niumero de casos por 100 000 habitantes na AML. Pode-se observar que
ha concelhos em que o padrao de crescimento parece manter-se estdvel ao longo de todo o
periodo em analise enquanto noutros se observa uma aceleracdo na taxa de crescimento do

numero de casos por 100 000 habitantes.

N° de casos/100000 habitantes nos Concelhos da AML e na AML (preto)

N° casos/100000 hab
300 400 500
| | |

200
|

100
|

o — - AML
I I I I I I

0 10 20 30 40 50

Tempo (de 15/4 a 6/6)

Figura 3.5: Evolu¢ao do numero de casos por 100 000 habitantes observado no periodo de 15 de abril a 6
de junho de 2020 em cada um dos concelhos da AML. A curva a preto representa a evolugdo do nimero de

casos por 100 000 habitantes na AML
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A AML ¢ uma regido constituida pelos concelhos: Alcochete, Almada, Amadora,

Barreiro, Cascais, Lisboa, Loures, Mafra, Moita, Montijo, Odivelas, Oeiras, Palmela, Seixal,

Sesimbra, Setubal, Sintra, e Vila Franca de Xira (Lei n.° 75/2013, 2013, p. 75).

Em relacdo a estes concelhos foram consideradas as covariaveis “Indice de

Envelhecimento”, “Densidade populacional”, “Indice de mobilidade para Lisboa”, “Tempo

de viagem de carro para Lisboa”, “Distdncia de carro para Lisboa”. As sinteses descritivas

destes dados encontram-se no Anexo II.

Os graficos da Figura 3.6 ilustram a magnitude

concelho.
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Figura 3.6: Valores das covariaveis, por concelho: Densidade populacional, Indice de envelhecimento,

Distancia do carro até ao local de demonstragdo em Lisboa, Tempo de viagem até ao local de demonstragdo

em Lisboa, e Indice de mobilidade até Lisboa.
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Na Figura 3.7 encontra-se a distribuicdo empirica do niimero cumulativo de casos
COVID-19 nos diferentes concelhos da AML. A densidade refere-se a propor¢do de dias,

entre 15 de abril e 6 de junho de 2020, em que se manteve at¢ um numero x de casos

acumulados.
wn
z = z z z 2 z
‘a © ‘@ ‘0 @ © ‘@
ol gl § e, | clme
° S 2 = =

10 14 18 22 100 250 400 200 600 1000 100 200 300 500

Alcochete Almada Amadora Barreiro Cascais

2 2 2 2 2
[=4 f=4 o =4 [=4 =4
s 9 s 8 s o s o s o
o 9 o 38 a g o 38 [a =}
g —r 1 1 g | I | S T 17T S —r T 1 S T 1711
1000 2000 200 600 1000 60 100 140 50 100 200 40 80 120
Lisboa Loures Mafra Moita Montijo
)
z z z 2 z S z
3 a B O B © B
5 g 5 o & 5 o &
o 8 o 8 a 8 o g a 8
= 2 = p= =4
100 300 500 700 150 300 450 15 25 35 100 250 400 15 25 35 45
Odivelas Oeiras Palmela Seixal Sesimbra
= = =
2 2 e
8 8 3 g 3 g
S rrrrrrn S rrrrrri Q T 1711
e [S) S
50 70 90 120 400 800 1400 100 300 500
Setubal Sintra Vila.Franca.de.Xira

Figura 3.7: Representacao grafica da distribuicdo empirica do Numero cumulativo de casos, em relagao ao

numero de dias entre 15/4 e 6/6 de 2020.

Como mostra a Figura 3.8 estes concelhos sdo heterogéneos no que diz respeito as
variaveis demograficas: densidade populacional de 151 a 5062 habitantes/km?, indice de
envelhecimento de 94 a 185 idosos por 100 jovens.

Lisboa, a capital do pais e principal cidade da regido, ¢ a localizag¢do centripeta das redes
de transporte. A localizagdo da Manifestagdo de 1.° de Maio ¢ bastante central dentro da
propria Lisboa, como mostra a Figura 3.1.

Dentro de Lisboa, os terminais de transporte regionais incluem estagcdes de metro, e a
rede de metro serve o local da manifestagdo. Os unicos concelhos fora de Lisboa servidos
pela rede de metro sdo Amadora e Odivelas. A mobilidade ¢ limitada pelo estuario do rio

Tejo, atravessado por apenas duas pontes, de Lisboa ao Montijo (apenas rodoviario) e de
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Lisboa a Almada (rodoviario e ferroviario). Existem servigos de barco de passageiros entre

Lisboa e trés concelhos da margem sul (Almada, Montijo e Barreiro). A limitagdo do

estuario tem impacto no indice de mobilidade, que ¢ mais elevado a sul do mesmo, bem

como na distancia e tempo de viagem de automovel ou transportes publicos.
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Figura 3.8: Distribuigdo geografica, por concelhos, de covariaveis, maximizando as semelhangas internas

(Anselin et al., 2010).

Ao considerar as op¢des de transporte publico disponiveis entre os concelhos e o local

da manifesta¢do, o tempo estimado de viagem num feriado, a conveniéncia do transporte, e
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as declaragdes publicas sobre o transporte combinado individual e de autocarro que os
manifestantes usaram para a manifestacdo (DIF/CGTP-IN, 2020), agruparam-se os

concelhos pela forma de transporte estimada.

Grupo 1: Os manifestantes com opgdes convenientes de transporte publico combinando
comboio e metro em menos de 1 hora, presume-se que tenham escolhido estes meios de
transporte. Manifestantes de Lisboa, Odivelas, Amadora, Sintra, Oeiras, Almada, Cascais,
Vila Franca de Xira;

Grupo 2: Pressupde-se que os manifestantes sem essas opgdes tenham viajado em
veiculos particulares ou em autocarros alugados. Manifestantes de Loures, Seixal, Barreiro,

Mafra, Moita, Setibal, Montijo, Palmela, Sesimbra, Alcochete.

E expectavel que os dados relativos ao niimero cumulativo de casos ndo se ajustem a
distribuicdo normal. Para testar esta suposi¢cdo para cada concelho representaram-se os
histogramas (Figura 3.7) e aplicaram-se testes a normalidade (Shapiro-wilks e Anderson-
Darling) (Korkmaz et al., 2014) e verificou-se que apenas nos concelhos de Almada, Lisboa
e Vila Franca de Xira os dados se ajustam a uma distribuicdo normal (Anexo I). As
estatisticas descritivas destes dados encontram-se em anexo (Anexo II).

A base de dados usada nesta sec¢do contempla as variaveis que constam na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Variaveis em analise.

Classificacao da
Descriciao Variavel
variavel
Data Dia/Més/Ano Ordinal
Tempo decorrido apos 15 de abril de N° de dias Escala
2020
Dados sobre casos COVID-19 N’ cumulativo de casos Contagem
Populagao (2019) (N° de habitantes) Contagem
Caracteristica da Populagdo dos Densidade populacional (2019) Escala
concelhos da AML (N° médio de individuos por km?)
Indice de envelhecimento Escala
Indice de mobilidade Escala
Mobilidade dos concelhos da AML Distancia de carro para Lisboa Escala
Lisb T ]
para Lisboa .empo de viagem de carro para Escala
Lisbhoa
Meio de t t d .
elo de m~nsp orte usado para a Meio de transporte Nominal
deslocagdo para o evento
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3.3.2. Estimacao do Reporting Delay

Para definir o periodo S2 (do ultimo dia apds 1.° de Maio garantidamente sem impacto
dos casos de contagio ocorridos durante esse dia, e o primeiro dia em que esse impacto seja
garantido) ¢ necessario usar uma estimativa do periodo de incubagdo da COVID-19 e do
reporting delay pois S2 é o periodo do contagio até¢ ao diagnostico mais o tempo para a
inclusdo de casos positivos nos relatdrios diarios da DGS.

Numa revisao de literatura sistematica e meta-analise Wassie et al. (2020) reuniram os
dados de 18 estudos, representando 22 595 participantes, ¢ estimaram um periodo de
incubag¢dao médio combinado de SARS-CoV-2 de 5.7 dias (IC de 95%, ]5.1; 6.4]). Lauer et
al. (2020) estimaram o periodo de incuba¢ao mediano em "5.1 dias (IC a 95%: 4,5 — 5,8
dias)” e o valor médio de 5.5 dias. Este pressuposto ¢ validado pela OMS que considera o
periodo de incubagdo como um valor no intervalo de 5 a 6 dias, de acordo com dados da
literatura. Nesta tese tomou-se a estimativa do periodo de incubacao obtida por Lauer et al.
(2020).

O reporing delay foi modelado por Kucharski et al. (2020) para casos de transmissdo em
Wuhan como sendo exponencialmente distribuido com uma média de 6,1 dias. A fim de
estimar o reporting delay Abbott (2020) utilizou todos os casos de uma linelist
(covidregionaldata::get linelist () — R software)®, que estava disponivel
publicamente para mais de 100 paises, com as datas de inicio dos sintomas e respetivas datas
de notificacdo, ao longo de um periodo de 12 semanas. Ajustou uma distribui¢ao log-normal
para 100 subamostras de dados disponiveis (censuradas a direita e a esquerda) e obteve um
reporting delay de 6,5 dias e um desvio padrao de 17 dias. Nesta lista, houve apenas dois
casos em Portugal com informag¢do sobre o inicio dos sintomas, o que torna a
representatividade do modelo para Portugal quase nula. De Nicola et al. (2022) e Greene et
al. (2020) estimaram a distribuicdo do reporting delay para desenvolver modelos de
previsao de curto prazo (nowcasting) de casos COVID-19.

Nesta tese o reporting delay serd estimado utilizando dados do niimero de casos em
Portugal extraidos de graficos dos relatorios didrios da DGS, uma vez que ndo ha dados
quantitativos que permitam modelar esta variavel, como acontece, por exemplo, na
Alemanha (De Nicola et al., 2022). A extracao de dados sera feita usando a metodologia

descrita no enquadramento tedrico (2.9).

8 https://www.rdocumentation.org/packages/covidregionaldata/versions/0.8.2 consultado em janeiro 2021
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Como ja referido, em Portugal ndo estdo publicamente disponiveis dados numéricos
sobre o nimero de casos por dia de inicio dos sintomas ou de notificagdo, mas apenas dados
visuais constantes nos relatorios diarios da DGS na forma de grafico de barras empilhadas
(Figura 3.9). As barras representam o nimero de casos confirmados por data de inicio dos
sintomas (vermelho) a que acumula o nimero de casos por data de diagnostico/notificagao
(azul). Estes ultimos, apresentados nos relatorios como casos em que a data de aparecimento
do sintoma ¢ desconhecida, presumivelmente incluirdo ou falhas no registo dos sintomas ou
casos assintomaticos/pré-sintomaticos detetados no momento dos testes.

O nuimero de casos entre 17 de Abril e 9 de Maio de 2020 foi extraido destes dados
visuais: niimero total de casos, nimero de casos por data de inicio dos sintomas e nimero
de casos por data de notificagdo. Esta extracdo ocorreu por medicdo grafica, através do
processo descrito na sec¢do 2.9. A medicdo obteve o numero de pixels da altura de cada
barra (indicando o nimero total de casos), composto por duas barras empilhadas: vermelha
(casos por data de inicio dos sintomas) e azul (casos por data de notificagdo). Foi também
obtido o nimero de pixels na linha do eixo vertical, entre as marcas da escala 0 e 600 (valor
A). Estes limites da escala foram escolhidos por serem os mais distantes e fidveis
encontrados em todos os graficos diarios: por vezes as Unicas marcas na escala eram 0-200-
400-600. Consequentemente, o numero de casos diarios em cada barra (variavel Cpar) €:

600 (altura da barra
Char = ( 2 ) (3.1

Os graficos fornecidos publicamente pela DGS estavam num formato com distor¢ao
visual (Figura 3.9 b), conferindo a medi¢cdo de cada coordenada uma incerteza de —2/+2
pixels. Desta forma, o erro de medi¢do da escala e da altura das barras, acumulando os erros
extremos, tem uma incerteza de —4/+4 pixéis. As alturas minima e méaxima das barras
medidas em pixels entre as marcas da escala 0 e 600 foram de 210 e 296. As alturas minima
e maxima das barras, medidas em pixels, foram de 30 e 268.

Por conseguinte, pela equacao (2.119):

a® + b?
oc =600 x 4 —Q7 (32)
para210 <a <296 e 30< b < 268
Assim, estimando os extremos locais (Wolfram Research, 2020) , conclui-se que:

8 < g, < 19 (3.3)
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A fim de obter a altura de cada barra empilhada, ¢ necessario determinar apds quantos
dias as barras vermelhas se estabilizam (casos por data de inicio dos sintomas). Isto porque,
a medida que os doentes apresentam sintomas e sdo diagnosticados, esses casos serao
reportados aos correspondentes dias anteriores, levando a que a altura das barras mude de
dia para dia a medida que os casos sdo comunicados. O numero de casos reportados a dias

anteriores de inicio de sintomas tende para zero a medida que o tempo passa.

Number of confirmed cases by ptom onset or notification date
B Symptoms onset date INotification date

Number of cases
FEEE R E TS

(a) 3 SEEEEREREERE g g 2 23233333 23333 (b)

Symptoms onset or notification date

Figura 3.9: Dados visuais fornecidos publicamente através de relatorios diarios da DGS. (a) Amostra de

grafico dos relatérios diarios (Relatorio 52)° (b) Amostra de pixels amplificados, mostrando distorgao.

A taxa de variagdo w do numero de casos com inicio de sintomas no diad;, i = 1,2, ...,
que entram no relatério da DGS num determinado dia j, em relagdo ao nimero de casos com

inicio de sintomas no dia i e reportados no dia j — 1 ¢ dada por
w=2o U DLy o (3.4)

sendo dj; o niimero de casos notificados no dia j = 1,2, ... com inicio de sintomas no dia i.

Para estimar o nimero de dias X até que d; tenha estabilizado no dia t assumiu-se para
w o valor alvo 0. Admitindo a margem de erro de leitura de dados anteriormente referida,
assumiu-se para w o intervalo a partir do qual se considera que d; estabilizou:
|L,U[=] — 0.036; 0.036[, ou seja, um desvio de 0,012. Consideraram-se graficos de
Shewhart, com k = 3, como habitualmente nestes graficos.

O desvio considerado origina limites de especificacdo nos graficos que ddo uma margem
de erro de aproximadamente 4% para w, assumindo que a margem de erro de leitura ¢ de
+2%, a partir do momento em que a altura das barras para o nimero de casos reportados

por dia de inicio de sintomas comega a estabilizar.

% https://covid19.min-saude.pt/relatorio-de-situacao/ - consultado em novembro 2020
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Utilizando o pacote gcc de R (Scrucca, 2004) elaborou-se, para cada dia de 17 de Abril
a 9 de Maio, um grafico de Shewhart (por exemplo, Figura 3.10a),b) e c)).

xbar.one Chart xbar.one Chart
for taxa.total$X17.abr for taxa.total$X27.abr
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Figura 3.10: Os graficos de Shewhart para taxas de variag@o didrias do nimero de casos notificados (w)

com inicio de sintomas em (a) 17 de Abril, (b) 27 de Abril, e (c) 6 de Maio.

Seja X a variavel que representa o nimero de dias até que todos os valores de w estejam
dentro do intervalo ]L, U[. Entre os dias 17 de abril e 9 de Maio de 2020 recolheram-se os
valores de X e, para estimar o reporting delay médio com a incerteza apropriada, ajustou-
se a estes dados, por Maxima Verosimilhanga, a distribuicdo Gamma e a distribuicao
Lognormal, recorrendo ao pacote fitdistplus do software R (Delignette-Muller &
Dutang, 2015) (Figura 3.11). As distribuicdes Gama e LogNormal s3o usadas na literatura
para modelar a distribui¢do do reporting delay (Marinovi¢ et al., 2015; Oliveira, 2018; Tariq
et al., 2019). A distribuicdo com melhor ajustamento por Log-Verosimilhanga pelos
critérios AIC e BIC foi a Gama (Tabela 3.2) e, portanto, sera a distribuicao utilizada neste

estudo, o que resulta numa distribui¢do do reporting delay com média de 4.1 dias e desvio
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padrdo de 1.17 dias. A estimativa bootstrap da mediana ¢ de 3 dias com IC a 95% ]1.7; 5.96[
(Delignette-Muller & Dutang, 2015).
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Figura 3.11: As fung¢des PDF e CDF ajustadas aos dados de atraso de comunicagao (reporting delay).

Tabela 3.2: Critérios de bondade de ajustamento.

Criterium Log-likelihood AIC BIC
Gamma -60.52812 125.0562 127.3272
LogNormal -60.62544 125.2509 127.5219

O valor médio de 4.1 dias obtido com a distribuicdo Gama ¢ sustentado, para Portugal,
no raciocinio seguinte. Para uma pessoa com sintomas procurar os servi¢os de satde e fazer
um teste, seria necessario um dia; o resultado do teste deveria estar disponivel nesse mesmo
dia ou até dois dias mais tarde, uma vez que, na altura, Portugal dependia exclusivamente
de testes de rRT-PCR, ndo tendo disponiveis testes de diagnostico rapido (Orientagao 015,
2020). E que, uma vez feito o diagndstico, espera-se que o individuo seja incluido no
relatorio das estatisticas nacionais no dia seguinte. Por conseguinte, desde o inicio dos

sintomas, espera-se um atraso de 4 dias no relatério. Esta fundamentacao para além de ser
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corroborada pela analise dos relatérios de dados reais, detalhados acima, foi também
sustentada numa afirmacao da Diretora-Geral da Saude Portuguesa, que a 19 de Outubro de
2020, numa conferéncia de imprensa regular sobre a pandemia da COVID-19 em Portugal,
mencionou um periodo de 3 dias entre o aparecimento dos sintomas e o diagnostico, o que
resulta num periodo médio de 4 dias desde o aparecimento dos sintomas e a notificagdo dos
casos em relatorios diarios da DGS.

Assumindo que o periodo de incubacao mediano ¢ de 5,1 dias, com intervalo de confianca
de 4.5 a 5.8 dias (Lauer et al., 2020); que o reporting delay médio de 4,1 dias e mediano de
3 dias, com intervalo de confianga a 95% ]1.7; 6[; que menos de 2,5% das pessoas infetadas
apresentardo sintomas dentro de 2.2 dias ap6s a infe¢do (Lauer et al., 2020) e que um
numero extremamente pequeno de casos de infe¢cdo ocorrida no dia 1 de Maio tera sido
notificado até 6 de Maio; assumindo, ainda segundo Lauer et al. (2020), que 97.5% dos
casos apresentarao sintomas no prazo de 11.5 dias ap6s a infegdo, assumiu-se que S2 decorre
de 7 a 15 de Maio.

Assim, a série temporal S, do Numero cumulativo de casos de 15 de Abril a 6 de Junho
de 2020, foi dividida em trés segmentos: S1 de 15 de abril a 6 de maio; S2 de 7 de maio a
15 de maio e S3 de 16 de maio a 6 de junho. Neste tltimo periodo assumiu-se que ja foram

notificados praticamente todos os casos de possivel contdgio a 1 de maio.

3.3.3. Modelacao e analise com modelos de regressao de Poisson

3.3.3.1. Modelacdo e analise da taxa de variacio do niumero de
casos diarios na AML e no resto do pais
Para comparar o padrdo de crescimento do nimero cumulativo de casos diarios na AML

e no resto do pais, foram definidas as seguintes hipoteses:

H,: Nao houve alteragdo na taxa de contagio na regido de origem dos participantes
na manifestacao, em comparagao com o resto do pais.
H;: Houve alterag¢do na taxa de contagio na regido de origem dos participantes da

manifestacdo, em comparagdo com o resto do pais.

A fim de estimar a taxa de variacdo do nimero cumulativo de casos para os periodos S1

e S3 ajustou-se aos dados S1 U §3, da AML e do resto do pais, um modelo de regressao de
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Poisson com fungao de ligacdo Identidade, com interagdo entre a variavel t (Tempo, em dias,
a partir de 15/4/2020 e até 6/6/2020) e uma variavel Dummy que assume o valor 0 para o
periodo S1 e o valor 1 para o periodo S3 (modelo Po(Id)). O periodo S2 (intermédio) ndo
foi considerado na andlise, uma vez que esta se focou na comparagao entre os periodos S1 e
S3, ou seja, periodo sem potenciais efeitos do evento e periodo com potenciais efeitos totais,
respetivamente.
Po(Id) : g(E(NCasos)) = B¢ + f1t + foDummy + yDummy X t
g(E(Ncasos)) = E(Ncasos) (Funcao de ligagao identidade) (3.5
NCasos ~ Po(g(E(Ncasos))
onde ¢ ¢ o tempo, em dias, entre os dias 15 de Abril e 6 de junho de 2020, g( ) designa a

funcdo de ligacdo e E( ) € o valor esperado.

Para testar a homogeneidade dos declives dos modelos Po(Id) para S1 e Po(Id) para
S3, ajustados com os dados AML e do resto do pais, implementou-se um teste ANCOVA
One-Way (Anova Tipo 1) recorrendo ao pacote car do R (Fox & Weisberg, 2019), para
cada uma destas duas regides. Neste caso, interessa testar o termo de interagdo para avaliar
se o coeficiente de interagao entre a varidvel t e os dois momentos temporais em analise, S1
e S3, ¢ estatisticamente significativo (Field et al., 2012). Se for estatisticamente
significativo, entdo a diferenca entre os declives da curva ajustada aos dados S1 e da curva
ajustada aos dados S3 ¢ estatisticamente significativa.

As hipoteses a testar foram:

Hoanc v = 0 (3.6)
Hiane v # 0

Como, para as duas regiodes, se obteve um p-value < 2,2e — 16, pode-se concluir que a
diferenca entre os coeficientes dos modelos de Poisson com fungao de ligacdo Identidade,
que traduz um crescimento linear, ¢ estatisticamente significativa, com nivel de significancia
de 5%. Conclui-se, assim, que o ritmo de crescimento mudou nas duas regides, do periodo
S1 para o S3. Por outras palavras, o ritmo de contagio, tanto na AML como no resto do pais,
mudou do periodo S1 para S3, numa perspetiva de crescimento linear.

Comparando os valores dos coeficientes dos modelos Po(Id) (Tabela 3.3) constata-se
que os da AML aumentaram significativamente de S1 para S3 (o ritmo de crescimento do

nimero de casos acelerou) enquanto no resto do pais reduziram (abrandando a taxa de

113



CAPITULO 3
MODELACAO DE DADOS ESPACO TEMPORAIS DE COVID-19 DA AREA METROPOLITANA DE LISBOA

crescimento do nimero de casos), tornando assim clara a diferenga no padrao de crescimento

de um periodo para o outro em ambos 0s casos.

Tabela 3.3: Coeficientes dos modelos de Poisson com fun¢éo de ligagdo de Identidade ajustados aos dados

da AML e do resto do pais.

Modelos de Poisson (Fungdo de ligagdo
Identidade)
Po(Id) (S1) Po(1d) (S2)
1

Portugal Continental

290.157 74.841
(sem os concelhos da AML)
AML 93.60 186.715

Ajustou-se ainda, para cada regido, um modelo de regressdo de Poisson com a funcao de
ligacdo log, que se designou por Po(Log) e com interacio DuMMY X t , aos mesmos
conjuntos de dados.

Po(Log) : g(E(NCasos)) = B¢ + P1t + fzDummy + yDummy X t
g(E(Ncasos)) = In(E(Ncasos)) (Fungio de ligagao log) 3.7
NCasos ~ Po(g(E(Ncasos))

Recorrendo a fungdo check overdispersion() do pacote performance
(Lidecke etal., 2021) do R, testou-se a superdispersdao nos modelos de regressao de Poisson
ajustados para os dois casos: AML e resto do pais (Anexo III) . Para o resto do pais verificou-
se haver superdispersdo, pelo que se ajustou um modelo Binomial Negativo com fungdes de
ligacdo log (designado BN(Log)) e Identidade (designado BN(Id)). Recorreu-se a
funcdo glm.nb () do pacote MASS (Venables & Ripley, 2002). O modelo que registou
melhor bondade de ajustamento entre todos os modelos ajustados com este conjunto de
dados foi o BN(Id) (menor valor de AIC). No caso da AML o modelo ndo revelou
superdispersdo, pelo que se manteve o modelo de Poisson.

Como o coeficiente de t dos modelos de Poisson com fun¢do de ligagdo log ¢
exponencial, com um modelo ANCOVA OneWay pode-se testar a homogeneidade da taxa
de crescimento (dos declives) na escala logaritmica. Para comparar os coeficientes dos
modelos Po(Log) e BN(Log), ajustados com os dados dos periodos S1 e S3 na escala natural,
usou-se¢ a fungdo p value() para implementar um teste de Likelihood Ratio

Generalizado(GLRT), disponivel no pacote glmglrt (Gillibert, A., 2020) que depende do
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pacote parameters (Liidecke et al., 2020) e que foi especialmente concebido para os
modelos MLG.

Com recurso a este teste, testou-se a hipotese nula: o coeficiente de t do modelo
Po(Log) ajustado aos dados do periodo S3 ¢ igual ao modelo Po(Log) ajustado ao periodo
S1, contra a hipotese alternativa: o coeficiente de t no modelo ajustado a S3 € maior que o

do modelo ajustado a S1. Assim, as hipoteses a testar foram:

Hy: B1 (DuMMy = 1) = f1 (DuMMy = 0)

(3.8)
H,: B1 (DuMMy = 1) > B1 (DuMMy = 0)

Para a AML ndo se rejeitou a hipétese nula (p — value = 0.751). Para o resto do pais
ndo se rejeitou a hipotese nula (p — value = 1), quer para o modelo Po(Log), quer para o
modelo BN(Log). Quando se analisam os coeficientes de t dos modelos Po(Log) para os
dois periodos (Tabela 3.4) verifica-se uma diminui¢do no resto do pais e valores muito
proximos para a AML. Considerou-se a hipotese alternativa de o coeficiente do modelo
ajustado a S3 ser menor que o coeficiente do modelo ajustado a S1. Neste caso, paraa AML
ndo se rejeitou a hipdtese nula (p — value = 0.2492431) e, portanto, a diferenca entre as
taxas de crescimento exponencial ndo ¢ estatisticamente significativa, ao nivel de
significancia de 5%. Para o resto do pais, o coeficiente do modelo Po(Log) ajustado a S3 ¢
menor que o do modelo ajustado a S1, ao nivel de significancia de 5% (p — value = 0 para
o teste LRT).

O modelo com melhor bondade de ajustamento aos dados da AML no periodo S1 € o que
traduz um crescimento linear (Po(Id)) e para o periodo S3 é o modelo de crescimento
exponencial (Po(Log)), o que permite concluir que, apesar de ndo haver diferenga
estatisticamente significativa nos coeficientes do modelo Po(Log) nos dois periodos, ¢ no
periodo S3 que o crescimento exponencial comega a acelerar. No resto do pais o0 modelo
com melhor ajustamento nos dois periodos é o que traduz um crescimento linear ( Po(I/d) ou
BN (Id) - modelos com menores valores de AIC).

O comportamento dos modelos BN (Id) para os dados do resto do pais e Po(Log) para a
AML estd ilustrado nos graficos da Figura 3.12.

Em resposta a questdo QI (sec¢dao 3.3) conclui-se que ha evidéncias estatisticas que
sustentam que o evento teve efeito na taxa de contagio na regido de origem dos participantes,

AML, em comparagdo com o resto do pais.
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Tabela 3.4: Coeficientes dos modelos de Poisson com fung¢go de ligagdo de log, ajustados aos dados da

AML e do resto do pais.
Modelos de Poisson (Funcdo de ligacdo Log)
Po(Log) (S1) Po(Log) (S3)
B
Portugal Continental sem os 0.0189 0.0037
concelhos da AML (exp(0.0189) = 1.02) (exp(0.0037) = 1.00)
0.0232 0.0223
AML
(exp(0.0189) = 1.02) (exp(0.0189) = 1.02)
Portugal Continental serma AML [Resto do pais) Area Metropolitana de Lisboa (AML)
o
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Figura 3.12: Modelos de regressdo Binomial Negativo/ Poisson. ajustados as séries temporais dos periodos
S1 e S3. (a) Modelo Binomial Negativo com fun¢io de ligagio Identidade para Portugal Continental sem os
concelhos da AML; (b) Modelo com fungdo de ligagao Log para a AML. A hipoétese de homogeneidade dos

declives nao foi rejeitada nos dois casos, com um nivel de significancia de 5%.

3.3.3.2. Modelacao e analise da taxa de variacdo do numero de casos
didrios, por concelho
Pretende-se agora explorar a questdo Q2 e avaliar se a Manifestacao do 1.° de Maio teve,
sobre a regido de origem dos participantes, AML, efeitos homogéneos na taxa de contagio
ou se apresenta diferencas geograficas, como sugerido pelas representagdes graficas dos
modelos de Richards ajustados com dados de diferentes concelhos da AML (exemplo na
Figura 3.3).

Para cada concelho, foram formuladas as seguintes hipoteses:

Hy;: Nao houve alteragdo na taxa de crescimento do numero cumulativo de casos

no concelho i.
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Hi;: Houve uma alteracdo na taxa de crescimento do nimero cumulativo de casos
no concelho i.

i=1,2..., 18

Comegou-se por aplicar a mesma metodologia usada para explorar a questao Q1.

A fim de estimar a taxa de variacdo do numero cumulativo de casos nos periodos S1 e
S3, ajustou-se um modelo de regressdo de Poisson com as varidveis “Numero cumulativo
de casos COVID-19” e “Tempo, em dias, de 15 de Abril a 6 de junho de 2020", com a fungao
de ligacdo Identidade para cada concelho i,i = 1,2,...,18, ao conjunto de dados S1 U S3
(Po(Id);) (Tabela 3.5), com interagdo entre a variavel "Tempo, em dias, de 15 de Abril a 6

de junho de 2020" (t) e a variavel Dummy, definida anteriormente.

Po(Id); : NCasos; = By, + py, t + B2; Dummy; + y; Dummy; X t
g(E(Ncasos;)) = E(Ncasos;) (Fungio de ligagdo Identidade) (3.9)
NCasos; ~ Po(g(E(Ncasos;))

Na Tabela 3.5 estdo os valores dos coeficientes dos modelos Po(Id);, para os periodos
S1 e S3 e para cada concelho i, com i = 1,2,...,18. As Figura 3.13 e Figura 3.14
apresentam as representacoes graficas dos modelos. Na Figura 3.13. € possivel observar que,
para alguns concelhos, as linhas de regressdo sdo aproximadamente paralelas e, para outros,
sdo claramente concorrentes.

Testou-se a hipdtese de haver superdispersdo com recurso ao pacote performance
(Liidecke et al., 2021) (Anexo III). Para cada concelho ndo se rejeitou a hipotese de ndo
haver superdispersdao nos dados, ao nivel de significancia de 5%, pelo que se usou a
regressao de Poisson para os dados de contagem “Numero cumulativo de casos COVID-19”
de cada concelho.

Aplicaram-se testes ANCOVA OneWay (Field et al., 2012), aos modelos Po(Id); , com
i = 1,2,...1,18, com recurso a fun¢do Anova () (Tipo III) do pacote car do R (Fox &
Weisberg, 2019), para testar a homogeneidade dos declives dos modelos relativos aos
periodos S1 e S3. Testar a homogeneidade dos declives permite testar o potencial impacto
do evento 1.° de Maio no numero cumulativo de casos, uma vez que ¢ testada a diferenca
entre as taxas de variacdo do nimero de casos em ambos os periodos.

As hipoteses testadas, para cada i = 1,2,...,18, sdo as seguintes:
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Hoane;: vi=0
(3.10)
Hoane;: vi #0

Na Tabela 3.6 estdo os resultados dos testes ANCOVA, para cada concelho. A hipotese
da homogeneidade dos declives ndo se rejeita para os concelhos de Alcochete, Almada,
Lisboa e Montijo, a um nivel de significancia de 5%.

Para além de avaliar o significado estatistico das diferencas entre declives dos modelos
Po(Id); (3.9) para cada concelho, para os periodos S1 e S3, é necessario avaliar se
diferengas significativas resultam de uma mudanca de comportamento ou simplesmente
refletem um crescimento exponencial que ja estava em curso e que acaba de ser confirmado.

Para isso, para cada concelho, ajustou-se um modelo de regressdo de Poisson com fungao
de ligagdo log, com interagdo Dummy X t, para o periodo S1US3 (modelo Po(Log); -
3.11)).

Po(Log); :
g(E(NCasos;)) = Po, + Pu,t + Bz,Dummy; + y;Dummy; X t,
g(E(Ncasos;)) = In(E(Ncasos;))  (Fungio de ligagdo log) (3.11)
NCasos; ~ Po(g(E(Ncasos;))
i =12,...,18
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Tabela 3.5: Coeficientes dos modelos Po(1d)(S1), Po(1d)(S3) e Po(ld) (3.9), para cada concelho.

Modelo de regressdo de Poisson (fungdo de ligagdo Identidade)
Po(ld) Po(Id) Po(ld)
Modelo (3.9) Modelo (3.9) (com interagdo Periodo/Tempo)
(15/4 a 6/5) (16/5 a 6/6) Modelo 3.11) (15/4 a 6/6)
County | S0 pl 0 Al 50 A1 52 y
Alcochete 11 0.214 19 0.086 | 11 0.214 8 —0.127
Almada 131 6.023 73 6.781 | 131 6.023 =58 0.758
Amadora 180 7.945 | —254 23.296 | 180 7.945 | —434 15.351
Barreiro 74 1.365 33 4.125 | 74 1.365 —41 2.760
Cascais 262 4.377 206 7.762 | 262 4.377 =56 3.384
Lisboa 917 34.290 885 32.056 | 917 34.290 -32 —2.234
Loures 206 10.303 | =369 29.679 | 206 10.303 | =575 19.376
Mafra 59 0.670 24 2.178 | 59 0.670 =35 1.508
Moita 54 0.805 | 0.08 3353 | 54 0.805 =54 0.085
Montijo 35 0.802 79 0.886 | 35 0.802 44 0.710
Odivelas 137 5.390 | —168 15.374 | 137 5.390 | —306 9.985
Oeiras 185 2.427 20 8.689 | 185 2427 | —165 6.263
Palmela 18 —0.015 -9 0932 | 18 —0.015 —28 0.947
Seixal 130 1.923 | 64 9.406 | 130 1.923 | —194 7.483
Sesimbra 19 0.077 —4 0.864 | 19 0.077 -22 0.787
Settibal 60 0.060 9 1.983 | 60 0.060 =50 1.923
Sintra 428 9.889 | —156 30.235 | 428 9.889 | —585 20.347
V. F. Xira 65 7.171 4 8.722 | 65 7.171 —61 1.551
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Figura 3.13: Modelos de regressdo de Poisson, com funcdo de ligacdo Identidade, ajustado com dados de
§, U S5, para cada concelho da Area Metropolitana de Lisboa (i = 1,2,...18), para cada uma das subséries
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Figura 3.14: Modelos de regressdo Poisson com fun¢do de ligagdo Identidade, ajustados com dados de S1

e S3.
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Os graficos da Figura 3.15 representam estes modelos, para os periodos S1, S3 ¢ S1U
S3. Estdo ainda representados os dados observados na série completa, incluindo os dados do
periodo S2, periodo este que reflete a dindmica da notificacdo de casos com possivel
contagio a 1.° de Maio, com atraso temporal.

Tendo testado a homogeneidade dos declives dos modelos Po(Id) para os dois periodos
S1 e S3 em analise, por concelho, e tendo identificado os concelhos com taxas do nimero
de casos estatisticamente ndo homogéneas, ao nivel de significancia de 5%, testou-se o
comportamento exponencial dos dados dos concelhos.

Para comparar os coeficientes de t nos modelos Po(Log); (equagdo 3.11) ajustados aos

dados de S1 e S3 de cada concelho, testaram-se as hipdteses:

Hy: Ha homogeneidade dos coeficientes de t nos modelos
ajustados a S1 e a S3.
H;: Nao ha homogeneidade dos coeficientes de t nos modelos (3.12)

ajustados a S1 e a S3.

Estas hipoteses foram testadas recorrendo a uma ANCOVA One-Way, do pacote car
(Fox & Weisberg, 2019).
Usando o teste da Razdo de Verosimilhanca Generalizado, disponivel no pacote

glmglrt (Gillibert, A., 2020) definiram-se as hipdteses seguintes:

Hy: O coeficiente de t do modelo ajustado a S3 ¢ igual ao do
modelo ajustado a S1
H;: O coeficiente de t do modelo ajustado a S3 € maior que o do (3.13)

modelo ajustado a S1

Os resultados encontram-se na Tabela 3.6 e na Tabela 3.7. Os testes ANCOVA OneWay
(Anova Tipo III), usados para testar a homogeneidade dos coeficientes de t dos modelos
Po(Id); para os periodos S1 e S3 resultaram nas mesmas conclusdes no que respeita aos
concelhos em que se rejeitou, ou nao, a hipdtese de ndo ter havido alteracdo no padrao de
crescimento do nimero de casos COVID-19 de S1 para S3. O mesmo ndo se passou para os
modelos Po(Log); (3.11), como era expectavel, uma vez que nem em todos os casos em
que ndo ha homogeneidade dos coeficientes dos modelos de crescimento linear, se verifica

um aumento do coeficientes de S1 para S3, como definido na hipotese alternativa em (3.13).
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Para os concelhos em que ndo se rejeitou a hipotese de homogeneidade de declives dos
modelos de crescimento linear (Alcochete, Almada, Lisboa e Montijo) e, portanto, do padrao
de crescimento linear do periodo S1 para o periodo S3, ndo se testou a hipotese de mudanca
no padrao de crescimento exponencial, uma vez que, ndo se rejeita a hipotese de nao ter
havido alteragdo na taxa de variagdo de crescimento de casos COVID-19 nestes concelhos.
Para os restantes concelhos, verifica-se que ndo ha evidéncia estatistica de que a taxa de
crescimento exponencial tenha aumentado de S1 para S3, ao nivel de significincia de 5%,
nos concelhos de Cascais, Loures e Vila Franca de Xira, embora ndo se rejeite, ao nivel de
significancia de 5%, a hipdtese de homogeneidade das taxas de variagdo do nimero de casos
em escala logaritmica dos concelhos de Cascais, Loures, Mafra e Odivelas. Rejeita-se a
hipotese de homogeneidade destes coeficientes no concelho de Vila Franca de Xira.
Testando a hipdtese alternativa de reducdo do coeficiente do modelo de crescimento
exponencial de S1 para S3, obtém-se um p — value = 08.658184 X 10~** para o
likelihood ratio teste e, portanto, ha evidéncia estatistica significativa de que este coeficiente
tenha reduzido.

Assim, pode-se considerar trés grupos de concelhos: aqueles em que ndo se rejeitou a
hipotese de homogeneidade dos coeficientes dos modelos de crescimento linear (Alcochete,
Almada, Lisboa e Montijo); aqueles em que se rejeitou a homogeneidade dos coeficientes
dos modelos de crescimento linear e exponencial e aqueles em que se rejeitou a
homogeneidade dos coeficientes dos modelos de crescimento linear, mas nao dos modelos
de crescimento exponencial.

Para avaliar se os modelos que permitiram agrupar os concelhos como descrito acima
foram os que revelam melhor bondade de ajustamento e se ha coeréncia no modelo que
traduz melhor o comportamento do nimero cumulativo de casos de um periodo para o
periodo seguinte, ap6s o curto periodo S2, recorreu-se ao critério AIC. Os resultados foram
os da Tabela 3.8. Observa-se que ha concelhos em que o modelo que revelou melhor
bondade de ajustamento (menor valor de AIC) ¢ o mesmo para os dois periodos, outros em
que o modelo com melhor bondade de ajustamento no periodo S1 ¢ o linear e no periodo S3
¢ o exponencial. Outros hé, ainda, em que o modelo com melhor bondade de ajustamento
para S1 ¢ o modelo de crescimento exponencial e para S3 ¢ o linear o que, dado o curto
periodo de transi¢do entre S1 e S3 revela uma situacao algo estranha, se se tiver em conta o

que intuitivamente corresponde a um crescimento linear € um crescimento exponencial.
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Tabela 3.6: p — values dos testes ANCOVA a homogeneidade dos coeficientes de t dos modelos Po(Id)

e Po(Log) para os periodos S1 e S3 (hipoteses definidas em (3.12).

Com funcgdo de Com fungdo de

Concelho ligagdo Identidade ligagao log

p-value p-value
Alcochete 0.5328
Almada 0.33562
Amadora <2.2e-16 *** 0.2779
Barreiro 1.752e-06 *** 0.351
Cascais 0.0004807 *** 0.8324
Lisboa 0.2626
Loures <2.2e-16 *** 0.6156
Mafra 0.0008014 *** 0.08946 .
Moita 1.01e-07 *** 0.034292 *
Montijo 0.8417077
Odivelas <2.2e-16 *** 0.08847 .
Oeiras 2.125e-14 *** 7.213e-05 ***
Palmela 3.864¢-05 *** 0.001230 **
Seixal <2.2e-16 *** 1.322e-06 ***
Sesimbra 0.001158 ** 0.01972 *
Settibal 3.347e-06 *** 0.0002397 ***
Sintra <2.2e-16 *** 9.567e-08 ***
Vila Franca de Xira 0.03950 * 2.577e-13 ***
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Tabela 3.7: p — values dos testes de Razao de Verosimilhanca para comparacdo dos coeficientes de t dos
modelos Po(Id) e Po(Log) (Pyaie — pacote parameters) para os periodos S1 e S3 (hipdteses definidas em

(3.12).

Com funcgdo de Com fungdo de

Concelho ligagdo Identidade ligagao log

p-value p-value
Alcochete 0.7850123
Almada 0.1157042
Amadora 8.026118e-67%** 0.01834619*
Barreiro 6.65325e-09%** 0.04452453*
Cascais 5.624479¢-06%** 0.3636649
Lisboa 0.920478
Loures 1.837601e-85%*** 0.1655021
Mafra 1.326018e-05%** 0.002430153**
Moita 8.463499¢-1 [ #** 6.998145e-05%**
Montijo 0.4079562
Odivelas 6.776014e-43%** 0.0008037386***
Oeiras 6.617806e-22%** 1.266844e-11***
Palmela 9.663825e-08*** 6.426112e-08%**
Seixal 4.737208e-35%** 2.695905e-18***
Sesimbra 4.737208e-35%*** 6.547922e-05%**
Setabal 1.28587e-09%*** 2.26386e-09***
Sintra 7.45943 1e-76%** 4.169405e-21***
Vila Franca de Xira 0.007696299** 1
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3.3.4. Discussao

3.3.4.1. Mudanca no padrao de crescimento

No Grupo 1 (sec¢do 3.3.1), dos concelhos onde, por hipotese, o meio de transporte
utilizado para viajar para o local da manifestagdo do 1.° de Maio era o metro, ou uma
combinagdo de metro € comboio € com menos de 60 minutos de tempo de viagem, destacam-
se trés situagdes: (1) para os concelhos de Almada e Lisboa, a diferenca nas taxas de variagao
do nimero de casos COVID-19 em ambos os periodos ndo se mostrou estatisticamente
significativa, a um nivel de significancia de 5%, uma vez que nao se rejeitou hipdtese de
homogeneidade dos coeficientes dos modelos Po(I/d). Entdo ndo se pode rejeitar que nao
houve alteracdo estatisticamente significativa no padrdo de crescimento linear de novos
casos entre o periodo S1 e o periodo S3; (2) os concelhos de Cascais e Vila Franca de Xira
mostraram uma alteracdo estatisticamente significativa nas taxas de crescimento linear, mas
quando se ajustou um modelo de Poisson com a fun¢do log, que reflete um crescimento
exponencial, verificou-se que para os coeficientes da varidvel t dos modelos ajustados a S1
e S3 nao se rejeitou a hipotese HO de (3.13) ao nivel de significancia de 5%. Assim, nao se
rejeita a hipotese de o crescimento exponencial dos casos ndo ter aumentado de S1 para S3
para estes concelhos; (3) os concelhos de Amadora, Odivelas, Oeiras e Sintra apresentam
diferencas estatisticamente significativas nos coeficientes da variavel t, ao nivel de
significancia de 5%, tanto para os modelos de crescimento linear como exponencial (em
ambos 0s casos rejeitou-se a hipdtese de homogeneidade dos coeficientes), o que leva a
rejeitar a hipdtese de que o padrdo de crescimento se tenha mantido de um periodo para o
outro.

Para o Grupo 2 (seccdo 3.3.1), o dos concelhos onde, por hipotese, os meios de transporte
utilizados para viajar para o local da manifesta¢do do 1.° de Maio foram autocarros fretados
ou veiculos particulares, ha também trés situagcdes que se destacam: (1) os concelhos de
Alcochete e Montijo ndo apresentam uma diferenca estatisticamente significativa nas taxas
de crescimento linear entre o periodo S1 e o periodo S3; (2) os concelhos de Barreiro, Mafra,
Moita, Palmela, Seixal, Sesimbra e Setibal, apresentam diferencas estatisticamente
significativas nas taxas de crescimento linear do nimero de casos entre ambos os periodos,
bem como para os coeficientes t variaveis nos modelos de crescimento exponencial (p —

valor << 0.005) - levando assim a rejeitar a hipotese nula da homogeneidade de
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coeficientes e portanto de ter havido aumento do crescimento de casos do periodo S1 para
o periodo S3. E (3): o concelho de Loures apresenta uma diferenca estatisticamente
significativa nas taxas de crescimento linear entre ambos os periodos, ao nivel de
significancia de 5%, mas os modelos de crescimento exponencial Po(Log) nao apresentam
diferencas estatisticamente significativas para os coeficientes das varidveis t, ao nivel de
significancia de 5% (Tabela 3.6). Poder-se-ia inferir que o crescimento exponencial j4 estava
a ocorrer anteriormente, € que a taxa de crescimento no periodo S1 poderia ja estar a acelerar.
O critério AIC, contudo, revela que para o periodo S1 o modelo de crescimento exponencial
(Po(Log)) tem o melhor ajustamento, enquanto para o periodo S3 o modelo de crescimento
linear (Po(Id)) tem o melhor ajustamento (Tabela 3.8). Faltando uma razao objetiva para
este comportamento (transi¢do exponencial lenta para uma linear rdpida), coloca-se a
questdo se o melhor ajustamento exponencial no periodo mais lento (S1) ndo pode ser
simplesmente uma interpretagdo equivocada de um periodo linear. Para avaliar esta
possibilidade, a janela do periodo S1 foi estendida, antecipando o seu inicio para 24 de
marco, o primeiro dia em que os dados dos casos COVID-19 dos concelhos foram
disponibilizados. Sob esta janela estendida, o modelo linear mostrou ter o melhor
ajustamento no periodo S1 (menor valor de AIC), o mesmo acontecendo no periodo S3

(Figura 3.16), esclarecendo assim a anomalia.

Loures Loures

1] 4]
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Figura 3.16: Modelos lineares (a esquerda) e exponenciais (a direita), ajustados a S1-extendido (3/24-5/6)

e S3 (5/16-6/6).

Este concelho entao foi associado ao grupo dos concelhos onde pode ter havido efeitos
do evento, tendo em conta os modelos com a melhor bondade de ajustamento para os

periodos S1 (agora estendido) e S3. A mesma andlise foi conduzida para o concelho de
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Cascais. Avaliando o mesmo periodo alargado para S1, de 24 de mar¢o a 6 de maio,
constata-se, como para Loures, que neste o periodo o melhor ajustamento ¢ o do modelo
linear. Contudo, ao contrario de Loures, para o periodo S3 o melhor ajustamento ¢ do
modelo exponencial. Assim, mantém-se a decisdo tomada com base nos modelos

exponenciais: ndo rejeitar a hipotese nula.

Tabela 3.8: Valores AIC para encontrar o modelo que melhor se ajusta aos dados para ambos os periodos,

S1 e S3 (refletindo o crescimento linear ou exponencial).

AIC
Periodo S1 Periodo S3 Série completa
Concelhos Po(Id) Po(Log) Po(Id) |Po(Log) | Po(Id) Po(Log)
/Alcochete 102.8817 | 102.921 |113.6088 [113.6144 257.5261 |258.4725
/Almada 178.7218 |180.3189 |174.7589 (174.2681 426.7524 |440.0948
/Amadora 177.9078 |174.7062 |202.6008 [191.6963 |726.0088 |438.9635
Barreiro 146.2859 | 145.82 |163.8726 (164.8771 |421.6531 |386.8462
Cascais 174.8991 |174.2821 |186.5705 [185.2613 [456.1273 |453.9123
Lisboa 224.0736 |237.5515 |215.2612 215.3478 [532.8148 |651.9496
Loures 181.9155 | 179.721 |197.8376 [204.3904 |845.3045 |454.9356
Mafra 138.3804 | 138.2984 |150.0962 [149.6482 3552981 |345.8390
Moita 137.7769 |137.6297 |153.8999 [154.0551 389.6889 |355.4585
Montijo 132.4753 |131.7917 |149.9141 [149.9174 [390.0912 |404.3801
Odivelas 161.846 |162.1148 |182.3717 |182.6918 |610.0884 |421.2745
Ociras 169.1968 | 169.4872 |178.3369 [176.7638 |484.7921 |426.7647
Palmela 109.4255 |109.4254 |121.3463 [121.5376 [293.1822 |284.5522
Seixal 157.8054 | 158.042 | 173.638 [172.6875 |586.4365 |443.9122
Sesimbra 110.7566 | 110.7575 |121.8019 |121.8253 [287.5919 |280.7963
Settibal 135.2199 |135.2193 |145.2664 [145.1291 [362.1549 |349.6182
Sintra 187.1071 | 187.7036 |248.9182 1232.6616 |789.4508 |525.5604
V. F. de Xira 168.6007 | 182.7783 | 177.8455 [175.8517 [414.6792 |500.7415

Nota 1: A cor rosa na coluna dos Concelhos identifica os concelhos do Grupo 1; a cor verde e a cor laranja
identifica os modelos com menores valores de AIC (com fungdo de ligagdo Identidade e Log, respetivamente)

para cada concelho; a cor azul identifica o modelo ajustado a série completa com o menor valor de AIC.
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3.3.4.2. Analise de resultados sob variaveis de mobilidade e de
demografia

A dinamica de propagagao da COVID-19 pode ser influenciada por covaridveis de cariz
demografico, social, de mobilidade e meteorologico. No caso em andlise foram
consideradas covaridveis de cariz populacional: a densidade populacional, o indice de
envelhecimento; de cariz de mobilidade: o indice de mobilidade para Lisboa, meios de
transporte, particularmente o tipo de transporte publico e a respetiva distancia e tempo de
viagem até chegar ao local de manifestacao.

Os graficos da Figura 3.8, do item 3.3.1, onde estdo descritos os dados usados neste
topico, ilustram o comportamento espacial destas covariaveis. Os graficos da Figura 3.6 do
mesmo item ilustram a magnitude dos valores das covariaveis, por concelho e de acordo
com os grupos definidos tendo em conta 0 modo como previsivelmente os participantes na
manifestacdo se deslocaram para a mesma: metro e/ou comboio (Grupo 1) e autocarro
alugado (Grupo 2).

Ap0s a identificacdo dos concelhos onde nao se rejeita a hipdtese de que o crescimento
do nlimero de casos COVID-19 ndo acelerou apds a manifestagdo de 1.° de Maio e aqueles
em que este crescimento acelerou, definiu-se uma varidvel binaria com os resultados da
analise dos padrdes de crescimento entre os periodos S1 e S3: acelerou=1/ndo acelerou=0
com um valor para cada concelho. As covaridveis continuas foram categorizadas agrupando
os dados em classes, considerando a sua amplitude e a ocorréncia de outliers. Dado que as
tabelas de contingéncia incluiram células com menos de 5 dados, utilizou-se o teste Exato
de Fisher para dados de contagem com p-value simulado (simulagdo Monte Carlo com
base em 2.000 réplicas) (Freeman & Halton, 1951; R Development Core Team, 2010;
Requena & Ciudad, 2006) para testar a hipdtese da independéncia entre a variavel bindria e
cada covariavel considerada, e ndo o teste Qui-Quadrado ou teste G por se estar a trabalhar
com amostras pequenas. O teste exato de Fisher para testar a independéncia € mais preciso
que o teste Qui-Quadrado ou teste G quando os nimeros esperados de casos sdo pequenos.
McDonald & Delaware (2009) aconselham que se use o teste Exato de Fisher quando o
tamanho total da amostra for menor que 1000 e o teste Qui-Quadrado ou o teste G para
tamanhos de amostra maiores.

Assim, testou-se, para cada j = 1,2,3,4,5, as hipdteses:
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Hoc,;: Uma mudanca no padrdo de crescimento num concelho ¢

independente da covariavel X;.

chj: Uma mudanca no padrao de crescimento num concelho nao (3.14)

¢ independente da covariavel X;.

Os resultados dos testes para cada covariavel encontram-se na Tabela 3.9.

Tabela 3.9: Resultados do teste exato de Fisher a independéncia entre a alteragéo do padréo de crescimento

no nimero cumulativo de casos de COVID-19 e cada uma das cinco covariaveis.

) ) Tempo de
Covaridvel ) Distanciade| . . )
ovariave Meio de viagem de Indice de | Indice de Densidade
carro a
X transporte carro para mobilidade |envelhecimento | populacional
{ .
Lisboa )
Lisboa
p-value 0.3213 0.2109 0.6982 0.2994 0.1004 0.08346

Ao nivel de significancia de 5%, ndo se rejeitou hipotese HOC]. definida em (3.14) para

qualquer covariavel, o que significa que ndo se pode concluir que a variavel Numero de
concelhos onde houve aceleragdo do crescimento dos casos COVID-19 apos a manifestagdo

do 1.° de Maio dependa de alguma das covaridveis consideradas.

(a) (b)
Figura 3.17: (a) Grupo 1: Laranja-claro; Grupo 2: Laranja-escuro. (b) Concelhos com mudanga de padrao:

Azul-escuro; Concelhos sem mudanga de padrao: Azul-claro

Apesar da conclusdo anterior, constata-se que em 66% dos concelhos houve aceleracao
do crescimento do nimero de casos COVID-19 apo6s a realizagao da manifestagao do 1.° de
Maio e que, destes, 66% sdo concelhos do Grupo 2, concelhos a partir dos quais os
participantes na manifestagdo, por hipotese, viajaram em autocarros fretados ou carros

particulares. Nao ha evidéncia estatistica de que esta situacdo resulte de alguma(s) das
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covariaveis demograficas e de mobilidade consideradas, apesar da relagdo com o tipo de
meio de transporte ser de alguma forma sustentada pela literatura referida na secgdo 3.1. que
aponta a utilizacdo de meios de transporte publico durante grandes periodos como fator

relevante para a disseminacao desta doenga.

3.4.  Manifestacio antirracismo

3.4.1. Caracterizacao do caso de estudo

No dia 6 de junho de 2020, milhares de pessoas, associando-se a0 movimento iniciado
nos Estados Unidos “Black Lifes Matters”, manifestaram-se nas principais cidades
portuguesas, em particular, em Lisboa, Porto e Coimbra (Lusa, 2020).

Segundo o jornal Observador '°, a maior parte das pessoas que estiveram na manifestacao
na capital portuguesa eram jovens e a maioria estava de mascara, mas sem respeitar a
distancia social imposta pelas autoridades para prevencdo da COVID-19.

Nesta seccdo replica-se a metodologia empirica usada na sec¢do 3.3 para analisar o
potencial impacto da manifestacao antirracismo no padrdo de contagio na AML, apos a sua
realizagdo e compara-se este efeito com o potencial efeito no padrao de contagio no resto do
pais. Verificou-se que no periodo pds-impacto ndo houve aceleragdo no niimero de casos na
AML, ao contrario do ocorrido com a manifestagdo de 1.° de Maio. Em seguida, analisou-se
se esse padrao de ndo aceleracao do contagio se verificou nos diferentes concelhos da AML
e caso tenha havido aceleragdo de contagio, estatisticamente significativa, se este foi
geograficamente homogéneo nos diferentes concelhos da AML.

Feita esta andlise verificou-se que a proporcdo de concelhos onde houve potencial

impacto do evento ndo se revelou estatisticamente significativa.

10 https://observador.pt/2020/06/06/graca-freitas-alerta-para-riscos-das-manifestacoes-e-apela-ao-
distanciamento/ Consultado em 04/03/2023
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3.4.2. Modelacao, analise e discussao dos resultados

3.4.2.1. Modelacao e analise da taxa de variacio do numero de
casos diarios na AML e no resto do pais. Discussao dos resultados.

Ajustaram-se modelos de regressdo de Poisson com fun¢do de ligacdo Identidade e
Logaritmo aos dados de contagio por COVID-19 na AML e no resto do pais - modelos (3.5)
e (3.7) - e testou-se a sobredispersao dos dados. Verificou-se haver sobredispersao nos dados
da AML (p —value < 0.001), mas ndo nos dados do resto do pais (p —value =
0.995) (Anexo IV). Ajustaram-se modelos de regressdo Binomial Negativa com as fungdes
de ligacdo Identidade e Logaritmo aos dados da AML de forma a acomodar a sobredispersao
detetada. O modelo de regressdo Binomial Negativa com fungdo de ligagdo Identidade
registou o menor valor de AIC ( Figura 3.18 a)). No resto do pais, o modelo de regressao de
Poisson com funcdo de ligagdo Identidade foi o que registou o menor valor de AIC (Figura
3.18 b)). Para prosseguir a analise foram selecionados estes modelos e foram ajustados aos

dados S1 U S3.

Portugal Continental sem a AML Area Metr opolitana de Lisboa (AML)
oo@m ] . o eyl
3 - s s it e e g ] .-:.'l-'h it T
R N LS aur o2 gl.*""“'
s g : LA )
g 2 g 2 -
g & L3 o —
E ] £ -
= s 5
g = P o=
s @ = = Modea Palkdy21/5 2 118) 3 = = Model Paldi21/5a 116
= 4 == Madelo Polld)pi218 a 12/7) — - bodei Padd {21786 127
T T T T T T T T T T T T
i} 10 20 30 a0 50 a 10 20 30 a0 50
(a) Terngia, en dizes 21)5 8 127) (k) Tarmga, am dias (21/5 & 127)

Figura 3.18: Demonstra¢do “Black Lives Matter”: (a) Modelo de regressdo de Poisson com fungdo de
ligacdo Identidade para Portugal Continental sem os concelhos da AML; (b) Modelo de regressdo Binomial
Negativa com fungdo de ligagdo Identidade para a AML. O teste ANOVA rejeitou a hipotese de
homogeneidade dos declives nos dois casos, com um nivel de significancia de 5%. O teste GLRT rejeitou a
hipotese da igualdade dos declives dois casos contra a hipotese alternativa de o declive do modelo ajustado a

S1 ser menor que o declive do modelo ajustado a S3.

Os valores dos coeficientes f; dos dois modelos encontram-se na Tabela 3.10.
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Tabela 3.10: Coeficientes dos modelos de Poisson com fun¢do de ligacdo de Identidade ajustados aos

dados da AML e do resto do pais dos periodos S1 (21/05/2020 a 11/06/2020) e S3(21/06/20 a 12/07/2020).

Periodo S1 Periodo S2
B
Portugal Continental
(sem os concelhos da AML) (modelo 67.3 48.27
Po(1d))
AML (modelo BN(Id)) 205.645 170.58

Para testar a homogeneidade dos declives dos modelos de Poisson, para os periodos S1 e
S3, implementou-se um teste ANCOVA One-Way (Anova Tipo III). Assim, testou-se a
significancia do termo de interagdo entre a variavel t e a varidvel DuMMy definida na sec¢ao
3.3.3. Recorreu-se ao pacote car do R (Fox & Weisberg, 2019).

As hipoteses testadas foram:

Hoanc: Vv = 0

(3.15)
Higne 'y # 0

Obteve-se para cada teste um p-value < 0.01, pelo que se pode concluir que a diferenca
entre os coeficientes dos modelos ¢ estatisticamente significativa, ao nivel de significancia
de 5%. Conclui-se, assim, que o ritmo de crescimento mudou nas duas regides do periodo
S1 para o S3.

Comparando os valores dos coeficientes dos modelos de Poisson verificou-se uma
reduc¢do do periodo S1 para o periodo S3 (o ritmo de crescimento do niimero de casos
desacelerou do periodo pré-evento para o periodo pds-evento) nos dois casos (Tabela 3.10).

Para testar a hipotese de os coeficientes de t dos modelos de Poisson, com fungdes de
ligacdo Identidade e Logaritmo, ajustados aos dados do periodo S1, serem maiores que os
coeficientes de t ajustados aos dados do periodo S3, com a varidvel resposta na escala
natural no caso do modelo de crescimento exponencial (funcdo de ligagdo Logaritmica)
(hipoteses (3.16), usou-se o teste p_value () do pacote glmglrt (Gillibert, A., 2020),

para implementar um teste de Likelihood Ratio Generalizado (GLRT).

Hy: B1 (DuMMy = 1) = 1 (DuMMy = 0)
H,: B1 (DuMMy = 1) < 1 (DuMMy = 0) (3.16)
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A hipédtese H foi rejeitada para as duas regidoes, AML e resto do pais, confirmando, ao
nivel de significancia de 5%, que as taxas de crescimento do numero de casos COVID-19
diminuiram nos dois casos do periodo S1 para o periodo S3 (p — value < 0.01).

Em resposta a questdo Q1 (sec¢do 3.3) conclui-se que nao ha evidéncia estatistica que
sustente que o evento “Black Lives Matter” tenha tido efeito na taxa de contagio na regiao

de origem dos participantes, AML, em comparacao com o resto do pais.

3.4.2.2. Modelacao, analise da taxa de variacao do nimero de casos
diarios, por concelho. Discussio dos resultados.
Para explorar a questdo Q2 e avaliar estatisticamente se neste caso houve algum efeito
de aceleragdo na taxa de contdgio, geograficamente diferenciado ou ndo, em cada um dos
concelhos da AML, ou se, a semelhanga de toda a regido, ndo hé evidéncia estatistica de

efeitos, foram formuladas para cada concelho, as seguintes hipoteses (i=1,2..., 18):

Hoi: Nao houve alteracdo na taxa de crescimento do nimero cumulativo de casos
no concelho i.
Hi;: Houve uma alteragdo na taxa de crescimento do nimero cumulativo de casos

no concelho i.

Ajustaram-se modelos de regressdo de Poisson entre a variavel Numero cumulativo de
casos COVID-19 e Tempo, em dias, de 21 de Maio a 12 de julho de 2020, com as fungdes
de ligacdo Identidade e Logaritmo para cada concelho i,i = 1,2,...,18, ao conjunto de
dados S1 U §3 (modelos (3.9) e 3.11)), com interacao entre a variavel "Tempo, em dias, de
21 de Maio a 12 de julho de 2020" (t) e a variavel DuMMy, definida na seccao 3.3.3.

Na Tabela 3.11 estdo os valores dos coeficientes dos modelos Po(Id); e Po(Log); (modelos
(3.9) e (3.11)) para cada concelho i, com i = 1,2,...,18. Note-se que [, ¢ 1 sd0 o
intercepto e o coeficiente da variavel ¢ do modelo ajustadoa Sl e Sy + f, ¢ 1+ Y sdo o
intercepto e o coeficiente da variavel ¢ do modelo ajustado aos dados do periodo S3. 3,
traduz o efeito da varidvel DuMMy que identifica os periodos S1 e S3 e ¥ ¢ o efeito de

interagdo entre a variavel t e os periodos S1 e S3.

As Figura 3.19, Figura 3.20 e Figura 3.21 apresentam os graficos dos modelos. E de notar
que para todos os concelhos as linhas de regressdao sdo aproximadamente paralelas. Na

Figura 3.21, para além dos dados estimados pelos modelos, estdo representados os dados
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observados, incluindo os do periodo S2, periodo este que reflete a dindmica da notificacao
de casos com possivel contdgio a 6 de junho, com atraso temporal.

Testou-se a hipdtese de haver superdispersao dos dados com recurso a fungao
overdispersion () do pacote performance (Liidecke et al., 2021). Para cada
concelho ndo se rejeitou a hipdtese de ndo haver superdispersdo nos dados, ao nivel de
significancia de 5% (Anexo 1V), pelo que se usou a regressdo de Poisson para os dados de
contagem “Numero cumulativo de casos COVID-19” de cada concelho, com excecao do
concelho de Sintra. Para este concelho ajustou-se um modelo de regressdo Binomial
Negativa para acomodar a sobredispersdo. Um teste de razdo de verosimilhanga
implementado para os dados deste concelho, com a fungdo 1rtest () do pacote Imtest
do R (Zeileis et al., 2008) resultou num p — value =0.001005 e, portanto, ao nivel de
significancia de 5%, rejeita-se a hipotese de que o modelo de regressao de Poisson € o que
melhor se ajusta aos dados em relagdo ao modelo de regressao Binomial Negativa.

Como ¢ possivel observar na Tabela 3.11, nos modelos Po(Id) o coeficiente y na maioria
dos casos € negativo, o que significa que a taxa de crescimento do niimero de casos COVID-
19 ¢ negativa e, portanto, houve uma tendéncia de diminui¢do da taxa de crescimento do
periodo S1 para o periodo S3. Para os concelhos de Montijo, Odivelas e Setubal a variagdo
da taxa de crescimento ¢ muito proxima de zero e nos restantes casos, a variacao da taxa de
crescimento € positiva, mas pequena. Apenas Cascais regista uma variagdo mais
significativa. Nos modelos ajustados com a fung¢do de ligagdo logaritmica e, portanto, com
crescimento exponencial, a variacdo na taxa de crescimento ¢ negativa para todos os
concelhos, o que reflete uma tendéncia de decrescimento na taxa de crescimento exponencial
do periodo S1 para o periodo S3. Estas mesmas conclusdes podem ser verificadas
visualmente na inclinacao das retas representadas a vermelho e azul nos graficos da Figura
3.19 e Figura 3.20 e nos graficos representados a azul e vermelho na Figura 3.21.

Como ja referido, para o concelho de Sintra ajustou-se o modelo de regressdao Binomial
Negativa para acomodar a sobredispersao detetada. Os coeficientes deste modelo sdo muito
proximos dos coeficientes do modelo de regressdo Po(Log), concluindo-se 0 mesmo com

base nos dois modelos.
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Tabela 3.11: Coeficientes dos modelos Po(ld) (modelo de regressdo de Poisson com fungdo de ligagéo

Identidade e com interacdo Tempo X Periodo, e Po(Log) (modelo de regressdo de Poisson com fungdo de

ligagdo Logaritmo e com interagdo Tempo X Periodo, para cada concelho. O coeficiente §1 corresponde a

taxa de crescimento do numero de casos do periodo S1 e o coeficiente y corresponde ao acréscimo de 1 do

periodo S1 para o periodo S3, ou seja, da a variag@o na taxa de crescimento de um periodo para o outro. O

coeficiente 81 corresponde ao acréscimo do interseto do periodo S1 para o interseto do periodo S3.

Po(ld) Po(Log)
Modelo (3.9) 3.11) Modelo 4.11

County 50 Sl p2 y £0 pl b2 y

Alcochete 22 0.094 6 —0.094 | 3.107 0.004 0.224 -0.004
Almada 310 7.723 88 —3.122 | 5.754 0.020 0.304 -0.012
Amadora 549 26.943 | 350 —8.677 | 6.367 0.032 0.601 -0.021
Barreiro 186 3.578 33 —0.954 | 5.240 0.016 0.225 -0.008
Cascais 472 9.290 | —66 6.165 | 6.168 0.016 0.026 -0.000
Lisboa 2030 33.184 | 291 —5.903 | 7.625 0.014 0.200 -0.006
Loures 700 29.434 | 513 —15.078 | 6.602 0.028 0.575 -0.021
Mafra 99 2.603 | =30 1.144 | 4.611 0.021 0.117 -0.004
Moita 121 3.380 | —18 1.091 | 4.819 0.021 0.231 -0.007
Montijo 111 0.975 11 0.022 | 4.712 0.008 0.137 -0.002
Odivelas 23 0.914 -9 0.209 | 3.214 0.026 0.180 -0.009
Ogiras 378 16.447 152 —2.933 | 5.982 0.030 0.515 -0.018
Palmela 324 9.458 | —45 2.360 | 5.809 0.022 0.223 -0.007
Seixal 270 9.814 76 =3.757 | 5.637 0.026 0.342 -0.016
Sesimbra 28 0.863 11 —0.307 | 3.348 0.023 0.413 -0.015
Settibal 79 2.048 —6 0.649 | 4.398 0.020 0.246 -0.006
Sintra 865 38.767 | 414 —6.395 | 6.806 0.031 0.568 -0.019
V.F. Xira | 307 9.841 119 —1.939 | 5.757 0.024 0.445 -0.014
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Figura 3.21: Modelos de regressdo de Poisson com fungéo de ligagdo log, para a série (§1 U 8§3); e as

séries (S1); e (83);, sendo i o i — ésimo concelho, i = 1,2, ...,18.
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Aplicaram-se testes ANCOVA OneWay (Field et al., 2012) aos modelos Po(Id); e
Po(Log)i, com i = 1,2,...1,18, com recurso a funcdo Anova () (Tipo III) do pacote car
do R (Fox & Weisberg, 2019), para testar a homogeneidade dos coeficientes de t dos
modelos relativos aos periodos S1 e S3. Testar a homogeneidade dos coeficientes de t
permite testar o potencial impacto do evento no nimero cumulativo de casos, uma vez que
¢ testada a diferenga entre as taxas de crescimento do numero de casos em ambos 0s
periodos.

As hipoteses de homogeneidade dos coeficientes de t testadas, paracadai = 1,2,...,18,

e para os modelos Po(Id) e Po(Log), sdo as seguintes:

Hoanc;: vi=0
(3.17)
Hoanc;: Vi #0
Para testar se, quando houve diferenga estatisticamente significativa nos coeficientes dos
modelos Po(Log), se registou uma diminuigdo estatisticamente significativa como parece
pela observacao dos coeficientes dos modelos ajustados aos dois periodos em andlise, usou-
se o teste da Razdo de Verosimilhan¢a Generalizado, disponivel no pacote glmglrt
(Gillibert, A., 2020). Testaram-se as hipoteses seguintes:
Hy: O coeficiente de t do modelo ajustado a S3 ¢ igual ao do
modelo ajustado a S1
(3.18)

H;: O coeficiente de t do modelo ajustado a S3 ¢ menor que o do

modelo ajustado a S1

Os resultados dos testes ANCOVA One Way (Anova Tipo IIl), usados para testar a
homogeneidade das taxas de crescimento nos dois modelos — coeficiente de t, encontram-se
na Tabela 3.12. Os resultados do teste de Razao de Verosimilhanga encontram-se na Tabela
3.12. Com excec¢ao dos concelhos de Cascais e de Oeiras, verifica-se que, nos casos em que
ndo se rejeita a hipotese de homogeneidade das taxas de crescimento — hipotese Hy (3.17),
também nao se rejeita a hipotese Hy (3.18), ndo sendo, portanto, de rejeitar que as taxas de
crescimento do nimero cumulativo de casos COVID-19 nao tenham sofrido alteragao do
periodo S1 para o periodo S3, ao nivel de significancia de 5%.

Analisando o caso do concelho de Cascais verifica-se que, apesar de se rejeitar a hipdtese

de homogeneidade das taxas de crescimento dos modelos Po(Id), crescimento linear, ndo
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se rejeitou a hipotese de homogeneidade da taxa de crescimento no modelo Po(Log),
crescimento exponencial. Este resultado ¢ compativel com a ndo rejei¢do de H, (3.17), uma
vez que se espera que o declive de um modelo linear ajustado a um conjunto de dados com
crescimento exponencial seja mais elevado que o declive do modelo ajustado a um conjunto
de dados que ocorreu num periodo anterior, dado que o modelo exponencial tem taxa de
variacdo crescente se o coeficiente de £ ndo ¢ negativo. Os modelos com melhor qualidade
de ajustamento a cada um dos periodos S1 e S3 sdo os modelos com fungdo de ligagao
logaritmica uma vez que t€ém os menores valores de AIC. Também se testou a hipotese
alternativa em (3.18) de os coeficientes dos modelos ajustados a S3 serem maiores que 0s
modelos ajustados a S1, mas também neste caso ndo se rejeitou a hipotese Hy (p — valor =
0.9984585 para o modelo Po(Id) e —valor = 0.6688771 para o modelo Po(Log).
Analisou-se o caso do concelho de Oeiras. As hipdteses de homogeneidade dos
coeficientes dos modelos de crescimento linear e de crescimento exponencial foram
rejeitadas ao nivel de significancia de 5%. Nao se rejeitou a igualdade dos coeficientes pelo
teste de Razdo de Verosimilhanga contra a hipotese alternativa de ter havido uma diminuigado
destes coeficientes do periodo S1 para S3. Podendo ter havido um aumento na taxa de
crescimento de S1 para S3 testou-se a hipdtese alternativa de ter havido um aumento dos
coeficientes dos modelos. Rejeitou-se a hipotese nula no caso do modelo de crescimento
linear, ao nivel de significancia de 5%, com um p — valor = 0.006477941. No entanto,
ndo se rejeitou a hipotese de ndo ter havido aumento destes coeficientes no modelo de
crescimento exponencial, Po(Log). Assim, também neste concelho ndo se rejeita a hipotese
de ndo ter havido aumento da taxa de crescimento do niimero cumulativo de casos COVID-

19 em Oeiras.

Assim, para todos os concelhos da AML, do periodo S1 (21 de maio a 11 de junho) para
o periodo S3 (de 21 de junho a 12 de julho) ndo ha evidéncia estatistica de que tenha havido
aumento da taxa de crescimento do nimero cumulativo de casos COVID-19. Em todos os
concelhos, ou nao se rejeitou a hipotese nula da homogeneidade das taxas de crescimento
nos dois periodos ou esta foi rejeitada contra a hipotese alternativa de ter havido diminuicao
desta taxa.

Conclui-se, assim, com base na metodologia implementada ndo haver evidéncia
estatistica que sustente que a manifestacdo “Black Lives Matter” tenha tido efeito na

disseminagao da COVID-19 na AML.
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Tabela 3.12: p — values dos testes ANCOVA OneWay (Tipo II]) a homogeneidade dos coeficientes de
t dos modelos Po(Id) e Po(Log) para os periodos S1 e S3 (hipoteses definidas em 3.17).

Com fungdo de Com fungao de

Concelho ligagdo Identidade ligagdo log

p-value p-value
Alcochete 0.6941
Almada 0.003109 ** 4.274e-08 ***
Amadora 2.870e-07 *** 2.870e-07 ***
Barreiro 0.2311
Cascais 2.983e-06 *** 0.7890
Lisboa 0.0223476 * 7.864¢-12 ***
Loures <2.2e-16 *** <2.2e-16 ***
Mafra 0.07008 . 0.2532
Moita 0.1293
Montijo 0.969658
Odivelas 0.032937* <2.2e-16 ***
Oeiras 0.04469* 0.0003505 ***
Palmela 0.5314
Seixal 0.0003621*** 6.415e-13 ***
Sesimbra 0.3622
Setiibal 0.2613
Sintra 0.002408 ** <2.2e-16 ***
Vila Franca de Xira 0.093717 . 3.508e-11 ***

. (Teste significativo a 0.1); * (teste significativo a 0.05); ** (teste significativo a 0.01) e *** (teste

significativo a 0.001).
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Tabela 3.13: p — values dos testes de Razdo de Verosimilhanca para comparagdo dos coeficientes de t
dos modelos Po(Id) ¢ Po(Log) (Pyaie — pacote parameters) para os periodos S1 e S3 (hipoteses

definidas em (3.18).

Com funcgdo de Com fungo de

Concelho ligagio Identidade ligagdo log
p-value p-value

Alcochete 0.2976549
Almada 7.180704e-05%** 2.521999e-18***
Amadora 2.078693e-10*** 2.808889e-147***
Barreiro 0.0602572
Cascais 1
Lisboa 0.001541546*** 5.290339e-27%**
Loures 7.954179e-26*** 6.557187e-152%***
Mafra 0.9878871
Moita 0.9692251
Montijo 0.5199253
Odivelas 0.004707558** 5.314894e-68***
Oeiras 0.9935221
Palmela 0.7809214
Seixal 2.884372e-06*** 3.165046e-31%**
Sesimbra 0.1264618
Settibal 0.9175738
Sintra 0.0001239611*** 2.66595e-181***
Vila Franca de Xira 0.01915776* 4.933369e-29***
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4. DESAGREGACAO DE SERIES TEMPORAIS: DADOS DA COVID-19 EM

PORTUGAL

Nesta tese faz-se uma aplicagdo pratica de desagregacdo com dados de COVID-19 dos
concelhos de Portugal Continental. Uma resposta adequada e eficiente a uma pandemia exige
que se identifiquem e caracterizem fatores que retardam ou aceleram a transmissao, bem
como as populagdes mais vulneraveis ou as principais zonas de risco. Para tal, ¢ essencial
dispor de dados desagregados de alta qualidade, acessiveis, confiaveis, oportunos e abertos,
para gerar informagdes valiosas para a tomada de decisdes em tempo real. A comunidade
cientifica pode dar um valioso contributo neste sentido, mas nem sempre lhes sao
disponibilizados dados desagregados com as caracteristicas exigidas (Guedes, Nuno, 2020;
Observador, 2020).

Como as métricas das séries do nimero cumulativo de casos de COVID-19 dos concelhos
de Portugal Continental, disponibilizados pela Direcdo Geral de Satde portuguesa, foram
sendo alteradas ao longo do tempo - passaram de diarios a semanais e posteriormente a
incidéncia a 14 dias, para se poder modelar uma série mais longa ou com séries de dados de
covaridveis com granularidades diferentes, ha necessidade de desagregar os dados para os
expressar nas mesmas métrica e granularidade ao longo do tempo para as poder modelar em
conjunto. Assim, os dados sdo desagregados de frequéncia semanal para frequéncia didria e
de incidéncia a 14 dias, com sobreposicao de uma semana, para frequéncia diaria. Esta
aplicacdo permite homogeneizar a série de dados de COVID-19 de Portugal Continental,
resolvendo o problema das mudangas na métrica e da granularidade de agregacdo temporal
dos dados. Esta homogeneizagdo permite a modelacdo dos dados, usando covariaveis
meteoroldgicas de frequéncia diaria e inferir conclusdes acerca dos seus efeitos na dindmica
de propagacao da COVID-19. Nao se encontrou na literatura qualquer caso semelhante de
desagregacao.

Neste estudo sdo aplicados a dados de COVID-19 dos concelhos de Portugal Continental
algoritmos descritos no capitulo 2, seccao 2.10 e que permitem lidar com a desagregacao de
dados com situacdes descritas acima. Tanto quanto se conhece da literatura nenhum dos
algoritmos de desagregacao usados foi implementado na linguagem R, o que ¢ realizado na
presente secgao.

Assim, dados observados em escala fina (didria) sdo agregados em diferentes

granularidades (semanal e acumulados a 14 dias, com frequéncia semana) e novamente
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desagregados na escala didria, de forma que se possam comparar os dados dessegregados
com os dados observados. O pacote tempdisagg (Sax & Steiner, 2013) implementa
algoritmos classicos de desagregacao temporal caracterizados na secgdo 2.10.4 e 2.10.5,
como o método de Denton ou Chow-Lin, que sdo usados especialmente em dados
econdmicos.

A desagregacao espacial ¢ importante na modelagdo do risco de doenga pois, ao usar
dados de resposta agregados em grandes regides heterogéneas, os modelos de mapeamento
de doengas permitem fazer previsdes em escala fina em toda a regido, usando informagdes
de covariancia em alta resolucdo para informar a heterogeneidade, o que ¢ particularmente
importante em muitas doengas infeciosas que tém uma distribui¢do geografica heterogénea.
A desagregacdo espacial também pode ajudar a identificar areas de alto risco e a entender
melhor as relagdes entre as covariaveis e a resposta numa escala espacial fina. A
desagregagdo temporal reveste-se de igual importincia, no que respeita ao estudo do
comportamento dos dados no tempo e também no espaco.

Arambepola et al. (2022), entre outros, apresentam a desagregacao espacial de séries de
dados com recurso a modelos de regressdo bayesiana, cujas respostas sdo combinadas com
séries de covariaveis de granularidade mais fina e efeitos espaciais, de modo a poder estudar
o seu efeito na dinamica de propagacdo da malaria. Python et al. (2020) aplica esta
metodologia a dados de COVID-19 chineses. A desagregacao ¢ uma ferramenta importante
na modela¢do do risco de doenga pois permite que os modelos de mapeamento de doengas
sejam mais precisos € informativos. Ao incluir informag¢des de covariaveis de alta resolugao
e modelar o processo de geracdo de dados numa escala fina, espera-se que esses modelos
possam aprender com precisdo as relacdes entre covaridveis e a variavel resposta numa
escala mais fina.

O pacote disaggregation (Nandi et al., 2020) implementa a desagregacao espacial
com recurso a modelos de regressdo bayesianos. Os algoritmos usados nesta tese para a
desagregac¢do temporal de dados de COVID-19, nomeadamente, o método H-Fuse, descrito
na secc¢ao 2.10, subsecgdo 2.10.7(i1) e que sao adequados para desagregar dados desta ou de
outras epidemias/pandemias foram implementados no R, com as fung¢des de desagregacao

definidas pela autora (c6digos no Anexo X).
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4.1.  Caracterizacio dos dados de COVID-19 disponibilizados pelas
entidades publicas de saude portuguesas

A Direcao Geral de Saude (DGS) do Ministério da Saude Portugués comecou a
disponibilizar publicamente um conjunto de dados sobre a COVID-19 em Portugal, a partir
do dia 24 de margo de 2020, na forma de boletins com relatdrio diario, num formato que
torna a extracdo de dados nada trivial''. Na tentativa de colmatar a inexisténcia de uma
estratégia de dados abertos por parte da DGS, a Data Science for Social Good Portugal
(DSSG PT) disponibilizou publicamente os dados que extraia diariamente dos relatorios da
DGS, em formatos facilmente processaveis e familiares para a comunidade analitica. Esta
equipa de investigadores, numa Carta Aberta 8 DGS aponta, por oposi¢do ao caso italiano,
uma série de mas praticas de partilha de dados por esta Dire¢dao Geral. Entre outras, refere o
nivel de granularidade que ¢ baixo — estdo disponiveis dados do pais, de cinco regides (Norte,
Centro, Lisboa e Vale do Tejo, Alentejo e Algarve e dos concelhos (seria mais adequado
usar as NUTS - nomenclatura das unidades territoriais portuguesas usada para fins
estatisticos, e engloba trés niveis hierarquicos: NUTS I, NUTS II e NUTS III, consoante o
nivel de desagregacdo); dados desagregados por faixa etaria ou sexo estdo disponiveis
apenas para o pais; as constantes mudang¢as nos indicadores disponibilizados — ndo houve
consisténcia na agregagdo temporal pois o numero de casos acumulados didrios,
disponibilizados para os concelhos, passou para o nimero de casos acumulados semanais e
posteriormente passou a incidéncia a 14 dias, com frequéncia de relatorios semanal, o que
causa incertezas no planeamento de potenciais andlises e projetos cientificos; a existéncia de
dados processados dentro dos boletins em formatos que ndo sdo facilmente
inspecionaveis/manipulaveis: graficos, em detrimento dos dados absolutos que lhes deram
origem, com eixos demasiados esparsos e legibilidade reduzida. Estas fragilidades, aliadas
a alguns erros nos dados dificultam as tarefas de andlise, modelacdo, visualizagdo e
monitorizagdo por parte da comunidade cientifica, que de outra forma melhor poderia
contribuir para a tomada de decisdes pelas autoridades politicas e de saude. Apesar de, ao
longo do tempo, algumas das fragilidades apontadas pela equipa da DSSD PT terem
melhorado e de a DGS ter disponibilizado um formulario para que os investigadores

pudessem solicitar os dados, mesmo este processo revelou-se tdo demorado e recheado de

11 https://covid19.min-saude.pt/relatorio-de-situacao/
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burocracias que o acesso aos dados continuou muito limitado*? e as fragilidades apontadas
acima mantiveram-se.

Os dados relativos a COVID-19 usados nesta tese sdo os que foram recolhidos
diariamente através da comunidade DSSG PT* e que provém dos relatorios de situagdo
diarios, emitidos de 25 de margo de 2020 a 23 de margo de 2021 pela Dire¢do-Geral de
Saude. Para os concelhos, de 25 de marco de 2020 a 4 de julho de 2020, o nimero de casos
acumulados confirmados foi reportado diariamente. De 13 de julho de 2020 até 26 de
outubro de 2020 foi divulgado o nimero acumulado de casos semanais e a partir dessa data
comegou a ser divulgada, semanalmente, a incidéncia a 14 dias, o que provoca uma
sobreposi¢do de uma semana nos dados agregados. Para as cinco regides de Portugal
Continental estd disponivel o nimero diario de casos acumulados confirmados. Para o pais
estao disponiveis entre outras variaveis o numero diario de casos acumulados confirmados
e este numero desagregado por sexo e por faixa etaria. A granularidade a nivel dos concelhos
¢ muito baixa e muito instavel.

Os dados sobre a populagdo total portuguesa e a populagdo dos concelhos de Portugal
Continental foram obtidos no portal Pordata'* e dizem respeito a estimativas de 2019.

A desagregacdo temporal ¢ o processo que permite estimar dados de alta frequéncia a
partir de dados de baixa frequéncia e, se disponiveis, obter informagdes de alta frequéncia
relacionadas.

Como visto no capitulo 2, sec¢do 2.10, na literatura ¢ possivel encontrar métodos de
desagregacdo de séries temporais que dependem de informagdes basicas disponiveis, da
forma como os dados foram agregados ou da existéncia de sobreposi¢ao (Xu et al., 2020a).
Por outro lado, dependem ainda do objetivo e de possiveis problemas das séries disponiveis.
Pode-se pretender desagregar dados de diferentes séries que estdo disponiveis com diferentes
granularidades para as poder fundir - Change of Support Problem (COSP) (Benedetti et al.,
2021b, p. 1; Gelfand, 2001; Gotway & Young, 2002); ou ainda, uma Unica série pode ter, ao

longo do tempo, diferentes métricas de agregacgao e pretende-se construir uma série temporal

12 https://observador.pt/2020/04/16/dgs-forneceu-dados-sobre-doentes-covid-19-a-5-grupos-de-investigadores-ha-320-pedidos-em-

apreciacao/ (consultado em 19 de abril de 2020) https://www.tsf.pt/portugal/sociedade/cientistas-contestam-protocolo-para-

receberem-poucos-dados-sobre-doentes-com-covid-19-12066474.html (consultado em 19 de abril de 2020)

13 https://github.com/dssg-pt/covid 1 9pt-data

1% https://www.pordata.pt
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com uma métrica homogénea. O conjunto de dados em estudo nesta tese tem estes
problemas. O objetivo fundamental da desagregagdo ¢ construir uma nova série temporal
que seja consistente com os dados de baixa frequéncia disponiveis (Benedetti et al., 2021b).
Dado que os dados de COVID-19 portugueses surgem agregados com métricas diferentes
ao longo do tempo, vai-se proceder a transformacgao nos dados, desagregando parte da série
relativa ao numero cumulativo de casos semanais confirmados (de 7 de julho a 26 de
outubro) e, como de 26 de outubro de 2020 a 23 de mar¢o de 2021, os dados sao
disponibilizados semanalmente através da incidéncia a 14 dias, em cem mil habitante, entao,
neste periodo, a desagregagao deve ser implementada recorrendo a um algoritmo que permita
resolver o problema da sobreposi¢ao.

A concretizagdo de algumas metodologias faz-se na seccao seguinte para o periodo de 25
de marco de 2020 a 30 de junho de 2020 e no capitulo 5, seccdo 5.3. para os periodos de 7
de julho a 26 de outubro de 2020 e de 11 de novembro de 2020 a 23 de margo de 2021.

4.2. Comparacio dos dados reais e dos dados desagregados dos dados
reais dos concelhos do distrito do Porto, com o método do Minimos
Quadrados com pseudo-inversa de Moore-Penrose e com o método H-Fuse

A agregacao e desagregacao de dados diarios de COVID-19 ¢ ilustrada com os dados dos
18 concelhos do distrito do Porto (Figura 2.1) e os resultados da desagregacdo de séries de
baixa frequéncia para séries de alta frequéncia sdo comparados com os dados observados.
Os dados das séries de alta frequéncia foram agregados em séries de baixa frequéncia:
frequéncia didria para semanal e frequéncia didria para a soma acumulada dos dados diérios
de 14 dias consecutivos, relatados semanalmente, para os desagregar novamente para a
frequéncia didria, utilizando algum dos métodos de desagregagao temporal caracterizados

no capitulo 2, seccao 2.10.
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Figura 4.1: Concelhos do distrito do Porto — Portugal.
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Os dados de casos portugueses de COVID-19 de 25 de marco de 2020 a 30 de junho de

2020 estao disponiveis com frequéncia didria. Para comparar os dados reais com os dados

desagregados, os dados reais foram agregados com frequéncia semanal, sem sobreposi¢ao

(Figura 4.2), e acumulados a 14 dias consecutivos, para relatar com frequéncia semanal

(Figura 4.3). Neste ultimo caso hé sobreposi¢ao de dados pois, a partir do segundo relatério

de baixa frequéncia, a primeira semana de cada quinzena sobrepde-se a segunda semana da

quinzena anterior.
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Figura 4.2: Dados de casos COVID-19 de 25/03/2020 a 30/06/2020, dos concelhos do distrito do Porto,

agregados semanalmente.

151



CAPITULO 4
DESAGREGACAO DE SERIES TEMPORAIS: APLICACAO A DADOS DE COVID-19 EM PORTUGAL

Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados nos dltimos 14 dias, por concelho ~ “"@@"®

Baiao
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Semana (25/03/2020 a 30/06/2020) Vila.Nova.de.Gaia

Figura 4.3: Dados de casos COVID-19 de 25/03/2020 a 30/06/2020, dos concelhos do distrito do Porto,
agregados pela soma dos tltimos 14 dias e relatados semanalmente — sobreposi¢do da segunda semana da

quinzena anterior com a primeira semana da quinzena atual.

As matrizes C da equacdo (2.124) para estes dois casos de agregacao e que vao ser usadas

para resolver o problema de otimizagdo definido em (2.157) e restrigao (2.158) sdo,

respetivamente:
11..1 00..0 =+ 00 ..0
00..0 11..1 -—-00..0
Covxrny = R S T T B (4.1)
00..0 00..0-11..1
11111111111111 00000000000000 00 ...0
00000001111111 11111110000000 00 ...0
Civx7ny =100000000000000 11111111111111 -, 00...0 (4.2)

00 ..0 00..0 T 11..1
Recorrendo aos algoritmos dos Minimos Quadrados com pseudo-inversa de Moore-
Penrose (método LS) e H-Fuse (método HF) (2.10.7(i1)) (cddigos R no anexo X), os dados
da Figura 4.2 e Figura 4.3 foram desagregados em séries de frequéncia didria, com o objetivo
de reconstruir os dados reais ilustrados na Figura 4.4.
A Figura 4.5 e a Figura 4.6 representam o niimero diario de casos de COVID-19, estimado

pela distribuicdo dos casos semanais recorrendo aos algoritmos de desagregacao dos

Minimos Quadrados com a Pseudo-Inversa de Moore-Penrose e H-Fuse, respetivamente.
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A Figura 4.7 e a Figura 4.8 representam o numero didrio de casos de COVID-19,

estimado pela distribui¢do dos casos acumulados a 14 dias, recorrendo aos algoritmos dos

Minimos Quadrados com a Pseudo-Inversa de Moore-Penrose ¢ H-Fuse, respetivamente.
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Figura 4.4: Dados diarios observados nos 18 concelhos do Distrito do Porto de 25/03/2020 a 30/06/2020
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Figura 4.5: Dados de frequéncia semanal desagregados com recurso ao método dos Minimos Quadrados

com Pseudo-Inversa de Moore-Penrose.

Pela observacao das representacdes graficas, verifica-se que o método HF reflete melhor

a dinamica dos casos diarios observados, com suavizagao dos dados discrepantes, seja no

caso da agregacdao semanal seja no caso da agregacdo pela soma dos dados dos 14 dias

anteriores ao relatdrio. A suavizagdo resulta da escolha da componente C(x) em (2.157),

restri¢ao que penaliza grandes saltos entre observagdes sucessivas.
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Figura 4.6: Dados de frequéncia semanal desagregados com recurso ao algoritmo H-Fuse.
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Figura 4.7: Dados acumulados a 14 dias reportados com frequéncia semanal, desagregados com recurso

ao método dos Minimos Quadrados com Pseudo-Inversa de Moore-Penrose.
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Figura 4.8: Dados acumulados a 14 dias, repostados com frequéncia semanal, desagregados com recurso ao

algoritmo H-Fuse.

Para avaliar qual dos métodos melhor reflete os dados reais calculou-se o RMSE (Root
Mean Square Error) e o MAE (Mean Absolut Error). Além disso, fez-se a normalizacao
destas métricas pelo desvio padrdo e pela média, para anular o efeito de escala. Na Tabela
4.1 e na Tabela 4.2 encontram-se os resultados da normaliza¢do pelo desvio padrao.

O RMSE normalizado pelo desvio padrdo tem, para a maioria dos municipios, o valor
mais baixo no método HF. No caso do erro absoluto médio (MAE), quase dois ter¢os dos
municipios t€ém o menor valor no método HF. Esta medida ¢ mais robusta para valores
discrepantes do que o RMSE, o que ¢ adequado neste caso, pois € possivel verificar a
existéncia de valores discrepantes, quer valores de grande magnitude, quer de pequena
magnitude, em relagdo aos dados contiguos. Quase todos os valores RMSE ¢ MAE,
normalizados pelo desvio padrdo, sdo inferiores a 1, o que sugere que os valores previstos
pelos diferentes modelos de desagregacdo estdo relativamente proximos dos valores
observados e que os erros ndo sdo significativamente maiores do que a variabilidade
intrinseca dos dados. Também se pode assumir que hd um ajuste satisfatorio dos modelos
aos dados.

Com este estudo conclui-se que, ndo dispondo dos dados didrios de COVID-19 para os
concelhos de Portugal Continental a partir de 4 de julho de 2020, o método H-Fuse
proporciona dados desagregados que garantem maior precisdao que o método dos minimos
quadrados, de forma que estes podem ser usados com covariaveis de frequéncia didria, que

podem ser exploradas como possiveis fatores explicativos da dindmica de disseminagdo da
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doencga. Convém, no entanto, salientar que a qualidade dos dados agregados afeta a qualidade

dos resultados da desagregacao, e consequentemente, os resultados da modelagao.

Tabela 4.1: RMSE (Root Mean Square Error) dos diferentes modelos de desagregagao, padronizado pelo
desvio padrdo.

Concelho RMSE.S.LS RMSE.S.HF RMSE.14.LS RMSE.14.HF
Amarante 0,811243 0,787724 0,811243 0,793669
Baiao 0,948766 1,009680 0,960129 1,020365
Felgueiras 0,738615 0,746643 0,742439 0,735379
Gondomar 0,686341 0,673733 0,695598 0,675436
Lousada 0,837560 0,853115 0,838840 0,852801
Maia 0,714229 0,701146 0,731932 0,708735
Marco.de.Canaveses 0,926074 0,933225 0,929656 0,907949
Matosinhos 0,795291 0,781262 0,812640 0,800129
Pacos.de.Ferreira 0,722088 0,728147 0,722088 0,712902
Paredes 0,734287 0,735632 0,734287 0,737780
Penafiel 0,766624 0,781034 0,775978 0,765768
Porto 0,693023 0,688252 0,713442 0,700920
Povoa.de.Varzim 0,881007 0,879942 0,883132 0,870840
Santo.Tirso 0,713491 0,696025 0,714680 0,692356
Valongo 0,676157 0,656308 0,679506 0,660522
Vila.do.Conde 0,821412 0,779781 0,827786 0,784211
Vila.Nova.de.Gaia 0,746863 0,714681 0,758006 0,726434
Trofa 0,805860 0,801161 0,809755 0,788494

Tabela 4.2: MAE (Mean Absolut Error) dos diferentes modelos de desagregagdo, padronizado pelo desvio
padrdo.

Concelho MAE.S.LS MAE.S.HF MAE.14.LS MAE.14.HF
Amarante 0,463706 0,452396 0,463706 0,446741
Baiao 0,494430 0,547029 0,473390 0,525989
Felgueiras 0,470916 0,470916 0,479636 0,477892
Gondomar 0,368554 0,355539 0,395175 0,362046
Lousada 0,568684 0,575705 0,578045 0,573365
Maia 0,405995 0,388343 0,431414 0,403171
Marco.de.Canaveses 0,628994 0,640642 0,617346 0,617346
Matosinhos 0,397338 0,400306 0,442711 0,414300
Pacos.de.Ferreira 0,459789 0,464253 0,459789 0,453093
Paredes 0,472142 0,478169 0,472142 0,474151
Penafiel 0,461000 0,471976 0,501246 0,479293
Porto 0,371147 0,385496 0,399366 0,386931
Povoa.de.Varzim 0,482476 0,488661 0,482476 0,485569
Santo.Tirso 0,416319 0,404424 0,436710 0,418018
Valongo 0,372171 0,352448 0,386749 0,358450
Vila.do.Conde 0,371615 0,363807 0,412211 0,374737
Vila.Nova.de.Gaia 0,455104 0,428025 0,466023 0,428025
Trofa 0,430034 0,422867 0,433618 0,422867
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Uma medida simples de risco de doenga ¢ a taxa de incidéncia padronizada (SIR)
(Moraga, 2020). Para cada concelho i,i = 1,2, ...,18, o SIR ¢ definido como a propor¢ao

entre o nimero de casos COVID-19 observados, Y;, € o nimero de casos esperado, E;.

Yi
SIR; = — 43

Ej; € calculado por padronizagao indireta, usando a incidéncia em Portugal continental no

dia t, por faixas etarias, e a distribuicdo da populagdo de cada concelho j, acautelando assim
as diferencas que se foram revelando nas incidéncias por faixas etarias ¢ as caracteristicas

demograficas muito diferenciadas entre concelhos.
9

Ejt = Z (’;—: X nkt) (4.4)

k=1
onde pj; € a populagdo do concelho j, na faixa etariak, k = 1,2,...,9,px € a populagdo
portuguesa na faixa etaria k e ny; ¢ o numero de casos COVID-19 na faixa etdria k, no dia
t,t=1,2,..,365, em Portugal Continental. Note-se que foram consideradas nove classes
para as faixas etdrias: 0 —9; 10 —19; 20 — 29: 30 — 39; 40 — 49; 50 — 59; 60 —
69; 70 — 70 e mais de 80.

Na Figura 4.9, na Figura 4.10, na Figura 4.11 e na Figura 4.12 estdo representados mapas
de risco (SIR) calculados para os dois periodos com dados observados e dados desagregados
com os algoritmos LS e HF, no inicio da pandemia e no periodo em que terminou o
decrescimento acentuado que se observa nos dados originais entre 25 de margo de 2020 e 30
de junho de 2020 em (Figura 4.4).

Assim, na Figura 4.9 estdo representados os mapas de risco dos dias 30 e 31 de margo e
de 1 e 2 de abril de 2020, com os dados observados e com os dados desagregados com os
algoritmos LS e HF, a partir dos dados agregados com frequéncia semanal. Constata-se que
os dados desagregados pelo algoritmo HF refletem com maior precisao os dados observados.
Na Figura 4.10 estdo representados os mapas de risco para os mesmos dias, mas agora a
partir dos dados desagregados a partir dos dados acumulados a 14 dias, e reportados
semanalmente. Neste caso, também se verifica um melhor ajustamento aos dados observados
com a desagregacgao pelo algoritmo HF.

Na Figura 4.11 estdo representados os mapas de risco dos dias 15 de maio a 18 de maio,

com aos dados observados e os dados desagregados a partir dos dados agregados
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semanalmente. E na Figura 4.12 estdo representados os mapas de risco para os mesmos dias,
mas agora a partir dos dados desagregados a partir dos dados acumulados a 14 dias, e
reportados semanalmente A maioria dos concelhos apresenta resultados muito semelhantes
nos trés mapas, independentemente do algoritmo usado para a desagregacao e a métrica de
agregacao.

De acordo com os resultados obtidos nesta sec¢do, conclui-se que o algoritmo de
desagregacao HF (H-Fuse) proporciona resultados mais precisos para os dados agregados
semanalmente ¢ com precisao muito semelhante para os dados acumulados nos ultimos 14
dias e reportados semanalmente. Assim, no capitulo 5 serdo modelados os dados de COVID-
19 dos concelhos de Portugal Continental de 7 de julho de 2020 a 23 de margo de 2021
desagregados recorrendo ao algoritmo H-Fuse para desagregar os dados fornecidos com
agregacao semanal de 7 de julho a 26 de outubro, de 2020 e acumulados a 14 dias de 11 de
novembro de 2020 a 23 de margo de 2021.

158



CAPITULO 4
DESAGREGACAO DE SERIES TEMPORAIS: APLICACAO A DADOS DE COVID-19 EM PORTUGAL

Ris co.Obs. 30.3 2020

Risoo.l 5.30.3.20.20

Risco.HF .30 .3 2020

i
i

N

Ris 0o.0Obs. 31 .3 2020

Risoo.lS5.31.3.2020

Risco.HF .31 .3 2020

¢
¢

N

Risoo.Obs. 1.4 2020

Risoo | S5.1.4 2020

Ris oo HF 1.4 2020

¢
¢

N

Ris oo Obs. 2 4 2040

Risoo |S5.2.4 2020

Ris oo HF 2 4 2020

¢
i

N

Figura 4.9: Mapas de risco dos dados observados, e os dados desagregados com os algoritmos LS e HF
de dados agregados semanalmente, para os dias 30 e 31 de margo, 1 e 2 de abril de 2020.
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Figura 4.10: Mapas de risco dos dados observados, e os dados desagregados com os algoritmos LS e HF
de dados agregados acumulados a 14 dias, para os dias 30 e 31 de margo, 1 e 2 de abril de 2020

160



CAPITULO 4
DESAGREGACAO DE SERIES TEMPORAIS: APLICACAO A DADOS DE COVID-19 EM PORTUGAL

Risco.Obs. 15.5.20.20

Risoo LS. 15.5.2020

Risco HF . 15.5 2020

¢
¢
¢

Risco.Obs. 16.5 2030

Rison LS. 1652020

Ris co HF 1652020

¢
¢
¢

Risco.Obs. 17520230

Risan LS. 1752020

Ris co HF 17 52020

¢
¢
¢

Rico.Obs. 18 52020

Risco LS. 18 52020

Risco HF 18 .5 2020

¢
¢
¢

a
a
|
a

Figura 4.11: Mapas de risco dos dados observados e os dados desagregados com os algoritmos LS e HF

de dados agregados semanalmente, para dias compreendidos entre 15 de maio e 18 de maio de 2020.
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Figura 4.12: Mapas de risco dos dados observados e dos dados desagregados com os algoritmos LS e HF

de dados agregados acumulados a 14 dias, para dias compreendidos entre 15 de maio e 18 de maio de 2020.
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5. MODELACAO DE DADOS ESPACO-TEMPORAIS DE COVID-19 -

CONCELHOS DE PORTUGAL CONTINENTAL

5.1.  Introducio

O virus SARS-COV-2 causa a doenga COVID-19, uma das ameagas mais graves a saude
publica em tempos recentes. A epidemiologia espacial pode ajudar a compreender a
distribuicdo e a propaga¢do da doenga no espaco € no tempo, pois as taxas de incidéncia
altamente variaveis em diferentes locais mostram impactos distribuidos de forma desigual.
A dindmica da doenga ¢é caracterizada por um atraso espacial e temporal entre a exposicao e
a detegdo, e ¢ influenciada por transmissao assintomatica relevante, com implicagdes para
uma resposta de saude publica espacialmente fragmentada, o que justifica a investigagdo
com ferramentas espaco-temporais. Como este patdogeno ¢ facilmente propagado pela
transmissdo humano-para-humano pelo ar ou por contato direto, o comportamento humano
afeta a dindmica de contagio.

Como as condi¢des atmosféricas afetam o comportamento humano, a influéncia na
transmissao do SARS-CoV-2 de componentes climaticos como temperatura, humidade e
pluviosidade tem sido investigada (Mecenas et al., 2020). Por outro lado, estudos
relacionados foram motivados pelo facto de a temperatura e a humidade do ar também
regularam a sobrevivéncia dos coronavirus de SARS e MERS (Aboubakr et al., 2021).

Como se prevé que COVID-19 possui modos de transmissdo caracteristica dos SARS,
prevé-se que o SARS-CoV-2 possa ter uma relagdo semelhante com varidveis climaticas
como temperatura, humidade e precipitacdo. Casanova et al. (2010), Chan et al. (2011) e
Lowen et al. (2007) estudam a influéncia de fatores meteoroldgicos na sobrevivéncia e
propagacao do coronavirus SARS, concluindo que fatores como a temperatura e a humidade
relativa influenciam a sobrevivéncia e a transmissdo deste coronavirus. Em estudos
publicados com dados dos primeiros meses da COVID-19 predominam os casos em que se
conclui que temperatura, humidade e precipitagdo influenciam a transmissao do virus. De
uma forma mais ampla, McClymont e Hu (2021), Moazeni et al. (2023), Chen et al. (2023),
em artigos de revisao, analisam o papel de fatores climaticos na transmissao da COVID-19,
baseados na literatura disponivel sobre a associacdo entre varidveis meteorologicas e a
incidéncia da COVID-19. Concluem que a maioria dos estudos analisados relatou

associacoes significativas entre temperatura ¢ humidade e niimero de casos de COVID-19,
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mais do que com a precipitagdo. Foram relatadas associacdes positivas ou negativas,
dependendo das regides de incidéncia do estudo, sugerindo que o clima desempenha um
papel na dinamica de transmissdao do SARS-cov2, em concordancia com os estudos relativos
a outros coronavirus, mas o efeito geral dessa associacdo e¢ a dinamica da transmissao ¢
influenciada por outros fatores, como medidas de saude publica, padroes comportamentais
humanos e fatores socioecondémicos, que podem desempenhar um papel mais significativo
em futuros surtos.

Neste capitulo consideram-se as covaridveis meteorologicas: temperatura (mdxima e
minima), humidade relativa (mdaxima e minima) e pluviosidade em Portugal Continental,
covariaveis que podem ajudar a explicar padroes comportamentais que tém impacto na
propagacdo da doenca e no comportamento do virus. Diversos estudos mostram que
covariaveis de cariz sdcio-demografico como a densidade populacional ou idade também
podem ser tidas em conta na dindmica de propaga¢ao da doenga (Embury et al., 2022; Garcia,
2021).

A pandemia COVID-19 propagou-se espacialmente de forma heterogénea em todo o
mundo, o mesmo acontecendo em cada pais. As ferramentas de andlise espacial e espago
temporal sdo uteis no apoio aos programas de controlo de doencas infeciosas, cuja
transmissdo ¢ impulsionada por complexas variagdes espaciais e temporais de fatores
socioambientais. Em particular, os Modelos Hierarquicos Bayesianos podem incorporar
varios efeitos espaciais, temporais e espago-temporais nos esquemas de modelagdo que
permitem explorar o efeito destes fatores na propagacao geograficamente diferenciada destas
doencas e dos efeitos destes fatores na propagacao.

Como descrito no capitulo 4, sec¢do 4.1, os dados de COVID-19 disponibilizados
publicamente pelas autoridades de satde publica portuguesas ndo sdo consistentes, seja em
termos de periodicidade ou em termos de métricas. Para normalizar os dados ao longo do
periodo desta pesquisa (25/03/20 a 24/03/21) foi necessario realizar transformacdes que sdo
descritas neste trabalho e que podem introduzir algum viés nos resultados. Um dos objetivos
deste capitulo consiste em avaliar o possivel viés introduzido pela transformac¢do dos dados
e se este pode ser observado nos mapas de distribuicao geografica de risco de COVID-19.

O numero diario de casos de COVID-19 em concelhos de Portugal Continental foi
modelado considerando a sua natureza espacial (dada a importancia de considerar padrdes

espaciais para explicar e modelar a evolucao da pandemia com maior precisdo). Foram ainda
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considerados dados meteoroldgicos e sociodemograficos que podem ajudar a compreender

padrdes que impactam a propagagdo da doenga.

Comecgou-se por modelar os dados dos concelhos do Distrito do Porto uma vez que se
dispde no capitulo 4, seccao 4.2.4, dos mapas de risco do periodo de 25 de margo a 30 de
junho dos dados observados e dos dados desagregados e estes podem ser comparados agora
com os dados de risco estimados pelos modelos. De seguida modelou-se os dados de todos

os concelhos de Portugal Continental.

5.2. Caracterizac¢ao dos dados

Portugal esta localizado no extremo sudoeste da Europa, na Peninsula Ibérica. Faz
fronteira com a Espanha a leste e ao norte, enquanto a oeste e sul ¢ banhado pelo Oceano
Atlantico. O pais estd dividido em duas regides, Portugal Continental e duas regides
autonomas no Oceano Atlantico, os arquipélagos da Madeira e dos Acgores. Portugal
Continental, regido sobre a qual vai incidir a analise implementada neste capitulo, possui
uma area total de aproximadamente 92.000 quilometros quadrados e estd dividida em 278
concelhos.

Em Portugal Continental, o clima ¢ geralmente classificado como mediterranico, embora
existam algumas variagdes regionais. A primavera, periodo desde o fim de marco ao fim de
junho ¢ geralmente amena, com temperaturas médias entre 15°C e 20°C. Nessa estacao,
ocorrem frequentemente dias ensolarados e chuvosos intercalados. A medida que a
primavera avanga, as temperaturas tendem a aumentar gradualmente. O Verdo (periodo
desde o fim de junho até o fim de setembro) € quente e seco, com temperaturas médias que
variam entre 25°C e 35°C. Nas regides interiores, como o Alentejo, as temperaturas podem
atingir valores acima de 40°C. O litoral, geralmente, tem temperaturas mais amenas devido
a influéncia do oceano. Durante o verdo, ¢ comum haver pouca chuva, com longos periodos
de sol e céu azul. O Outono (periodo entre fim de setembro e o fim de dezembro) €
caracterizado por uma diminui¢do gradual das temperaturas. No inicio da estacdo, as
temperaturas ainda sdo agradédveis, variando entre 20°C e 25°C, mas tendem a cair a medida
que o outono avanga. Os meses de outono podem ser instdveis em termos de precipitagdo,
com alguns dias ensolarados e outros chuvosos. A partir de novembro, as chuvas tornam-se
mais frequentes. O Inverno (periodo de fim de dezembro a fim de margo) ¢ suave em

comparagao com outros paises europeus. As temperaturas médias variam entre 10°C e 15°C,
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embora possam ser mais baixas nas regides montanhosas do Norte. As areas costeiras tém
invernos mais amenos devido a influéncia do oceano. A precipitacdo ¢ mais frequente
durante o inverno, ¢ podem ocorrer periodos de chuvas intensas.

E importante ressaltar que as caracteristicas climaticas podem variar de ano para ano e
existem diferencas regionais dentro de Portugal Continental. Por exemplo, as regides do
litoral norte e centro tendem a ter temperaturas mais amenas do que as regides do interior,
que sdao mais propensas a extremos de calor e frio.

Em resumo, o clima em Portugal Continental apresenta verdes quentes e secos, invernos
suaves e chuvosos, com primavera ¢ outono intermediarios em termos de temperaturas e
precipitagao.

Em termos socioeconémicos, Portugal possui uma economia mista, com setores publico
e privado desempenhando papéis significativos. E uma economia de mercado aberta, em que
0s principais setores econdmicos incluem servigos, industria, turismo, agricultura e energia
renovavel. O turismo desempenha um papel importante na economia portuguesa, atraindo
milhdes de visitantes estrangeiros a cada ano. Tem uma infraestrutura desenvolvida, com
redes de transporte bem conectadas, incluindo redes viarias, rodovidrias e aeroportos
modernos. Em termos demograficos, a populagdo portuguesa ¢ de aproximadamente 9,8
milhdes de pessoas (dados de 2019). A densidade populacional € relativamente baixa, com
cerca de 106 habitantes por quilémetro quadrado. O pais tem experimentado um
envelhecimento da populacdo e uma diminuicdo da taxa de natalidade, cendrio que tem
impacto nos servicos de satide. A populacdo estd predominantemente concentrada nas areas
urbanas e no litoral. As principais cidades, como Lisboa, Porto, Braga e Coimbra, sdo centros
populacionais significativos, enquanto s areas rurais do interior do pais t€ém, regra geral, uma
densidade populacional baixa. Possui um sistema de satide ptblico, o Servigo Nacional de
Saude (SNS), que oferece cuidados médicos e servigos de saude para os cidaddos, bem como
servicos privados de saude.

Neste capitulo vao ser usados dados meteorologicos didrios dos 278 concelhos de
Portugal Continental (covaridveis temperatura maxima, temperatura minima, humidade
mdaxima, humidade minima, pluviosidade) do periodo compreendido entre 25 de margo de
2020 e 23 de margo de 2021 que foram disponibilizados pelo Instituto Portugués do Mar e
da Atmosfera (IPMA).
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Sao ainda considerados dados demograficos (densidade populacional, populagdo de cada
concelho, distribui¢do por faixas etdrias para estimar o numero esperado de casos em
Portugal Continental e o Indice de Dependéncia dos Idosos) e dados sobre o ganho médio
mensal.

Para as analises implementadas foram usados dados de COVID-19 de cada concelho de
Portugal Continental, disponibilizados pela DGS na forma de relatorios periodicos e tratados
pela equipa da comunidade Data Science for Social Good Portugal — DSSG PT*. As ilhas
dos Acgores e da Madeira foram descartadas para que a investigacdo se concentrasse
inteiramente em areas geograficas contiguas.

Assim, os dados de COVID-19 deste estudo foram descarregados do repositorio online
da comunidade DSSG PT e dizem respeito ao periodo de 25 de margo de 2020 a 23 de margo
de 2021.

Como referido anteriormente, os dados de COVID-19 dos concelhos, disponibilizados
pelas autoridades de saude neste periodo, enfermaram de diversos problemas. Além de se
verificarem erros nos dados facilmente identificados porque de 25 de margo a 26 de outubro
de 2020 o nimero cumulativo de casos ndo ¢ monotono em varios concelhos, também se
verificam alteracdes ao longo do tempo nas metodologias de agregacdo, originando
diferentes métricas e diferentes granularidades nos dados. Concretamente, de 25 de marco a
4 de julho de 2020, o nimero cumulativo de casos foi relatado diariamente; de 5 de julho a
13 de julho os dados ndo foram atualizados. De 14 de julho a 26 de outubro de 2020 o numero
cumulativo de casos foi relatado semanalmente. A partir de 11 de novembro de 2020,
comecou a ser divulgada semanalmente a incidéncia cumulativa a 14 dias, o que corresponde
ao quociente entre o nimero de novos casos confirmados nos 14 dias anteriores ao momento
de analise e a populacao residente em cada concelho, estimada a 31 de dezembro de 2019
divulgada pelo Instituto Nacional de Estatistica, expressa em nimero de casos por 100 000
habitantes (nota metodoldgica registada nos Relatorios de Situagdo da DGS, a 16 de

novembro de 2020, https://covid19.min-saude.pt/relatorio-de-situacao/ (DGS, 2020). O

compromisso metodologico da DGS foi de que a incidéncia a 14 dias seria divulgada

semanalmente, mas isso s6 comegou a acontecer regularmente a partir de janeiro de 2021.

15 https://github.com/dssg-pt/covid19pt-data
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De 11 de novembro até ai verificou-se alguma irregularidade na notificagdo, ndo sendo
respeitado o periodo de uma semana entre notificagdes.

Com aincidéncia a 14 dias divulgada semanalmente, a primeira semana de cada quinzena
¢ a ultima semana da quinzena anterior e, portanto, ha sobreposicao de uma semana nos
dados de incidéncia. Assim, ndo ¢ possivel determinar diretamente, pelos dados reportados,
o numero de novos casos didrios ou semanais a partir de 11/11/2020. O mesmo acontece
com os casos de 13 de julho a 26 de outubro, embora nao haja sobreposi¢ao, mas a agregacao
semanal apenas permite fazer uma estimativa do niumero didrio por distribui¢ao do nimero
de casos semanais. Para poder usar os dados no periodo de 25 de margo de 2020 a 23 de
margo de 2021 foi necessario proceder a desagregacdo de dados, usando metodologias ja
detalhadas no capitulo 2, sec¢ao 2.10 e aplicadas no capitulo 4.

Para o estudo efetuado neste capitulo foram consideradas as variaveis “Numero
cumulativo diario de casos COVID-19”, “Numero diario de casos COVID-19”, “Numero
cumulativo semanal de casos COVID-19" e “Incidéncia a 14 dias, por 100 000 habitantes,
com sobreposi¢do semanal”, para cada concelho de Portugal Continental. Foi usada como
variavel independente o “Numero de dias desde o dia 25 de marco de 2020”. Portugal
Continental esta dividido em 278 concelhos (NUTS-2013), indexados por j = 1,...,278.
Nao foram incluidas as regides autdnomas. Os dados de georreferenciagdo foram retirados
do site da DGSS PT.

Foram ainda usadas covariaveis de natureza demografica: densidade populacional,
populagdo por faixas etarias para estimar o Numero esperado de casos em Portugal
Continental, o Indice de Dependéncia dos Idosos (PORDATA, 2019); sociologica:
rendimento médio; e meteorolodgicas: temperatura média (maxima e minima), humidade
média (maxima e minima) e pluviosidade (IPMA).

As covariaveis meteoroldgicas foram usadas com desfasamento temporal. Seguindo a
literatura (Elias et al., 2021; Lauer et al., 2020; Wassie et al., 2020; Zaki & Mohamed, 2021)
para o tempo de incubagdo do SAR-COV-2, considerou-se, o parametro lag de 2, 7 e de 14
dias para a defasagem temporal das varidveis meteoroldgicas.

Foram ainda usadas as variaveis Concelho, Dico (codigo do concelho), Latitude e
Longitude para a localizacao geografica dos concelhos de Portugal Continental.

Para os efeitos espacial e temporal, estruturados e nao estruturados foram criadas as

variaveis Region_str, Region unstr, Date str, Date unstr e region-date.
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Na base de dados usada neste capitulo consideram-se as varidveis da Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Variaveis em analise.

Classificacao
Descri¢ao Variavel
da variavel
Data Dia/Més/Ano Ordinal
Dados sobre N° cumulativo de casos diarios Contagem
casos COVID- | N° cumulativo semanal de casos Contagem
19 Incidéncia a 14 dias, em 100 000 habitantes Escala
Populagéo (2019) (N° de habitantes) Contagem
Densidade populacional (2019) Escal
. o, scala
Caracteristica | (N° médio de individuos por km?)
da Populagio Populagao, por faixas etarias Escal
scala
dos concelhos | (10,10[, [10,20[, [20,30[, [30,40[, [40,50[, [50,60[, [60,10[, [70,80], [80, +c0[)
Populag@o com 65 ano ou mais (OMS, 2020) Escala
Indice de Dependéncia de Idosos Escala
Temperatura maxima média Escala
Temperatura minima média Escala
Condigdes . . .
) Humidade maxima média Escala
meteorologicas
Humidade minima média Escala
Pluviosidade média Escala
Localizagdo Latitude Escala
geografica Longitude Escala

A faixa etaria dos 65 anos ou mais ¢ considerada pela OMS como um fator de risco.

5.3. Desagregacao da série temporal nos periodos de 7 de julho a 26 de
outubro de 2020 e de 27 de outubro de 2020 a 23 de marco de 2021

Os casos COVID-19 nos Concelhos tiveram frequéncia didria de 25 de margo de 2020 a

4 de julho de 2020, sendo os relatorios disponibilizados diariamente; frequéncia semanal de

7 de julho de 2020 a 26 de outubro de 2020, sendo os relatorios disponibilizados

semanalmente; e incidéncia cumulativa a 14 dias, em 100 000 habitantes de 11 de novembro

de 2020 a 23 de marco de 2021, reportados semanalmente, o que implica que haja dados
sobrepostos, com sobreposi¢do semanal.

A titulo exemplificativo, na Figura 5.1 e na Figura 5.2 estdo representados o nimero

semanal de casos COVID-19 dos 18 concelhos do distrito do Porto e o nimero de casos
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semanal, acumulados a 14 dias, respetivamente, referentes ao periodo de 07/07/2020 a
26/10/2020. Na Figura 5.3 e na Figura 5.4 estdo representados o nimero semanal de casos
COVID-19 dos 18 concelhos do distrito do Porto e o nimero de casos semanal, acumulados

a 14 dias, respetivamente, referentes ao periodo de 11/11/2020 a 23/03/2021.

Numero de casos semanais de COVID-19, por concelho Concelhos
~— Amarante
600 — Baiao
~— Felgueiras
— Gondomar
~— Lousada
~— Maia

400 — Marco.de.Canaveses
— Matosinhos

— Pacos.de Ferreira

N° Casos

— Paredes
— Penafiel
200 ~— Porto

~— Powvoa.de.Varzim
~— Santo.Tirso
~— Valongo

~— Vila.do.Conde

0 ~ Vila.Nova.de.Gaia

01/07 01/08 01/09 01/10 — Trofa
Semanas (06/07/2020 a 26/10/2020)

Figura 5.1: Dados semanais de COVID-19, por concelho do distrito do Porto, observados no periodo de
6/7/2020 a 26/10/2020.

Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, , por concelho Concelhos
~ Amarante
~ Baiao
~— Felgueiras
1000 — Gondomar
~— Lousada
~— Maia

750 — Marco.de.Canaveses
— Matosinhos

— Pacos.de.Ferreira

N° Casos

— Paredes

— Penafiel

— Porto

~— Powoa.de.Varzim
250
~— Santo.Tirso
~— Valongo

~— \Vila.do.Conde

0 ~— Vila.Nova.de.Gaia
01/08 01/09 01/10 ~— Trofa
Semanas (27/07/2020 a 26/10/2020)

Figura 5.2: Ntimero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, por concelho do distrito do

Porto, observados de 14/7/2020 a 26/10/2020.
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Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, , por concelho Concelhos
~— Amarante
~— Baiao
000 ~— Felgueiras

~— Gondomar

~— Lousada

~— Maia

2000 — Marco.de.Canaveses
— Matosinhos

— Pacos.de.Ferreira

N° Casos

— Paredes
— Penafiel
1000 ~— Porto

— Povoa.de.Varzim
~— Santo.Tirso
~— Valongo

~— \Vila.do.Conde

0 ~— Vila.Nova.de.Gaia

01/12 01/01 01/02 01/03 — Trofa
Semanas (11/11/2020 a 23/03/2020)

Figura 5.3: Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, por concelho do distrito do

Porto, observados de 11/11/2020 a 23/03/2021.

Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, , por concelho Concelhos

~— Amarante
~— Baiao
3000 ~— Felgueiras

— Gondomar

~— Lousada

~— Maia

2000 — Marco.de.Canaveses
~— Matosinhos

— Pacos.de.Ferreira

N° Casos

— Paredes
— Penafiel
1000 ~— Porto

~— Povoa.de.Varzim
~— Santo.Tirso
~— Valongo

~— Vila.do.Conde

0 ~— \Vila.Nova.de.Gaia

01/10 01/01 01/04 — Trofa
Semanas (27/07/2020 a 23/03/2020)

Figura 5.4: Numero de casos semanais de COVID-19, acumulados a 14 dias, por concelho do distrito do

Porto, observados de 27/7/2020 a 23/03/2021.

A primeira metodologia de desagregacdo explorada pressupde que os casos COVID-19
se distribuem uniformemente em cada periodo de agregacao, ou seja, que os dados semanais
seguem uma distribuicdo uniforme U(0,7) e os dados de incidéncia a 14 dias, depois de
convertidos em nimero absoluto de casos em 14 dias, seguem uma distribui¢ao uniforme
U(0,14). Foram depois exploradas as metodologias LS e HF descritas no capitulo 2, sec¢ao

2.10.7(i).
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5.3.1. Desagregaciao de dados pressupondo a distribuicido uniforme

Uma das abordagens exploradas inicialmente para harmonizar os dados em todo o periodo
de 25 de margo de 2020 a 23 de margo de 2021 foi usar os dados tal como disponibilizados
pela DGS até 4 de julho e daqui até 26 de outubro usar a distribui¢do uniforme U(0,7) para
desagregar o nimero de novos casos semanais para o nimero de novos casos diarios.

O primeiro relatério com incidéncia a 14 dias diz respeito aos dados de 28 de outubro a
10 de novembro de 2020 (boletim 259 da DGS de 16/11/2020 (DGS, 2020)). Os dados foram
transformados desde esta data até 23 de marco de 2021 (boletim 392 da DGS de 29/03/2021
(DGS, 2020)) da forma que a seguir se descreve.

A partir da incidéncia a 14 dias, em cem mil habitantes, Inc,,, determinou-se o nimero

de novos casos de cada quinzena i, comi = 1,2, ..., 20.
Inciy ™, j=1,2,..,278 (5.1)

onde p; e p representam a populagdo de cada concelho e a populagdo portuguesa total
(estimativa do INE em 2019).

Assumindo uma distribui¢ao uniforme para o nimero de novos casos nos 14 dias de cada
quinzena, U( 0,14), estimou-se o niimero didrio de novos casos em cada intervalo de tempo
sobreposto. Para tal, tomou-se a média simples do numero diario de novos casos estimado
pela distribui¢do uniforme de cada quinzena q (neste caso, metade dos casos dessa quinzena)
e o numero didrio de novos casos estimado pela distribui¢do uniforme da préxima quinzena
(q + 1) (igualmente, metade do nimero de casos dessa quinzena).

Assim, seja x4; o numero de novos casos do dia d em cada semana i, com d = 1,2, ...,7

ei =1,2,..,21,apartir de 4 de novembro de 2020. Note-se que na semana de 28 de outubro
’ . . , 1 , .
a 3 de novembro, o nimero de novos casos diarios estimado é ” do niimero cumulativo de

novos casos da primeira quinzena com dados sobre incidéncia a 14 dias, em 100 000
habitantes.

Sendo a,4; 0 nimero de novos casos didrios em cada semana i, estimado pela distribuicao
uniforme U(0, 14) com o numero cumulativo de novos casos nos ultimos quatorze dias em
cada quinzena i e i — 1, tem-se (Figura 5.5):

_ Qea+7)i-1) t Qai
ai = >

(5.2)

comi=23..21ed=1,2,...,7.
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Ard+7)(i-1)
Tg;

Xdi

Figura 5.5: Linha do tempo que exemplifica a sobreposi¢cdo de quinzenas. A caixa lilas representa a
quinzena i — 1 com @4,7(i—1) Novos casos didrios estimados dessa quinzena e a caixa vermelha representa a
quinzena i com ag; novos casos didrios estimados da respetiva quinzena. x4; representa o nimero didrio de

novos casos estimados no dia d da semana i.

A partir das estimativas xg;;, estimam-se valores para a variavel y, que d4 o nimero
cumulativo de casos diarios, sendo t o nimero de dias desde 25 de marg¢o de 2020 até
qualquer dia a partir de 28 de outubro, adicionando a y;_; o nimero de casos X;.

Esta metodologia pode ser aplicada assumindo qualquer outra distribui¢do que se
considere adequada para o nimero cumulativo de casos por quinzena.

Como a 26 de outubro os dados vinham sendo reportados semanalmente, se se pretender
continuar com esta agregacao, usa-se o numero cumulativo semanal de casos, assumindo a
distribuicao uniforme. Neste caso, para estimar o nimero cumulativo de casos semanais
basta tomar para cada semana i, com i = 1,2, ..., 20, x; tal que:
_ by +biyq
4

sendo b o nimero cumulativo de casos da quinzena k.

(5.3)

Xi

Neste caso, a partir das estimativas Xx;, estimam-se valores para a variavel y; que da o
numero cumulativos de casos diarios, sendo t o nimero de dias desde 25 de marco de 2020
até qualquer dia a partir de 28 de outubro, adicionando sucessivamente a cada y,_1 0 nimero
de casos do dia seguinte.

Na Figura 5.6 e na Figura 5.7 estdo representados os dados didrios dos 18 concelhos do
distrito do Porto, do periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020 e de 27/10/2020 a 23/03/2021,

desagregados usando a distribui¢ao uniforme, conforme descrito atras.
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Evolugdo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregagao Uniforme Concelhos
~— Amarante
100 ~— Baiao
— Felgueiras

Gondomar

I

Lousada

~— Maia
Marco.de.Canaveses
Matosinhos

— Pacos.de.Ferreira

o
=]

]

— Paredes

— Penafiel

Numero de casos

~— Porto

25 IF ~— Powoa.de.Varzm

~ Santo.Tirso

E ~ Valongo

~— Vila.do.Conde

L

Vila.Nova.de.Gaia

01/08 01/09 01/10 — Trofa
Dias (07/07/2020 a 26/10/2020)

Figura 5.6: Dados diarios do periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020, desagregados de dados de frequéncia

semanal com recurso ao a distribui¢cdo uniforme U(0, 7).

Evolugdo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregagdo Uniforme Concelhos
~— Amarante
~ Baiao
— Felgueiras

00 ~— Gondomar
~— Lousada

— Maia

33
S

Marco.de.Canaveses
— Matosinhos
Pacos.de.Ferreira

— Paredes

— Penafiel
| — Porto
50 — Povoa.de.Varzim

— Santo.Tirso

Numero de casos
=
o

~— Valongo

~ Vila.do.Conde

~— Vila.Nova.de.Gaia
01/11 01/12 01/01 01/02 01/03 — Trofa
Dias (27/10/2020 a 23/03/2021)

Figura 5.7: Dados diarios, do periodo de 27/10/2020 a 23/03/2021, desagregados de dados acumulados a

14 dias, relatados semanalmente, com recurso a distribui¢ao uniforme U(0, 14).

5.3.2. Desagregacio recorrendo aos algoritmos dos Minimos Quadrados

e H-FUSE descritos na seccao 3.4

A. Desagregaciao da série temporal no periodo de 7 de julho a 26
de outubro — sem sobreposicao
Neste periodo considera-se o problema definido em (2.158), para obter a solucdo que

otimiza a fun¢do definida em (2.157).
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O problema de otimiza¢do consiste em estimar a série temporal X = (xq, X3, ..., X112),
desconhecida, que pode ser agregada na série temporal y = (yq,Vs, ..., V16) de dados
agregados observada e que minimiza a fungio F(X)

F®) = |l — C#I2 (5.4)

Para resolver a equagdo F(X) = 0, ¢ usado o método dos minimos quadrados (LSQ —
Least Square method) para procurar uma solugdo aproximada X que satisfaz F. Na realidade,
este método origina varias solugdes pois este problema ¢ subdeterminado. O método escolhe
a solu¢dao que minimiza F(.). Quando a equagdo ¢ subdeterminada, a solugdo apresentada ¢

a que melhor se ajusta aos dados, uma vez que minimiza a soma dos quadrados dos residuos.
~ - , 2\ , . ~
A solucdo que tem a norma minima (mm ||5c’| |2) ¢ assumida como a “melhor” solu¢do, a

que equilibra as incdgnitas de forma a minimizar a influéncia das equagdes com maiores
erros residuais, resultando na que se ajusta de forma mais equilibrada aos dados. No entanto,
na maioria dos dados reais, a solu¢do verdadeira ndo ¢ necessariamente aquela que possui
(ou esta proxima da) norma minima. Para obter esta solucdo de forma computacionalmente
mais eficaz usa-se a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose (Penrose, 1955).

Os dados, no periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020, estdo agregados a semana e sem

sobreposi¢do, como ilustra a Figura 5.2.

Figura 5.8: Cada segmento de reta corresponde a uma semana, ou seja, corresponde a sete periodos da
escala fina diaria.

Como se pretende desagregar os dados para a escala didria, a matriz C ¢ definida por:

1111111 0000000 ..0 - 0000000
000000011111110..0-+- 0000000 (5.5)

C(16><112) =

00 ..0 00 ..0 1111111

Na Figura 5.1 estdo representados os casos semanais de COVID-19 dos 18 concelhos do

distrito do Porto referentes ao periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020.
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Os dados foram desagregados com recurso ao algoritmo dos Minimos Quadrados, com a
matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose (Penrose, 1955) e o algoritmo H-Fuse (Liu et al.,
2017), com suavizagao temporal. Os codigos em R encontram-se no Anexo X.

Nas figuras Figura 5.9 e Figura 5.10 encontram-se as representagdes dos dados diarios
dos 18 concelhos do distrito do Porto, do periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020, desagregados
a partir dos dados com agregagdo semanal, com recurso aos algoritmos dos Minimos

Quadrados ¢ H-Fuse.

Evolugdo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregagéo pelos Minimos Quadrados Concelhos
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Felgueiras
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\‘ — Lousada
/‘ — Maia
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1S3
o
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Dias (07/07/2020 a 26/10/2020) "

Figura 5.9: Dados diarios do periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020, desagregados de dados de frequéncia

semanal com recurso ao método dos Minimos Quadrados com Pseudo-Inversa de Moore-Penrose.

Evolugdo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregacao pelos algoritmo H-Fuse Concelhos
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Dias (07/07/2020 a 26/10/2020)
Figura 5.10: Dados diarios do periodo de 07/07/2020 a 26/10/2020, desagregados de dados de frequéncia

semanal com recurso ao algoritmo H-Fuse.
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B. Desagregaciao da série temporal no periodo de 27 de outubro de
2020 a 23 de marco de 2021 — com sobreposicao
Para desagregar os dados no periodo de 27 de outubro de 2020 a 23 de marco de 2021
recorreu-se aos algoritmos usados no periodo anterior, mas neste caso, considerando a
sobreposi¢do. Neste periodo os dados foram disponibilizados na forma de incidéncia
cumulativa a 14 dias, em cem mil habitantes.

Comecgou-se por desagregar os dados para frequéncia cumulativa absoluta a 14 dias.
Frequéncia cumulativa = Incidéncia X populagido (5.6)

Até final de dezembro verificou-se alguma irregularidade na duracdo dos relatdrios
disponibilizados. A partir dai os relatorios comegaram a ser semanais. A primeira semana de
cada quinzena de um relatorio coincide com a segunda semana da quinzena do relatério

anterior (Figura 5.11).

14
14
14

14

N° de dias
Figura 5.11: Cada segmento de reta corresponde a 14 dias. Ha sobreposi¢do de uma semana em cada 14
dias e os relatdrios nao foram sempre disponibilizados a intervalos regulares.

Como os relatdrios inicialmente ndo foram disponibilizados a intervalos regulares, ha
situagdes com sobreposicao de mais de dois relatorios.

A matriz de observagao C, neste caso toma a forma:

Cizox147)
1111111111111100000000000000 ...0 0000000
0000000001177717111111111000000..0 0000000 (5.7)

=[0000000000000001111111111111100 .. 0000000
00 ..0 00 ..0 1111111

Os dados relativos ao nimero de casos semanal, acumulados nos tultimos 14 dias,
correspondentes ao periodo de 27/10/2020 a 23/03/2021 encontram-se representados na

Figura 5.2. Estes dados foram desagregados com recurso aos algoritmos dos Minimos

178



CAPITULO 4

DESAGREGAGAO DE SERIES TEMPORAIS: APLICACAO A DADOS DE COVID-19 EM PORTUGAL

Quadrados e H-Fuse e os resultados encontram-se representados na Figura 5.12 e na Figura

5.13.

Evolugdo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregagéo pelos Minimos Quadrados

300

Numero de casos

Dias (27/10/2020 a 23/03/2021)

Concelhos

Amarante

Baiao

Felgueiras
Gondomar
Lousada

Maia
Marco.de.Canaveses
Matosinhos
Pacos.de.Ferreira
Paredes

Penafiel

Porto
Povoa.de.Varzim
Santo.Tirso
Valongo
Vila.do.Conde
Vila.Nova.de.Gaia

Trofa

Figura 5.12: Dados diarios, do periodo de 27/10/2020 a 23/03/2021, desagregados de dados acumulados a

14 dias, relatados semanalmente, com recurso ao método dos Minimos Quadrados com Pseudo-Inversa de

Moore-Penrose.

Evolugéo dos dados diarios de COVID-19, por concelho - desagregacao pelos algoritmo H-Fuse
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Numero de casos

Dias (27/10/2020 a 23/03/2021)

Concelhos

Amarante
Baiao

Felgueiras

~ Gondomar

Lousada
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Marco.de.Canaveses
Matosinhos
Pacos.de.Ferreira
Paredes

Penafiel

Porto
Povoa.de.Varzim
Santo.Tirso
Valongo
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Vila.Nova.de.Gaia
Trofa

Figura 5.13: Dados diarios, do periodo de 27/10/2020 a 23/03/2021, desagregados de dados acumulados a

14 dias, relatados semanalmente, com recurso ao algoritmo H-Fuse.

Nao ¢ possivel comparar os dados assim desagregados com os dados originais, uma vez

que nao se dispde dos dados diarios originais. A analise comparativa dos dados desagregados

com os dados reais para o periodo de 25 de marco a 30 de junho de 2020 foi feita na seccao

4.2. O que se verifica, mais uma vez, ¢ que a desagregacdo apresenta dindmicas mais

suavizadas com a desagregagdo feita com o algoritmo H-Fuse e que, de acordo com os
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resultados da sec¢do 4.2, ¢ o método de entre os utilizados, que oferece resultados mais

precisos na desagregacao.

5.4. Modelacao espaco-temporal Bayesiana avancada de nivel local
por meio da estrutura multinivel para estratégias de prevenc¢ao e controle
de COVID-19.

No problema a tratar nesta sec¢do interessa estimar o efeito de covaridveis selecionadas
sobre o risco relativo da COVID-19 ao nivel dos concelhos, tendo em consideragdo as
correlagdes temporais e espaciais. Interessa também estudar o efeito da desagregacdo da
série temporal na distribui¢do espacial e temporal do risco relativo.

Uma medida simples de risco de doenca ¢ a taxa de incidéncia padronizada (SIR)
(Moraga, 2020), definida para cada concelho i,i = 1,2, ...,278, como a propor¢ao entre o
nimero de casos COVID-19 observados, Y;, ¢ o numero de casos esperado,

E; (equagdo (4.4).

Yi
SIR;, = — 5.8

Consoante o valor de SIR; ¢ maior que 1, menor que 1 ou igual a 1, o risco de contrair
COVID-19 na area i ¢ maior, menor ou igual ao da populagdo em geral.

Em areas pequenas o numero esperado de casos pode ser muito pequeno e o SIR pode dar
informagao pouco confidvel.

Uma das formas mais gerais e uteis de especificar este problema ¢ usar a configuracao de
um modelo linear generalizado hierarquico, no qual os dados sdo ligados a covaridveis e
efeitos aleatorios espago-temporais através de uma verosimilhanga apropriadamente
escolhida e uma fungdo de ligacdo que ¢ linear nas covaridveis e nos efeitos aleatorios. Estes
modelos permitem usar informacao de concelhos vizinhos e de covariaveis, o que resulta na
suavizacao dos resultados.(A. B. Lawson, 2018).

Usou-se o pacote R-INLA, do software R (Martins et al., 2013; Rue et al., 2009), para
explorar Modelos Gaussianos Latentes, com e sem efeitos espaciais, para estimar o risco de
COVID-19 nos 278 concelhos de Portugal Continental, em fun¢do das covariaveis
meteoroldgicas: temperatura maxima média, temperatura minima média, humidade mdxima
média, humidade minima média e pluviosidade média, com desfasamento temporal de dois
dias, sete dias e catorze dias, tendo em conta os dados da literatura sobre o periodo de

incubagdo do virus que varia de 2 a 14 dias (Lauer et al., 2020).
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5.4.1. Especificacio do modelo
Foi utilizado um modelo hierarquico de regressao de Poisson, especificado do seguinte
modo:
Yjtlpje ~ Poisson(Ejpjt) (5.9)

com func¢ao de ligacao

nje = log(pje) = a0+23ijxij+uj+vj + v + @, (5.10)

onde Ej; € o numero esperado de casos da doenga para o concelho j, j = 1,2, ...,278, durante
odiat,t =1,2,..,365; p;;j € o risco relativo de contrair COVID-19 no concelho j € no dia
t, € yj; € o numero de cumulativo/diario de casos COVID-19 no concelho j e dia t, que se
assume ser condicionalmente independente; « € o intercepto que quantifica o logaritmo do
risco global, v; ¢ um efeito ndo estruturado, especifico da area, modelado como permutavel
(a distribuicdo de probabilidade conjunta das observagdes ¢ invariante sob permutagdo) que
modela o ruido nédo correlacionado, u; € outro efeito especifico da area, modelado como
espacialmente estruturado, que modela a dependéncia espacial entre os riscos relativos, @,
¢ um efeito ndo estruturado, especifico do tempo, modelado como permutavel e y; ¢ outro
efeito especifico do tempo, modelado como temporalmente estruturado tal como descrito em
(2.93). X, B;jx;j representa os efeitos fixos, especificados por covariaveis x;, j = 1,2, ..., 278,
observadas nos concelhos e que quantificam possiveis fatores de risco. Pode ainda ser

incluido um efeito §;;, de interagdo entre o tempo e o espacgo, como definido em 2.97.

JE)
Ej; € calculado por padronizacdo indireta como descrito na equagdo (4.4), usando a
incidéncia em Portugal continental no dia t, por faixas etarias, e a distribui¢do da populacao
de cada concelho j, acautelando assim as diferencas que se foram revelando nas incidéncias
por faixas etarias e as caracteristicas demograficas muito diferenciadas entre concelhos.

O risco relativo € especificado como uma funcao de efeitos fixos (ou seja, de covariaveis),

efeitos aleatorios espaciais, temporais e efeitos de interagdo espago-temporal.

Modelagao de efeitos fixos.
Os efeitos fixos foram modelados, para cada concelho j e cada dia t, como combinagao

linear de covaridveis meteoroldgicas, demograficas e socioecondmicas, Xﬁ [.Para os

parametros 8 de efeitos fixos foi considerada uma distribuicdo a priori informativa fraca
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p~N (0, Tg N ) com precisdo pequena Tg = 107° (valor assumido por defeito no R-INLA,
assumindo a matriz identidade).
Uma covariavel esta significativamente associada ao risco de contrair COVID-19 se o

intervalo de credibilidade (IC) correspondente aos seus efeitos fixos ndo contiver zero.

Modelacao de efeitos espaciais aleatdrios.

As tendéncias espaciais foram modeladas como a soma das heterogeneidades dos
concelhos e os efeitos de agrupamento espacial. Para os efeitos aleatdrios espaciais nao
estruturados, v;, foi assumido um modelo latente independente e identicamente distribuido

(IID) tal que v;~ N <O,Ti ) Esses efeitos aleatorios espaciais controlam globalmente a
vj

variabilidade adicional nos logaritmos dos riscos relativos. Sob este modelo, o efeito v; para
cada concelho j ¢ independente de todos os outros concelhos. Para os efeitos aleatdrios
espaciais estruturados, u;, assumiu-se uma especificagdo Besag-York Mollie (BYM) (Besag
et al., 1991), em que u; ¢ modelado usando um modelo autorregressivo condicional

intrinseco de estrutura (iCAR) como definido em (2.94):
n
1 1
ujlu_; ~ Normal ﬁ,Z Wijuj"r_u. (5.11)
j=1 J

onde Ty; € N; sdo o parametro de precisdo no concelho j, inverso da variancia, € 0 nimero

de vizinhos do concelho j, respetivamente. Sob este modelo latente, o efeito de u; para cada
concelho j € distribuido normalmente, com efeito médio igual a média dos efeitos dos

vizinhos do concelho j e precisao Ty;- Com este modelo, a matriz de adjacéncia foi usada

para caracterizar as relagdes espaciais entre os concelhos. Os vizinhos sdo definidos em
termos de concelhos que compartilham pelo menos uma fronteira e o peso € definido como
1 se dois concelhos sdo vizinhos, e zero, caso contrario. As distribuigdes a priori para as
precisdes dos efeitos aleatorios espaciais ndo estruturados e estruturados foram assumidas
como distribuicdes Gama inversas com parametros padrao do pacote R—INLA:

(t2; ~16(0.5,0.00005) e t2, ~ G(1072,1072) (5.12)
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Modelacao de efeitos temporais e de interacio espago-temporal.

Os efeitos temporais podem ser modelados utilizando o tempo como uma variavel
categorica por meio da introduc¢do de variavel dummy — usou-se a variavel Date que
codificou cada dia de 25 de margo de 2020 a 23 de margo de 2021 com Date: 1,2,..., 364.
Para modelar os efeitos temporais pode ser usada uma tendéncia linear paramétrica ou
utilizar formulagdes ndo paramétricas, como o alisamento por médias mdveis, para relaxar
o pressuposto de tendéncias lineares. Podem ainda ser usados modelos autorregressivos
como os passeios aleatorios AR(1) ou AR(2). Neste estudo, optou-se por especificar os
efeitos temporais utilizando uma formulagdo por meio de um passeio aleatorio de segunda
ordem (efeito temporal estruturado y;), tal como definidos em 2.96 e um modelo gaussiano

latente permutavel (efeito temporal ndo estruturado ¢;).

YelYe-1,Ye—2 ~ Normal(2y,_; + ¢z, 03) (5.13)

1
@:~Normal <0T—> (5.14)
@

Uma interagdo entre area e tempo ¢ modelada expandindo os efeitos temporais através da
adi¢do de um termo de interacdo (dit). Esse termo de interacdo explica as diferencas na
tendéncia temporal para diferentes concelhos, como definido em 2.97.

Na Figura 5.14 esta representado o grafo que ilustra o Modelo Hierarquico Bayesiano que
esteve na base da modelacdo dos dados de COVID-19 de concelhos de Portugal Continental,
no periodo de 25 de margo de 2020 a 23 de margo de 2023. Na

Tabela 5.2 estiao definidas as variaveis usadas no modelo.
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<<

Figura 5.14: Grafo direto aciclico que ilustra a estrutura hierarquica do modelo implementado

Tabela 5.2: Definicdo das variaveis usadas no modelo

Variavel Definicao
Y; Vetor de contagem observada
X; Vetor de covariaveis
E; N° esperado de casos COVID-19
Pje Risco relativo de contrair COVID-19
Bj Vetor de coeficientes dos efeitos fixos
U, vj Efeitos espaciais aleatorios
Ve Pt Efeitos aleatorios temporais
8¢ Efeitos de interacao tempox espago
Aje Média de Poisson
T Tyr Ty Oy Precisdo e/ou variancia
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5.4.2. Resultados e discussao

5.4.2.1. Modelos ajustados com os dados dos concelhos do distrito do Porto, de

25 de marco de 2020 a 30 de junho de 2020
Inicialmente investigou-se a distribui¢ao espacial e temporal do risco de contrair COVID-
19 nos diferentes concelhos do distrito do Porto de 25 de margo de 2020 a 30 de junho de
2020, e a possivel influéncia de covaridveis meteoroldgicas e demograficas na distribuicao
espacial e temporal do risco de contrair COVID-19. Investigou-se ainda a influéncia dos

métodos de desagregacgdo de séries temporais nos resultados dos modelos.

Modelos sem covariaveis
Comegou-se por ajustar ao numero de casos diarios de COVID-19 um modelo sem

covariaveis, apenas com efeitos temporais, espaciais € espago-temporais.

Tabela 5.3: Modelo sem covariaveis ajustados aos dados. p € a o intesepto, E € o nlimero de casos esperado,
u; e v; representam os efeitos espaciais estruturados e ndo estruturados, ;e @, sdo os efeitos temporais

estruturados e ndo estruturados e 8, € o efeito de interagdo espago X tempo.

Modelo log (1) Efeitos fixos

Bym.rw.iid. M0 p+log(E) +u; +v; Nenhum
+ye + @ + ¢

Tabela 5.4: Os resultados de DIC, WAIC e Log-Likelihood marginal dos modelos apenas com efeitos
temporais e espaciais (estruturados e ndo estruturados), ajustados com os dados observados e com os dados

agregados semanalmente e desagregados pelos métodos LS e HF.

Modelo Marginal Log-likelihood
DIC WAIC Estimagdo por integracdo  Estimag@o Gaussiana
MO 2325.8934 94338.590 629.86460 5256954.9
MO.HF -4939.2695 79028.594 2475.11175 4787146.0
MO.LS -5606.3946 58221.929 2620.15891 482695.9

Em todas as situagdes os efeitos temporais e espaciais revelaram ter um efeito positivo
no risco de contrair COVID-19, bem como a interagdo espago X tempo (resultados em

Anexo V).
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Modelos com covariaveis

Foram ajustados aos dados didrios de COVID-19 modelos com as covaridveis:
temperatura minima (valores minimo, médio e maximo), temperatura maxima (valores
minimo, médio e mdximo), humidade (valores minimo, médio e madximo) e pluviosidade
(valores minimo, médio e maximo), com atrasos de 2 dias, e temperatura minima média,
temperatura maxima média, humidade minima média, humidade maxima média,
pluviosidade média, com atraso de 7 dias e de 14 dias, densidade populacional, ganho médio
mensal, Indice de Dependéncia dos Idosos (IDI) e faixa etaria dos maiores de 65 anos.

Comegou-se por ajustar um modelo geral com todas as covariaveis e com todos os efeitos
espaciais e temporais, estruturados e ndo estruturados, usando os dados observados, com as
granularidades originais e os dados desagregados a partir dos dados agregados semanais.

Neste modelo ha variaveis correlacionadas.

Tabela 5.5: pé o intesepto do modelo, E é o nimero de casos esperado, (X;),i =1,2,...,29 s30 as
covaridveis e u; e v; representam os efeitos espaciais estruturados e ndo estruturados, y; e @, sdo os efeitos

temporais estruturados e ndo estruturados € §j; € o efeito de interagdo espago X tempo.

Modelo log(n) =

iid. M0 (IID) p+log(E) + X2, BiXi+ wj + v
+ye + @ + 5jt

Tabela 5.6: Os resultados dos valores de DIC, WAIC e Log-Likelihood marginal do modelo geral ajustado
com os dados observados e com os dados agregados a semana ¢ desagregados pelos métodos LS ¢ HF. Os

modelos foram ajustados com todas as covaridveis, € com os efeitos temporais e espaciais.

Modelo Marginal Log-likelihood
DIC WAIC Estimagdo por integragdo  Estima¢ao Gaussiana
MG 4689.9308 96316.972 929.93399 932.99734
MG.HF -2098.0965 88118.362 2500.06692 2503.11525
MG.LS -2586.0556 83935.367 2669.82130 2672.90110

Os resultados do modelo encontram-se no Anexo V.

Finalmente, foram ajustados modelos com as covariaveis temperatura maxima média,
temperatura minima média, humidade mdxima média, humidade minima média,
pluviosidade média, com atrasos de 2, 7 e 14 dias, densidade populacional, ganho médio

mensal, indice de dependéncia do idoso e faixa etaria dos mais de 65 anos. Nas covariaveis
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meteoroldgicas foram consideradas apenas os valores médios uma vez que os valores

minimos € maximos destas covariaveis estdo correlacionados entre si € com os valores

médios (exemplos na Tabela 5.7). A matriz de correlagdes entre todas as variaveis

meteoroldgicas encontra-se no anexo V1.

Tabela 5.7: Matriz de correlagdes entre as varidveis meteoroldgicas usadas.

tM.mean.2 tm.mean.2  hM.mean.2  hm.mean.2 pr.mean.2
tM.mean.2 1.000 0.587 -0.318 -0.347 -0.325
tm.mean.2 0.587 1.000 -0.181 0.212 0.053
hM.mean.2 -0.318 -0.181 1.000 0.537 0.229
hm.mean.2 -0.347 0212 0.537 1.000 0.380
pr.mean.2 -0.325 0.053 0.229 0.380 1.000

Foram considerados diferentes modelos com efeitos temporais e espaciais (Tabela 5.8).

Tabela 5.8: p ¢ o intesepto do modelo, E ¢ o numero de casos esperado, u; e v; representam os efeitos

espaciais estruturados e ndo estruturados e Yy, e @, sdo os efeitos temporais estruturados e ndo estruturados.

Modelo log(n) = Prior (efeitos  Prior (efeitos
temporais) espaciais)
iidM (IID) p+log(E) +Xi_, B:X; + ¢, Nao estruturado — —eeeeeee—___
(¢r)
2.M (RW, o Estruturado (Y;) = ——cemmeemeee
MW yriogE) + ) pxit e
i=
9 T3 I
besag M (CAR) u+log(E) + z BiXi+ (w+v)t T besag
= (CAR) (u;, v;)
bym.M (iCAR). pu+10g(E) + X1 BiXi +uj +v;  —emmemeeee “Besag-York-
Mollie” (iCAR)
. . 9 E . i
bym.rw.iid M(iCAR) 1 + log(E) + Z BiXi+ 1+, struturado: (y;) (u))
i=1 Nio estruturado v;
5
t+ Vet @+ 0 () “Besag-York-

Mollie” (iCAR)

Os modelos foram ajustados com as covariaveis meteoroldgicas, com atraso de 2 dias,

com atraso de 7 dias e com atraso de 14 dias, em modelos separados. Os resultados dos DIC,

WAIC e Marginal Likelihood encontram-se no Anexo VIII e os dados dos modelos (médias

e intervalos de credibilidade) encontram-se no Anexo V. Os valores de RMSE (Root Mean

Squared Error) e o MAE (Mean Absolute Error) encontram-se no Anexo VII. Na maioria
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dos casos, quando se comparam os modelos ajustados com dados desagregados, os que
foram ajustados com os dados obtidos com desagregacao de dados semanais, pelo algoritmo
H-Fuse, tém o menor valor de RMSE e MAE, e nos casos em que tal ndo acontece, a
diferenca ¢ muito ténue. Quando se consideram os modelos ajustados com os dados
observados, com as granularidades originais, apenas os que incluem os efeitos temporais tém
valores de RMSE e MAE menores. Considerando os valores de RMSE e MAE normalizados
pelo desvio padrao (Anexo VII) verifica-se que os valores de RMSE para os modelos que
incluem efeitos espaciais, temporais e interagdo sao muito maiores que 1 e, portanto, estes
modelos tém pouca capacidade preditiva.

O modelo que combina melhores valores de DIC (menor valor) e de Marginal Likelihood
(maior valor) sdo os modelos bym.rw.iid M(iCAR), com atraso de dois dias nas variaveis
meteoroldgicas (Anexo VIII). O modelo bym.M (iCAR), com as variaveis meteoroldgicas
com atraso de 14 dias tem valores menores de WAIC, mas valores piores nas outras duas
métricas. Este resultado era espectavel uma vez que o WAIC penaliza os modelos mais
complexos. No entanto, a Marginal Likelihood é a métrica que garante melhor ajustamento
do modelo aos dados.

Na Tabela 5.9, na

Tabela 5.10 e na Tabela 5.11 encontram-se os resultados dos modelos
bym.rw.iid. M(iCAR) ajustados com os dados didrios do numero de casos COVID-19 dos
concelhos do distrito do Porto observados, com as granularidades originais, e desagregados
com os algoritmos HF e LS (valor médio e intervalos de credibilidade, a 95%, dos efeitos
fixos e dos efeitos espacial e temporal). Os efeitos temporal e espacial ndo estruturados
foram ajustados supondo os modelos iid (2.95, 2.97)2.95. Os efeitos temporal e espacial
estruturados foram modelados com um passeio aleatorio de grau 2 (2.97) e com o modelo
iCAR (2.94). O efeito de interacdo foi modelado com o modelo iid (2.100). Pode-se observar
que os resultados da significancia estatistica das covariaveis e dos efeitos espacial e temporal
s30 0s mesmos em quase todas as variaveis para os trés tipos de dados. Quanto as covariaveis
socioeconomica, Ganho Médio Mensal (GMM.T.2018) e demografica, populagdo com mais
de 65 anos - Mais.65, pode-se assumir que tém um efeito nulo, estatisticamente ndo
significativo, uma vez que o intervalo de credibilidade a 95% contém zero. O Indice de
Dependéncia dos Idosos - IDI.2019 tem um efeito negativo nos trés modelos, mas

estatisticamente nao significativo. Nas covariaveis meteoroldgicas, apenas a humidade
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maxima média difere no modelo ajustado com os dados observados (com as granularidades
originais) em relagdo aos modelos ajustados com os dados desagregados. Esta covariavel
tem efeito negativo sobre o risco de doencga nos trés casos. No primeiro modelo o efeito ndo
¢ estatisticamente significativo uma vez que o intervalo de credibilidade a 95%
correspondente contém zero. Nos outros dois modelos o efeito ¢ negativo, sendo
estatisticamente significativo uma vez que o intervalo de credibilidade tem extremos
negativos. No entanto, em todos os casos pode-se assumir que apenas as temperaturas
médias — mdxima e minima t€m um efeito positivo e negativo, respetivamente,
estatisticamente significativo, pois nas restantes covariaveis os limites dos intervalos de
credibilidade a 95% estdo muito préximos de zero, podendo-se, portanto, assumir que 0s
efeitos destas covariaveis (humidade e pluviosidade) sao muito reduzidos. Na Figura 5.15
estdo representadas as distribuigdes posteriores dos coeficientes das covaridveis
Temperaturas médias — maxima e minima, Humidades médias — mdxima e minima e
Pluviosidade média, do modelo ajustado com os dados desagregados pelo algoritmo HF
(Wickham, 2016). E possivel verificar que apenas a temperatura minima média tem efeito
positivo sobre o risco de COVID-19, e esse efeito ¢ estatisticamente significativo como a
seguir se explica (intervalo de credibilidade com extremos positivos).

Os efeitos espaciais e temporais sdo positivos nos trés modelos e estatisticamente
significativos, especialmente os efeitos estruturados, o que sustenta a importancia de
considerar estes efeitos nas andlises dos efeitos de covaridveis no nimero de casos de

COVID-19, uma vez que estes se mostraram heterogéneos.
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Figura 5.15: Distribuigdo posterior do coeficiente da covariavel: A - Temperatura maxima média; B - Temperatura
minima média; C - Humidade maxima média; D — Humidade minima média; E - Pluviosidade média.

Tabela 5.9: Média posterior e intervalos de credibilidade (a 95%) dos pardmetros e hiperparametros do
modelo bym.rw.iid.M.2, ajustado com o numero diario de casos COVID-19 observados nos concelhos do
distrito do Porto, entre 25/03/2020 e 30/06/20 e com as covariaveis meteorologicas com atraso de dois dias.

Modelo:
iCAR.rw.iid.M2.2 : Diario.Unif~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.me
an.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f(Date_unstr, model="iid")+

f (region date,model="1iid")

Parimetros Média sd 0.025Q 0.975Q
(Intercepto) 6.437 4.579 -2.649 15.525
tM.mean.2 -0.151 0.018 -0.187 -0.117
tm.mean.2 0.334 0.031 0.274 0.396
hM.mean.2 -0.004 0.006 -0.016 0.009
hm.mean.2 -0.044 0.005 -0.054 -0.034
pr.mean.2 -0.068 0.007 -0.081 -0.054
Popdensity 0.001 0.001 -0.001 0.003
GMM.T.2018 0.000 0.005 -0.010 0.009
IDI1.2019 -0.172 0.098 -0.367 0.022
Mais.65 0.000 0.000 0.000 0.000
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T

T(Region_str (iid component))
TRegion_str (spatial component)
TDate_str

TDate_unstr

Tregion_date

0.3.86

2470
13200
0.511
23800

0.141
2730
14000
0.088
26100

0.171
207.122
1410.739
0.360
1950.842

0.72
9670
50200
0.706
92900

Tabela 5.10: Média posterior e intervalos de credibilidade (a 95%) dos efeitos fixos e dos hiperparametros
do modelo bym.rw.iid.M.2, ajustado com o numero didrio de casos COVID-19 desagregados dos dados
agregados a semana com recurso ao algoritmo HF, nos concelhos do distrito do Porto, entre 25/03/2020 e
30/06/20 e com as variaveis meteorologicas com atraso de dois dias.

Modelo:

iCAR.rw.iid.M2.2.HF : x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+
Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
f(Region str, model="bym",graph=W.porto)+

f(Date_str, model="rw2")
f(Date_unstr, model="iid")+
£(

region date,model="1iid")

+

Parimetros Média sd 0.025Q 0.975Q
(Intercept) 6.061 4591 -3.053 15.176
tM.mean.2 -0.044 0.016 -0.075 -0.013
tm.mean.2 0.193 0.026 0.141 0.245
hM.mean.2 -0.012 0.005 -0.022 -0.001
hm.mean.2 -0.032 0.005 -0.042 -0.023
pr.mean.2 -0.032 0.007 -0.045 -0.020
Popdensity 0.001 0.001 -0.001 0.003
GMM.T.2018 0.000 0.005 -0.010 0.009
IDI1.2019 -0.174 0.098 -0.369 0.022
Mais.65 0.000 0.000 0.000 0.000
T
T(Region_str (iid component)) 0.38 0.139 0.167 0.707
TRegion str (spatial component) 262949 3010.00 229.093 10500.00
Tpate str 6018.86  5170.00 1069.356 19700.00
TDate_unstr 1.02 0.170 0.720 1.390
2692546  30500.00 2322168 107000.00

Tregion_date

O risco de doenca em pequenas areas caracterizado pela taxa de incidéncia padronizada

— SIR (4.3), em pequenas areas podem apresentar valores extremos devido a pequenos

tamanhos populacionais ou a amostras pequenas. Nessas situagdes, os SIR podem ser

enganosos € insuficientemente confidveis para relatar, pelo que estimar o risco de doenga

usando Modelos Hierarquicos Bayesianos, modelos que permitem “emprestar” informagdes

de areas vizinhas e incorporar informagdes de covaridveis, resulta na suavizagdo ou

encolhimento dos valores extremos (Moraga, 2018).
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Tabela 5.11: Média posterior e intervalos de credibilidade (a 95%) dos efeitos fixos e dos hiperpardmetros
do modelo bym.rw.iid.M.2, ajustado com o numero diario de casos COVID-19 desagregados dos dados
agregados a semana com recurso ao algoritmo LS, nos concelhos do distrito do Porto, entre 25/03/2020 e
30/06/20 e com as variaveis meteorologicas com atraso de dois dias.

Modelo:
iCAR.rw.iid.M2.2.LS : x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.?2
+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f(Date_unstr, model="iid")+

f (region date,model="1iid")

Parimetros Média sd  0.025Q 0.975Q
(Intercept) 6.201 4.622 -2.968 15.374
tM.mean.2 -0.052 0.016 -0.084 -0.019
tm.mean.2 0.225 0.027 0.172 0.278
hM.mean.2 -0.013 0.006 -0.024 -0.003
hm.mean.2 -0.033 0.005 -0.042 -0.023
pr.mean.2 -0.037 0.006 -0.050 -0.025
Popdensity 0.001 0.001 -0.001 0.003
GMM.T.2018 0.000 0.005 -0.010 0.009
ID1.2019 -0.179 0.099 -0.376 0.018
Mais.65 0.000 0.000 0.000 0.000
T

T(Region_str (iid component)) 0.378 0.14 0.168 0.71
TRegion_str (spatial component) 2.270 2550 185.345 9034.23
Tpate_str 6.310 5440 1077.822 20745.91
TDate_unstr 94 0.155 0.671 1.28
Tregion_date 22300 24200 1637.708 86402.60

Na secgao 4.2, do capitulo 4, foram representados mapas de risco com os dados diarios
acumulados observados e os dados didrios acumulados desagregados. Nos Modelos
Hierarquicos Bayesianos ajustados, no presente capitulo, com os dados dos concelhos do
distrito do Porto de 25 de margo a 30 de junho estimou-se o risco tendo em conta efeitos
fixos (covaridveis) e efeitos aleatorios (espacial e temporal). Para ser possivel estabelecer
comparagdo entre o SIR e o risco estimado pelos modelos, foram ajustados modelos
iCAR.wr.1id.M2.2. com o numero diario de casos acumulados. Os mapas das figuras
seguintes representam o risco estimado pelos modelos para os dias 30 e 31 de margoe 1 e 2
de abril, e para os dias 15,16,17 e 18 e maio de 2020. No capitulo 4, seccdo 4.2, encontram-
se os mapas de risco (SIR) obtidos com o numero didrio de casos acumulados observados e
desagregados e o numero didrio de casos acumulados esperados (Figura 4.9, Figura 4.10,
Figura4.11, Figura4.12). Na Figura 5.16 e na Figura 5.17 estao os mapas de risco estimados
pelomodelo iCAR.wr.1id.M2.2.Comparando-os com os mapas dos dados observados,

da Figura 4.9 e da Figura 4.11, pode-se concluir que os modelos ajustados com os dados
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desagregados pelo algoritmo HF refletem de forma mais precisa a distribui¢ao observada da

incidéncia da doenga.

5.4.2.2. Modelos ajustados com os dados dos concelhos de Portugal Continental,
de 25 de marco de 2020 a 23 de marco de 2021

Os dados de risco (SIR) dos concelhos de Portugal Continental foram calculados de
acordo com a equacao (4.3), do capitulo 4, sec¢ao 4.2, com os dados reais e com os dados
desagregados pela distribuicdo uniforme (sec¢do 5.3.1) e pelos os algoritmos LS e HF
(seccdo 5.3.2). Os mapas da Figura 5.18, da Figura 5.19, da Figura 5.20 e da Figura 5.21
ilustram a distribui¢ao do risco de COVID-19 nos dias 10 de agosto e 10 de novembro de
2020, 10 de janeiro e 10 de fevereiro de 2021. A distribui¢do dos dados desagregados pelos
algoritmos LS e Hf sdo muito semelhantes. A distribuicao uniforme revela alguns concelhos
com riscos mais extremos que nos outros dois algoritmos. Os resultados da seccdo 4.2
permitem concluir que os dados desagregados pelo algoritmo HF sdo mais precisos.

Na Figura 5.22 Figura 5.22: Mapa da distribuigio do risco para (A) SIR>1 (n° de casos observados>n°
de casos esperados) e para SIR< 1 (n° de casos observados<n° de casos esperados) e (B) risco estimado pelo

modelo, em 10/08/2020.¢ na Figura 5.23 estdo representados os mapas de distribui¢do espacial
do risco, para o caso em que este ¢ menor ou igual a 1 e portanto o nimero de casos
acumulados observado ¢ menor que o numero de casos acumulados esperado e para o caso
em que o risco ¢ maior que 1 e portanto o nimero de casos acumulados observado ¢ maior
que o numero de casos acumulados esperado. Os concelhos em que se regista esta situacao

devem ser objeto de especial atencao pelas autoridades de satde.
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Figura 5.16: Mapas de risco nos concelhos do distrito do Porto estimados pelos modelos iCAR.wr.iid
ajustados com os dados observados, € os dados desagregados com os algoritmos LS e HF de dados agregados
semanalmente, para os dias 30 e 31 de margo, 1 e 2 de abril de 2020, com lag 2 para as covariaveis
meteorologicas.
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Figura 5.17: Mapas de risco nos concelhos do distrito do Porto estimados pelos modelos iCAR.wr.iid
ajustados com os dados observados, e com os dados desagregados de dados agregados semanalmente, com os
algoritmos LS e HF, para os dias 15,16, 17 e 18 de maio de 2020, com /ag 2 para as covariaveis meteorologicas.
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Figura 5.18: Distribuicdo do risco (SIR) de COVID-19 nos concelhos de Portugal Continental com base

nos dados desagregados (desagregacao uniforme, algoritmo LS e algoritmo HF) — dia 10 de agosto de 2020.
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Figura 5.19: Distribui¢ao do risco (SIR) de COVID-19 nos concelhos de Portugal Continental com base
nos dados desagregados (desagregagdo uniforme, algoritmo LS e algoritmo HF) — dia 10 de novembro de

2020.
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Figura 5.20: Distribuigdo do risco (SIR) de COVID-19 nos concelhos de Portugal Continental com base
nos dados desagregados (desagregacdo uniforme, algoritmo LS e algoritmo HF) — dia 10 de janeiro de 2021
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Figura 5.21: Distribuigdo do risco (SIR) de COVID-19 nos concelhos de Portugal Continental com base
nos dados desagregados (desagregagdo uniforme, algoritmo LS e algoritmo HF) — dia 10 de fevereiro de
2021.
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Com os dados de todos os concelhos de Portugal Continental, ajustou-se um Modelo
Hierarquico Bayesiano de Poisson com as covariaveis Temperaturas médias — mdxima e
minima, Humidades médias — maxima e minima e Pluviosidade média, com atraso de 2 dias.
Incluiram-se efeitos espaciais estruturados e ndo estruturados (modelo BYM) e efeitos
temporais estruturados (passeio aleatorio de segunda ordem) e ndo estruturados (modelo iid)
e um efeito de interacdo Espaco X Tempo. O modelo foi ajustado com o nimero diario de
casos observados, de 25 de margo a 4 de julho de 2020 e com os dados desagregados para
frequéncia diaria pelo algoritmo H-Fuse, de 5 de julho de 2020 a 23 de margo de 2021. Usou-
se este modelo e estes dados por serem os que revelaram melhor ajustamento no estudo feito
no capitulo 4, sec¢ao 4.2.

As médias posteriores das covariaveis e os respetivos intervalos de credibilidade a 95%

encontram-se na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Média posterior e intervalos de credibilidade (a 95%) dos efeitos fixos e dos hiperparametros
do modelo bym.rw.iid. M.2, ajustado com o numero diario de casos COVID-19 dos concelhos de Portugal
Continental, observados no periodo de 25/03/2020 a 4/07/2020 e desagregados pelo algoritmo H-Fuse no
periodo de 05/07/2020 a 23/03/2021.

Modelo:
F2.2.HF : x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popd
ensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
Region_str, model="bym",graph=Regio.W)+
Date str, model="rw2") +
Date unstr, model="iid")+
region date,model="iid")
iCAR.rw.1id.M2.2.HF<- inla (F2.2.HF,
family="poisson",
control.compute=1list (dic=TRUE, cpo=TRUE, waic=TRUE, r
eturn.marginals.predictor=TRUE, config=TRUE),control.predictor = 1i
st (compute = TRUE),
data=BD cap5.1,E=Exp.dia)

£(
£(
£(
£(

Parametros Média sd 0.025Q 0.975Q
(Intercept) 2.623 0.467 1.706 3.539
tM.mean.2 -0.029 0.001 -0.031 -0.028
tm.mean.2 -0.019 0.001 -0.021 -0.017
hM.mean.2 -0.005 0.000 -0.005 -0.004
hm.mean.2 0.001 0.000 0.001 0.002
pr.mean.2 -0.014 0.000 -0.015 -0.014
Popdensity 0.000 0.000 0.000 0.000
GMM.T.2018 -0.001 0.000 -0.002 0.000
IDI.2019 -0.029 0.005 -0.039 -0.019
Mais.65 0.000 0.000 0.000 0.000
T

T(Region_str (iid component)) 1.15 0.116 0.923 1.38
TRegion_str (spatial component) 1874.48 22900 4.52 10400
Tpate_str 59455.81 28700 18300 128000
TDate_unstr 21793.69 23900 1600 85300
Tregion_date 3.72 0.302 3.15 4.34
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As covariaveis meteorologicas Temperaturas médias — mdxima e minima, Humidade
maxima média ¢ a Pluviosidade média tém efeito negativo e a Humidade média minima
tem efeito positivo no risco de COVID-19. No entanto, o efeito da Humidade média —
minima e mdxima nao ¢ estatisticamente significativo, pois os extremos dos respetivos
intervalos de credibilidade a 95% sdo muito préximos de zero se ndo zero. As restantes
variaveis meteoroldgicas tém um efeito estatisticamente significativo. Os efeitos espaciais e
temporais sao todos positivos e estatisticamente significativos, o que sustenta a
heterogeneidade espacial e temporal da COVID-19.

Nos graficos da Figura 5.22, Figura 5.23, Figura 5.24 ¢ Figura 5.25 de casos esperados
(equagdo (4.3) e o risco estimado pelo modelo iCAR.wr.1id.M2.2.HF ajustado com o
numero didrio de casos acumulados, para os dias 10/08/2020, 10/11/2020, 10/01/2021 e
10/02/2021.

Os concelhos em que o risco ¢ inferior ou igual a 1, isto €, o nimero de casos observados
¢ inferior ou igual ao numero de casos esperados, estdo representados numa escala de cor
azul, enquanto os concelhos com risco estimado superior a 1 estdo representados em escala
laranja.

Comparando os dois mapas para cada dia, verifica-se que, para os dias 10/8/2020 e
10/11/2020, os modelos aumentam um pouco os riscos inferiores ou iguais a um e suavizam
os riscos maiores que 1. No entanto, na generalidade, os mapas que representam o risco
estimado pelos modelos refletem bem a distribuigao do risco estimado pelo SIR. Para os dias
10/01/20121 e 10/02/2021 os modelos suavizam os riscos menores ou iguais a 1.

Na generalidade, os mapas do risco estimado pelo modelo nestes dois dias refletem bem
a distribui¢do espacial do risco estimado pelo SIR para a maioria dos concelhos. Em geral,
em nenhum das situagdes ha evidéncias claras de desvios da distribuicdo dos riscos de

COVID-19 estimados pelo modelo em relagao ao risco estimado pelo SIR.
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6. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Monitorizar os dados de uma pandemia € crucial para compreender a evolugdo da doenga,
implementar medidas de satde publica eficazes e tomar decisdes informadas. No contexto
de uma pandemia, como a COVID-19, a aquisicio de dados epidemioldgicos ¢
especialmente desafiadora por diversas razdes como explanado no capitulo 2, sec¢do 2.10 e
capitulo 4.14.1: a qualidade e a confiabilidade dos dados dependem da capacidade de
testagem, da notificacdo, da vigilancia, do registo dos casos, das mortes e dos recuperados;
a padronizacdo e a integragdo dos dados envolvem a defini¢do de critérios, de indicadores,
de protocolos e de sistemas de informagdo comuns entre os diferentes niveis e setores de
satide, bem como a interoperabilidade e a seguranca dos dados'®; e anélise e a interpretagao
dos dados requerem o uso de métodos estatisticos e epidemioldgicos adequados, a
consideragdo dos fatores contextuais e confundidores, € a comunicagao clara e transparente
dos resultados e das incertezas.

Em Portugal, durante a pandemia COVID-19, foram reconhecidos obstaculos a
monitorizagdo de dados, desde a sua recolha a publicagdo, verificando-se lacunas na
disponibilizagdo de dados essenciais e de dados desagregados, atrasos e atualizagdes
irregulares, bem como falta de consisténcia nos relatdrios, incluindo mudancas nas
defini¢des de casos, métodos de contagem ou outras varidveis, o que torna desafiador
analisar e comparar dados ao longo do tempo.

Identificado no capitulo 1 o problema da dificuldade de monitorizacdo dos dados de
COVID-19 ou de outros dados epidemioldgicos de natureza semelhante, foram investigadas
nos capitulos 3, 4 e 5 metodologias de tratamento e monitorizacdo de dados capazes de
resolver alguns dos problemas identificados. Assim, definiu-se um conjunto de objetivos
especificos que orientaram esta investigacao: adequar e aplicar algoritmos de desagregacao
temporal de dados, para desagregar os dados diarios de COVID-19 dos concelhos de
Portugal Continental; estudar o impacto da desagregacdo dos dados sobre a precisdo dos
resultados; e definir uma metodologia capaz de detetar o impacto de eventos publicos na

propagacao da epidemia/pandemia e definir modelos para estimar o risco da COVID-19

%9 poder dos dados na resposta a crises - dados.gov.pt - Portal de dados abertos da Administracdo Publica
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capazes de acomodar a heterogeneidade espacial e temporal e o efeito de covariaveis no
risco, em particular, covariaveis de natureza meteorologica.

Através da exploracao de dois casos relevantes foram criadas formas mais solidas de
analise ¢ monitoriza¢ao dos dados.

No capitulo 3 foi apresentada uma metodologia de modelagao, analise e testagem, assente
em modelos lineares generalizados, com regressdo de Poisson, visualiza¢do e testes de
hipoteses capaz de identificar a mudanga no padrao de crescimento dos casos de COVID-19
na area geografica de realizacdo de um evento publico. Esta metodologia foi aplicada a dois
eventos que se realizaram em Lisboa durante a pandemia: a Comemoragao do 1.° de Maio e
a Manifestagdo Antirracismo, ambos ocorridos em 2020.

No capitulo 4 foram aplicados algoritmos de desagregagao temporal de séries temporais
aos dados de COVID-19 dos concelhos do distrito do Porto e foram avaliados os resultados
obtidos. No capitulo 5 estes dados e os dados observados foram modelados com recurso a
Modelos Hierarquicos Bayesianos e compararam-se os resultados. Com base nestes
resultados foi estimada a distribuigdo do risco de COVID-19 nos concelhos de Portugal
Continental e o efeito da temperatura, humidade e pluviosidade. O efeito destas covariaveis
foi estudado com desfasamento de 2, 7 e 14 dias, uma vez que o periodo de incubacao do
SARS-CoV-2 varia de 2 a 14 dias (Lauer et al., 2020). O modelo com melhor ajustamento
foi aquele em que se usou o desfasamento de 2 dias.

A aplicacdo da metodologia inovadora apresentada no capitulo 3 a dois casos praticos
revelou que a mesma permite identificar se a realizagcdo de um evento publico tem impacto
ou ndo no padrao de propagacao de uma epidemia/pandemia na regido onde este ocorreu e,
ai, quais foram as areas geograficas em que este impacto foi estatisticamente significativo.
Permite ainda considerar covariaveis que podem explicar a heterogeneidade geografica
desse impacto, de forma a contribuir para a tomada de decisdo por parte das autoridades
competentes. De notar que nao foram incluidas covariaveis nos modelos e que, portanto, a
metodologia pode tornar-se mais sélida se, para além da forma que foi adotada para avaliar
o efeito de covaridveis na alteracdo do padrdo de crescimento da doenca, se incluirem
covariaveis de interesse nos modelos, para avaliar estatisticamente o seu efeito na varidvel
resposta. Além disto, ¢ de referir que os erros sdo autocorrelacionados e isso nao foi
considerado nos modelos. Para lidar com esta limitagao pode ser considerada a inclusao de

um termo autorregressivo (AR).
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Nos capitulos 4 e 5 foram usados dois algoritmos para desagregar dados de séries
temporais, com recurso ao R — o Método dos Minimos Quadrados (LS) com Pseudo-inversa
de Penrose, para resolver um problema de norma minima dos desvios dos valores observados
aos valores desagregados a estimar, ¢ o método H-Fuse (HF — sec¢ao 2.10.7(ii)), para
resolver um problema de penalizagdo minima, em que a fungdo de penalizacdo tem duas
componentes, uma com os desvios € uma que infunde alguma informag¢do do dominio. O
estudo mostrou que os dados desagregados pelo método H-Fuse sdo os mais precisos. Pode-
se considerar que a aplicagdo do método LS tem algumas fragilidades, uma vez que se usa o
método dos Minimos Quadrados para resolver o sistema de equagdes lineares minimizando
os erros, mas ha pressupostos deste método que podem ser criticos, nomeadamente, a
independéncia dos erros. No entanto, a maioria das variaveis apresentou estatisticas do teste
de Durbin-Watson relativamente proximas de 2 (Anexo IX), sugerindo que os residuos sao
aproximadamente independentes, por a correlacdo ser relativamente pequena. Por outro lado,
a Pseudo-inversa de Penrose lida com o problema de o sistema ser sobredeterminado. No
capitulo 5 foram ajustados diferentes Modelos Hierarquicos Bayesianos aos dados
observados e aos dados desagregados pelos métodos LS e HF dos concelhos do distrito do
Porto, do periodo de 25/03/2020 a 30/06/2020, com efeitos temporais, espaciais, espaciais €
temporais, com e sem covariaveis. Os resultados foram comparados e concluiu-se que o
modelo com melhor ajuste foi aquele em que se consideraram os efeitos temporais
estruturados e ndo estruturados, os efeitos espaciais estruturados e ndo estruturados e o efeito
de interagdo espaco X tempo. Foram ainda consideradas as covaridveis meteorologicas
com valores médios e lag 2. Este mesmo modelo foi usado para estimar a distribuicdo do
risco de COVID-19 em todos os concelhos de Portugal Continental com os dados
desagregados pelo método H-Fuse que, no estudo do capitulo 4, revelou resultados mais
precisos, relativamente aos dados observados. Os mapas de distribui¢ao de risco de COVID-
19 para os concelhos de Portugal Continental, estimados pelo modelo revelaram resultados
muito ajustados aos dos mapas de distribuicao de risco SIR, conforme equacao (4.3), que
traduz a taxa de comparagdo entre o numero de casos observados € o numero de casos
esperados. Considerando ainda o efeito das covariaveis, concluiu-se que, das covariaveis de
natureza socioecondmica e demografica, apenas a covariavel Indice de Dependéncia de
Idosos revelou um efeito negativo, estatisticamente significativo, o que pode ser resultado

da eficécia das medidas de protecao adicionais aos idosos mais dependentes, nomeadamente
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os residentes nos lares, decretados pelas autoridades de saude. Esta conclusao ¢ corroborada
por Costa e Marques da Costa (2020). Das covariaveis meteorologicas, apenas a humidade
minima média ndo revelou efeito estatisticamente significativo. As restantes revelaram um
efeito negativo estatisticamente significativo.

Na literatura surgem diferentes mecanismos que podem explicar a influéncia da
temperatura, humidade e pluviosidade na disseminacdo do SARS-Cov-2: os que se
relacionam diretamente com estabilidade e transmissao do virus; os que se relacionam com
a defesa antiviral humana; e os que se relacionam com a influéncia destes fatores no
comportamento humano, que por sua vez, influenciam a disseminagao do virus. A maioria
dos estudos aponta para um efeito negativo destes fatores na disseminagdo do SARS-Cov-2
(Z. Huang et al., 2020; Lowen et al., 2008; Notari, 2021, 2021; Tamerius et al., 2013). Por
exemplo, Wu et al. (2020), num estudo incidindo em 166 paises, concluiram que estas duas
variaveis revelaram um efeito negativo na propagacao do virus. O mesmo concluiu Paez et
al. (2021) sobre a propagacdao da COVID-19 em Espanha. No entanto, também se observam
casos que apontam para a correlagdo positiva (Lowen et al., 2008). Por exemplo, Adhikari
& Yin (2020) concluiram que a temperatura e humidade tém efeito positivo, estatisticamente
significativo, na dissemina¢do da COVID-19.

Os resultados obtidos nos estudos sobre o efeito das covaridveis meteorologicas estudadas
no capitulo 5 desta tese corroboram o que se sabe da literatura, fortalecendo a confianca de
que o viés introduzido pelos métodos de desagregacdo temporal utilizados ndo compromete
significativamente as conclusdes, podendo ser utilizados em dados de COVID-19 e em dados
de outras epidemias/pandemias. Salienta-se, no entanto, que os estudos tém algumas
limitagdes e que os resultados devem ser analisados tendo em conta estas limitagcdes. Apesar
de terem sido consideradas algumas covariaveis para ajustar os modelos, para além das
covariaveis meteoroldgicas que podem ser encaradas como confundidores, ha uma grande
variedade de outras covaridveis que podem ser consideradas e que podem ter impacto
significativo na dindmica de transmissdo da doenga, nomeadamente o uso de mascara, as
medidas de controlo impostas pelas autoridades de saude, a restricdo a mobilidade, a
qualidade do ar, a heterogeneidade da testagem, a vacinacdo e que podem ser incluidas nos
modelos tornando os resultados mais solidos.

As metodologias propostas para a tratamento e analise de dados espago-temporais

epidemioldgicos, e em particular, de dados de COVID-19, sdo um contributo inovador quer
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para a area de investigagdo desta tese quer para a epidemiologia. As metodologias de
desagregagdo temporal de dados e a metodologia proposta para a detegdo de mudangas no
padrao de crescimento de uma epidemia/pandemia sdo os contributos mais inovadores desta
tese.

De facto, a desagregacao temporal de dados epidemiologicos, com recurso a algoritmos
que permitem infundir informacdo relevante do dominio ¢ bastante promissor e contribui
para a solucao do problema sentido pelos investigadores da falta de dados com caracteristicas
adequadas a pesquisa de solugdes na area da saude ou outra, nomeadamente, a possibilidade
de combinar dados de diferentes fontes que os recolhem e tratam com critérios diferentes.
Acresce a possibilidade de incrementar estes algoritmos de forma a poderem ser usados na
desagregagdo espacial e contribuir desta forma para lidar o problema MPUP (Modifiable
Temporal Unit Problem) (Cheng & Adepeju, 2014) e com o problema MAUP (Modifiable
Areal Unit Problem) (Openshaw, 1984). A implementagdo destes algoritmos de
desagregagdo no software R constitui um contributo para o enriquecimento de ferramentas
disponiveis numa plataforma de acesso livre, flexivel e robusta, com uma vasta gama de
pacotes e bibliotecas especializadas em séries temporais, o que simplifica a implementagao
e experimentacao com diferentes métodos de desagregacdo. A integragao destes algoritmos
de desagregacao no R contribui, assim, para uma abordagem mais sofisticada e eficiente no
estudo de padrdes temporais complexos, fortalecendo a capacidade da comunidade cientifica
de realizar analises temporais mais precisas e avancadas.

A metodologia proposta no capitulo 3 ¢ uma metodologia inovadora e relevante que
permite analisar o impacto potencial, geograficamente heterogéneo, de um evento na
disseminagdo do contdgio numa epidemia/pandemia, seguindo um conjunto de etapas
sistematicas. A aplicacdo desta metodologia permite extrair conclusdes bem fundamentadas
e contribuir para a discussdo publica informada e para a tomada de decisdes, num curto
periodo de tempo apods a ocorréncia do evento, como mostram a sua aplicacdo a eventos
como a Manifestagcdo do 1.° de maio de 2020 e da Manifestacao Antirracismo, em Lisboa,
no capitulo 3, se¢des 3.3 e 3.4 respetivamente.

Esta metodologia tem algumas fragilidades, nomeadamente a forma como se avaliou o
efeito de uma covariavel na mudanca do padrao de crescimento da COVID-19 num
concelho. Incluir as covaridveis no modelo e avaliar estatisticamente o efeito sobre o numero

cumulativo de casos de COVID-19 dard mais solidez as conclusdes. Ajustar modelos
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separados para cada concelho ¢ uma fragilidade, uma vez que ndo se avalia explicitamente
a variabilidade entre concelhos. Cada modelo tem os seus proprios coeficientes, perdendo-
se a possibilidade de analisar e modelar a variagao sistematica ou padrdes comuns entre 0s
concelhos. Para abordar esse problema e melhorar a metodologia pode-se considerar o uso
de modelos de Poisson com efeitos fixos ou aleatorios, incluindo no primeiro caso uma
variavel dummy no preditor linear a identificar cada concelho na funcdo glm () do R e no
segundo caso incluir como efeito aleatdrio a variavel dummy a identificar os concelhos na
fun¢do glmer () do pacote 1me4 do R. No modelo de efeitos fixos cada concelho tera o
seu proprio intercepto, capturando assim as diferengas nas taxas médias do niumero de casos
entre os concelhos. Este modelo assume que a relagdo entre as variaveis independentes e
dependente ¢ constante entre os concelhos, mas permite que os interceptos variem. No
modelo de efeitos aleatorios € tida em consideracdo a variabilidade entre os concelhos,
permitindo que os efeitos aleatérios capturem diferengas individuais entre eles, ou seja, a
variabilidade espacial ¢ acomodada no modelo com um efeito espacial. Estes modelos sao
especialmente tteis quando se quer ter em consideragdo a variabilidade ndo explicada entre
os concelhos.

A andlise espago-temporal de dados de COVID-19 proposta nesta tese, seja com a
metodologia proposta no capitulo 3 ou na implementada no capitulo 5, seccdo 5.4, ¢
inovadora e relevante, pois as duas metodologias permitem obter informagdes mais
detalhadas e confiaveis sobre a evolugdo da COVID-19 em Portugal, contribuindo para o
aprimoramento das politicas publicas de satde e para o avango do conhecimento cientifico
na area da epidemiologia e da bioestatistica. Além disso, as metodologias sao flexiveis e
adaptaveis, podendo ser aplicadas a outros contextos e situagdes que envolvam dados de
satude publica.

Nesta tese, demonstrou-se como matematica e epidemiologia se podem unir para
enfrentar grandes desafios da humanidade como foi o caso da pandemia COVID-19. Através
de metodologias inovadoras de desagregacao temporal de dados, de dete¢do de mudancas
no padrao de crescimento de um processo ¢ de modelagdo espago-temporal do risco, este
trabalho contribui para o avanco do conhecimento cientifico e para a melhoria das politicas
publicas de saude, mas também para a melhoria de processos de natureza diversa. Espera-se
que este trabalho inspire outros investigadores a explorar novas formas de tratar, analisar e

monitorizar dados epidemioldgicos ou outros, bem como a desenvolver solugdes criativas e
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eficazes para combater outras doengas infeciosas emergentes e para aprimorar a qualidade

de dados epidemioldgicos.
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ANEXO 1



TESTES A NORMALIDADE as variaveis demograficas e de mobilidade e ao numero de casos COVID-19
nso concelhos da AML

capiTuLO 3
> normalidade (ratio.dif$IndMob)
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.423197
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.059325
Cramer-von Mises normality test 0.087378
Shapiro-Wilk normality test 0.003200
Shapiro-Francia normality test 0.002759
Anderson-Darling normality test 0.023568
Pearson chi-square normality test 0.336011
> normalidade (ratio.dif$IndEnv)
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.4013627
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.0505586
Cramer-von Mises normality test 0.0130096
Shapiro-Wilk normality test 0.0007580
Shapiro-Francia normality test 0.0007844
Anderson-Darling normality test 0.0046172
Pearson chi-square normality test 0.1418777
> normalidade (ratio.dif$Distkmcarr?2)
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.8533
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.5164
Cramer-von Mises normality test 0.5215
Shapiro-Wilk normality test 0.6997
Shapiro-Francia normality test 0.7532
Anderson-Darling normality test 0.5665
Pearson chi-square normality test 0.5578
> normalidade (ratio.dif$Tempcarr)
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9516
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.7726
Cramer-von Mises normality test 0.6958
Shapiro-Wilk normality test 0.3584
Shapiro-Francia normality test 0.4365
Anderson-Darling normality test 0.5435
Pearson chi-square normality test 0.4369
> normalidade (ratio.dif$DensP2019)
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.317623
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.024858
Cramer-von Mises normality test 0.002439
Shapiro-Wilk normality test 0.002443
Shapiro-Francia normality test 0.003790
Anderson-Darling normality test 0.002023
Pearson chi-square normality test 0.005445
normalidade (MafraS$SNcasos[1:22])
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9146
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.5769
Cramer-von Mises normality test 0.5570
Shapiro-Wilk normality test 0.3851
Shapiro-Francia normality test 0.3201
Anderson-Darling normality test 0.4973
Pearson chi-square normality test 0.7024

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
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> normalidade (Mafra$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Moita$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Moita$Ncasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Alcochete$Ncasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Alcochete$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Almada$Ncasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
Cramer-von Mises normality test

Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

valorp
.8426
.4161
L2722
.2565
.3686
.3007
.5887

O O OO O oo

valorp
.9504
.6889
.8240
.6243
.8480
.8117
.9233

OO OO O oo

valorp
.1074278
.0005307
.0024464
.0212647
.0151755
.0053389
.0015768

O OO OO oo

valorp
.369e-01
.175e-03
.723e-03
.238e-02
.286e-02
.795e-03
.591e-05

WN R PR e

valorp
NA
.454e-09
.137e-07
.287e-05
.748e-05
.722e-08
.864e-10

W R

valorp
.1351693
.0011276
.0003003
.0013829
.0044173
.0001769

O O OO oo
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Pearson chi-square normality test 0.0011846
Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Almada$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9906
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.8854
Cramer-von Mises normality test 0.8255
Shapiro-Wilk normality test 0.5845
Shapiro-Francia normality test 0.8198
Anderson-Darling normality test 0.8146
Pearson chi-square normality test 0.8186

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (AmadoraS$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.8841
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.5012
Cramer-von Mises normality test 0.5658
Shapiro-Wilk normality test 0.6852
Shapiro-Francia normality test 0.6759
Anderson-Darling normality test 0.5845
Pearson chi-square normality test 0.4848

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (AmadoraS$Ncasos[32:531])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.7770
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.3847
Cramer-von Mises normality test 0.3143
Shapiro-Wilk normality test 0.1993
Shapiro-Francia normality test 0.3580
Anderson-Darling normality test 0.3067
Pearson chi-square normality test 0.8186
> normalidade (Cascais$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.7188
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.2368
Cramer-von Mises normality test 0.1700
Shapiro-Wilk normality test 0.1116
Shapiro-Francia normality test 0.1109
Anderson-Darling normality test 0.1409
Pearson chi-square normality test 0.1991

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (CascaisS$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.8747
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.5678
Cramer-von Mises normality test 0.5244
Shapiro-Wilk normality test 0.2671
Shapiro-Francia normality test 0.3619
Anderson-Darling normality test 0.4355
Pearson chi-square normality test 0.8186
> normalidade (Lisboa$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.59581
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.12907
Cramer-von Mises normality test 0.08153
Shapiro-Wilk normality test 0.04320
Shapiro-Francia normality test 0.10002
Anderson-Darling normality test 0.05441
Pearson chi-square normality test 0.19915
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Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Lisboa$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9919
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.9409
Cramer-von Mises normality test 0.8126
Shapiro-Wilk normality test 0.4882
Shapiro-Francia normality test 0.7669
Anderson-Darling normality test 0.7639
Pearson chi-square normality test 0.7024
> normalidade (Loures$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.40390
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.03739
Cramer-von Mises normality test 0.07969
Shapiro-Wilk normality test 0.15008
Shapiro-Francia normality test 0.23683
Anderson-Darling normality test 0.10582
Pearson chi-square normality test 0.25198

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (LouresS$SNcasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9648
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.8209
Cramer-von Mises normality test 0.4785
Shapiro-Wilk normality test 0.1936
Shapiro-Francia normality test 0.4030
Anderson-Darling normality test 0.3807
Pearson chi-square normality test 0.5887
> normalidade (Vila.Franca.de.XiraSNcasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.6769
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.1937
Cramer-von Mises normality test 0.2580
Shapiro-Wilk normality test 0.2884
Shapiro-Francia normality test 0.4096
Anderson-Darling normality test 0.2749
Pearson chi-square normality test 0.5887

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

>normalidade (Vila.Franca.de.Xira$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.8006
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.4235
Cramer-von Mises normality test 0.5394
Shapiro-Wilk normality test 0.2614
Shapiro-Francia normality test 0.4603
Anderson-Darling normality test 0.4781
Pearson chi-square normality test 0.7024
> normalidade (SetubalS$SNcasos[1:22])
valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.1999281
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.0040135
Cramer-von Mises normality test 0.0033184
Shapiro-Wilk normality test 0.0017205
Shapiro-Francia normality test 0.0043845
Anderson-Darling normality test 0.0012557
Pearson chi-square normality test 0.0002089

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
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> normalidade (SetUbal$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.35716
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.02540
Cramer-von Mises normality test 0.06637
Shapiro-Wilk normality test 0.13500
Shapiro-Francia normality test 0.21669
Anderson-Darling normality test 0.08449
Pearson chi-square normality test 0.05671

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Sintra$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.8932
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.6107
Cramer-von Mises normality test 0.6417
Shapiro-Wilk normality test 0.9093
Shapiro-Francia normality test 0.9324
Anderson-Darling normality test 0.8031
Pearson chi-square normality test 0.5887
> normalidade (Sintra$SNcasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.41104
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.03950
Cramer-von Mises normality test 0.12091
Shapiro-Wilk normality test 0.07325
Shapiro-Francia normality test 0.11560
Anderson-Darling normality test 0.09619
Pearson chi-square normality test 0.07352

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (BarreiroS$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.61380
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.14154
Cramer-von Mises normality test 0.06169
Shapiro-Wilk normality test 0.03230
Shapiro-Francia normality test 0.02882
Anderson-Darling normality test 0.04714
Pearson chi-square normality test 0.31644

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Barreiro$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.7979
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.3406
Cramer-von Mises normality test 0.1785
Shapiro-Wilk normality test 0.3680
Shapiro-Francia normality test 0.4608
Anderson-Darling normality test 0.2378
Pearson chi-square normality test 0.1991

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Montijo$Ncasos[1:22])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.2667801
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.0100990
Cramer-von Mises normality test 0.0008527
Shapiro-Wilk normality test 0.0003180
Shapiro-Francia normality test 0.0008253
Anderson-Darling normality test 0.0001650
Pearson chi-square normality test 0.0008891

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test
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> normalidade (MontijoS$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test
Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test
Pearson chi-square normality test
Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

valorp
.58708
.12336
12226
.42335
.31217
.18441
.02556

O OO OO oo

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> Odivelas<-subset (LSB.GR.3,LSB.GR.3$Municipio == ("Odivelas") )

> normalidade (OdivelasS$SNcasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test
Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test
Pearson chi-square normality test
Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

valorp
.8725
L4756
.3857
.2332
L4176
.3267
.5887

O O OO O oo

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (OdivelasS$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

Pearson chi-square normality test

> normalidade (Oiras$Ncasos[32:53])

Error in ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

> normalidade (OeirasS$Ncasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test
Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test
Pearson chi-square normality test
Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

valorp
L9911
.9362
.7830
.4618
.7358
.7308
L7024

O OO OO oo

object 'Oiras' not found

valorp
.0729573
.0001473
.0007583
.0235837
.0197089
.0022378
.0194989

O O OO O oo

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Oeiras$Ncasos[32:53])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test
Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test
Pearson chi-square normality test
Warning message:

In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

valorp
.8300
.3932
.2938
.1995
.3641
.2945
.8186

O OO OO oo

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Palmela$Ncasos[1:22])

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

Cramer-von Mises normality test
Shapiro-Wilk normality test

Shapiro-Francia normality test
Anderson-Darling normality test

valorp
.412e-02
.593e-07
.474e-05
.142e-04
.847e-04
.117e-06

oWk N O
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Pearson chi-square normality test 1.652e-07
Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (Palmela$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.1752622
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.0026242
Cramer-von Mises normality test 0.0005748
Shapiro-Wilk normality test 0.0030205
Shapiro-Francia normality test 0.0078607
Anderson-Darling normality test 0.0004244
Pearson chi-square normality test 0.0064736

Warning message:
In ks.test(x, "pnorm", mean(x), sd(x))
ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

> normalidade (SeixalS$Ncasos[32:53])

valorp
One-sample Kolmogorov-Smirnov test 0.9656
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test 0.8241
Cramer-von Mises normality test 0.5998
Shapiro-Wilk normality test 0.4982
Shapiro-Francia normality test 0.7210
Anderson-Darling normality test 0.6048
Pearson chi-square normality test 0.8186
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ANEXO 11



ESTATISTICAS DO NUMERO DE CASOS COVID-19 - CONCELHOS DA AML
CAPITULO 3

N° DE CASOS COVIS-19 DE 24 DE MARCO A 6 DE JUNHO

SDescriptives

Alcochete
Almada
Amadora
Barreiro
Cascais
Lisboa
Loures
Mafra
Moita
Montijo
Odivelas
Oeiras
Palmela
Seixal
Sesimbra
Setubal

Sintra

n

53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53
53

Vila.Franca.de.Xira 53

18.
279.
495.
147.
427.

1776.
593.

91
102.

81.
333.
297.

23
236.

25.

75.
823.

VARIAVEIS DEMOGRAFICAS E DE MOBILIDADE

vars

Distkmcarr2 8
IndMob 9
IndEnv 10
DenPop 11
Tempcarr 12
MeioTransp 13
DensP2019 14
Pop 15
MedMensal 16

n
23
23
23
23

23
23
23
23

mean
32.42
6.03
140.35
1444.11
35.96
1.78
1620.94
131918.39
1099.63

15.

42.
1963.
10.

0.
2117.
120964.

Mean Std.Dev Median Min Max 25th 75th
07547 4.318338 16 10 23 14 23 -0
64151 83.507276 273 145 442 231 343 O
03774 239.333928 448 175 1023 273 656 O
50943 57.719688 141 76 253 89 198 0
49057 110.094125 442 273 649 320 515 0
66038 472.939090 1737 962 2595 1413 2177 -0
69811 294.461215 507 221 1191 315 819 O
.49057 25.077283 91 59 147 67 108 O
01887 39.249444 97 54 181 62 131 O
60377 34.066304 87 39 129 44 116 -0
16981 149.645959 277 146 655 208 445 O
75472 90.467569 277 180 495 218 358 O
.37736 7.152800 20 16 40 18 27 1
00000 95.585443 191 129 447 163 307 O
69811 7.365682 23 16 45 20 32 0
33962 17.849740 68 59 118 60 83 0
47170 305.319669 769 421 1558 568 1006 O

260.86792 114.731298 258 71 479 160 349 O
sd median  trimmed mad min max range

13 31.30 32.44 14.68 3.60 64.60 61.00
.93 6.30 6.17 1.63 0.00 8.70 8.70
53  126.00 134.58 34.10 94.00 295.00 201.00
20 503.90 1027.31 672.05 50.61 7598.00 7547.39
92 37.00 36.47 11.86 13.00 50.00 37.00
67 2.00 1.74 0.00 1.00 3.00 2.00
46 501.20 1226.58 529.44 86.00 7692.00 7606.00
50 84816.00 110902.26 92069.46 10651.00 509515.00 498864.00
21 1080.20 1062.30 211.12 846.30 1791.50 945.20
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Skew

.05332156
.09956341
.57476857
.28794109
.12787777
.02377708
.57338452
.39308937
.42792377
.06568480
.63312162
.56154571
.08577570
.69441251
.87407742
.84630001
.66686596
.12256120

-1

-0.
-0.
-1.

-1

-1.
-0.

-1
-1

-1.
-0.
-0.

-0

-0.

-0

-0.

-0

-1.

skew kurtosis

-0.10 -0.
-1.07 1.
1.99 4
1.83 2
-0.35 -1.
0.24 -0.
1.52 1
1.57 2
1.21 1

68
76
.90
.63
02
94
.24
.25
.02

Kurtosis
.6224325
9750076
8532007
4429062
.2844236
1366735
9817156
.0701838
.2140115
7682156
8659267
9414373
.2834024
9231944
.4978791
6956720
.5919811
0800827

se

w

.16

o

.40

©

.87
409.35

441.52
25222.84
50.92
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ANEXO III



TESTE A SOBREDISPERSAO DOS MODELOS DE POISSON — dados da AML,

Resto do pais e concelhos da AML
CASO “MANIFESTACAO 1.° DE MAIO”
CAPITULO 3

library (performance)
> check overdispersion(M3pi Alcochete)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.027
Pearson's Chi-Squared = 1.073
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Almada)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.473
Pearson's Chi-Squared = 18.935
p-value = 0.998

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Amadora)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.602
Pearson's Chi-Squared = 24.070
p-value = 0.978

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Barreiro)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.132
Pearson's Chi-Squared = 5.267
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Cascais)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.206
Pearson's Chi-Squared = 8.224
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Lisboa)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.579
Pearson's Chi-Squared = 23.155
p-value = 0.985

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Loures)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.376
Pearson's Chi-Squared = 15.051
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Oeiras)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.246
Pearson's Chi-Squared = 9.824
p-value = 1
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No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Odivelas)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.089
Pearson's Chi-Squared = 3.576
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Mafra)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.068
Pearson's Chi-Squared = 2.727
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Moita)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.066
Pearson's Chi-Squared = 2.624
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Montijo)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.135
Pearson's Chi-Squared = 5.383
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Sesimbra)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.037
Pearson's Chi-Squared = 1.474
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Palmela)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.094
Pearson's Chi-Squared = 3.747
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion(M3pi Sintra)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 1.359
Pearson's Chi-Squared = 54.365
p-value = 0.064

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Setubal)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.043
Pearson's Chi-Squared = 1.722
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Vila.Franca.de.Xira)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.479
Pearson's Chi-Squared 19.141
p-value = 0.998

No overdispersion detected.
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> check overdispersion (M3pl Vila.Franca.de.Xira)

# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.778
Pearson's Chi-Squared = 31.116
p-value = 0.842

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Setubal)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.040
Pearson's Chi-Squared = 1.589
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion(M3pl Palmela)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.090
Pearson's Chi-Squared = 3.582
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion(M3pl Sintra)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.961
Pearson's Chi-Squared = 38.421
p-value = 0.541

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Sesimbra)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.037
Pearson's Chi-Squared = 1.494
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Montijo)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.117
Pearson's Chi-Squared = 4.681
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Moita)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.066
Pearson's Chi-Squared = 2.630
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Mafra)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.055
Pearson's Chi-Squared = 2.194
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Odivelas)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.105
Pearson's Chi-Squared = 4.182
p-value = 1
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No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Oeiras)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.213
Pearson's Chi-Squared = 8.538
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Loures)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.487
Pearson's Chi-Squared = 19.495
p-value = 0.997

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Lisboa)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.920
Pearson's Chi-Squared = 36.812
p-value = 0.615

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Cascais)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.157
Pearson's Chi-Squared = 6.266
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Barreiro)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.145
Pearson's Chi-Squared = 5.781
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Amadora)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.246
Pearson's Chi-Squared = 9.836
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Almada)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.507
Pearson's Chi-Squared = 20.278
p-value = 0.996

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Alcochete)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.028
Pearson's Chi-Squared = 1.115
p-value = 1

No overdispersion detected.

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl AML)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.637
Pearson's Chi-Squared = 25.481
p-value = 0.964
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No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl Resto)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 4.064
Pearson's Chi-Squared = 162.565
p-value = < 0.001

Overdispersion detected.

> check overdispersion (M3pi AML)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.977
Pearson's Chi-Squared = 39.091
p-value = 0.511

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Resto)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 37.215
Pearson's Chi-Squared = 1897.942
p-value = < 0.001

Overdispersion detected.

# LRT para comparar o ajuste dos modelos Poisson e BN

pchisg(2 * (logLik (M3bn Resto) - logLik(M3pl Resto)), df = 1, lower.tail = FALSE)
'log Lik.' 5.344719%e-14 (df=5)

# NB é melhor

242



ANEXO 1V



TESTE A SOBREDISPERSAO DOS MODELOS DE POISSON DO CASO
“MANIFESTACAO ANTIRRACISMO” — dados da AML, Resto do pais e concelhos
da AML

CAPITULO 3

> library(performance)
> check overdispersion (M3pi Alcochete.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.008
Pearson's Chi-Squared = 0.306
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Almada.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.101
Pearson's Chi-Squared = 4.052
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Amadora.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.814
Pearson's Chi-Squared = 32.547
p-value = 0.793

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Barreiro.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.123
Pearson's Chi-Squared = 4.926
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Cascais.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.566
Pearson's Chi-Squared = 22.651
p-value = 0.988

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Lisboa.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.635
Pearson's Chi-Squared = 25.382
p-value = 0.965

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Loures.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.409
Pearson's Chi-Squared = 16.372
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Mafra.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.137
Pearson's Chi-Squared = 5.494
p-value 1
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No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Moita.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.299
Pearson's Chi-Squared = 11.966
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Montijo.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.037
Pearson's Chi-Squared = 1.460
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Palmela.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.137
Pearson's Chi-Squared = 5.474
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Odivelas.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.740
Pearson's Chi-Squared = 29.589
p-value = 0.886

No overdispersion detected.
> check overdispersion(M3pi Oeiras.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.538
Pearson's Chi-Squared = 21.509
p-value = 0.993

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Sesimbra.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.057
Pearson's Chi-Squared = 2.267
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Seixal.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.137
Pearson's Chi-Squared = 5.465
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi Setubal.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.160
Pearson's Chi-Squared = 6.388
p-value = 1

No overdispersion detected.
> check overdispersion(M3pi_Sintra.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 2.437
Pearson's Chi-Squared 97.461
p-value = < 0.001

Overdispersion detected.
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> check overdispersion (M3pi Vila.Franca.de.Xira.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.346
Pearson's Chi-Squared = 13.822
p-value = 1

No overdispersion detected.

> check overdispersion (M3pi.resto.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 0.518
Pearson's Chi-Squared = 20.710
p-value = 0.995

> check overdispersion (M3pl.resto.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio 0.527
Pearson's Chi-Squared = 21.071
p-value 0.994

No overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pi.aml.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio 5.182
Pearson's Chi-Squared = 207.271
p-value = < 0.001

Overdispersion detected.
> check overdispersion (M3pl.aml.r)
# Overdispersion test

dispersion ratio = 5.576
Pearson's Chi-Squared = 223.020
p-value = < 0.001

Overdispersion detected.

> lrtest (M3pl.resto.r,M3.pl.nb.resto.r)
Likelihood ratio test

Model 1: Resto ~ DuMMy * t
Model 2: Resto ~ DuMMy * t
#Df LogLik Df Chisqg Pr (>Chisq)
1 4 -270.17
2 5 -270.17 1 6e-04 0.9805

> lrtest(M3pl.aml.r,M3pl.nb.aml.r)
Likelihood ratio test

Model 1: (AML) ~ DuMMy * t
Model 2: (AML) ~ DuMMy * t
#Df LogLik Df Chisg Pr (>Chisq)
1 4 -358.74
2 5 -300.30 1 116.88 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 Y’ 1
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ANEXO V



CAPITULO 5

Modelos INLA ajustados aos dados nos concelhos do distrito do Porto entre 25 de marco d
e 2020 e 30 de junho de 2020, observados, agregados a 7 dias e acumulados nos ultimos 14
dias, com e sem covariaveis, com e sem efeitos espaciais estruturados e nao estruturados.

Modelo: MO: Diario.Unif~1+

f(Region_str, model="bym",graph=W.porto)+
(Date_str, model="rw2") +
(
(

Date unstr, model="iid")+

f
f
f(region_date,model="iid")

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparédmetros - Modelo: MO

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
[ o | | | |
| (Intercept) | 0.2321331 | [-0.592834, 1.056452] | Efeito Fixo
| Precision for Region_str (iid component) | 0.3795732 | [0.1859124, 0.6691271] | Hiperparéametro
| Precision for Region_str (spatial component)| 2197.128 | [163.2871208, 8431.9013665] | Hiperparémetro
| Precision for Date_str | 17064 | [1870.4369681, 58852.0511946] | Hiperparéametro
| Precision for Date_unstr | 21861.27 | [1596.1189356, 83359.7521753] | Hiperparéametro
| Precision for region_date | 0.8947296 | [0.6207064, 1.1964225] | Hiperparéametro
Modelo: MO.HF: x.HF~1+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f(Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model

f(region_date,model
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparédmetros - Modelo: MO.HF
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|tmmm e | HI Bl :
| (Intercept) | 5.523886e-01]| [ -0.2610365 , 1.3654058 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 3.782713e-01]| [ 0.1856337 , 0.6681177 ] | Hiperparéametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2.179037e+03]| [ 159.7533307 , 8391.4120269 ] | Hiperparéametro
|Precision for Date_str | 1.247266e+04| [ 1747.6595178 , 43643.6397358 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_unstr | 1.596900e+00]| [ 1.1503881 , 2.1346719 ] | Hiperparametro
|Precision for region_date | 2.160368e+04| [ 1588.6579548 , 85571.3517672 ] | Hiperparametro
Modelo: MO.LS: x.LS~1+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f(Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model id")+

f(region_date,model="iid")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: MO.LS
|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
li-mm7 - | ol | |
| (Intercept) | 5.130324e-01] [ -0.3158834 , 1.3415759 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 3.710342e-01] [ 0.1834439 , 0.6617601 ] | Hiperparéametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2.438218e+03| [ 204.4294255 , 9598.8958444 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_str | 1.197174e+04| [ 1529.3970049 , 41643.7592744 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_unstr | 1.449943e+00]| [ 1.0459793 , 1.9395729 ] | Hiperparédmetro
|Precision for region_date | 2.356614e+04| [ 1805.1437756 , 90921.3852998 ] | Hiperparametro

Modelo: MG: Diario.Unif~tM.min.2+tm.min.2+hM.min.2+hm.min.2+pr.min.2+tM.max.2+tm.max.2+hM.max.2+hm.max.2+pr.max.2+tM.mean.
2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean. 7+hm.mean. 7+pr.mean. 7+tM.mean.1l4+tm.mean.14+hM.mean.
l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+MensalIncome+IDI.2019+ Mais.65+
f (Region_unstr, model="iid")+
f (Region_str, model="bym",graph=W.porto) +
f(Date_unstr, model="iid")+
f(Date_str, model="rw2")

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: MG

|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | E] |

| (Intercept) | 20.0674395] [ 14.0657982 , 26.1851519 ] | Efeito Fixo
|tM.min.2 | -0.6077627| [ -0.7402757 , -0.4753943 ] | Efeito Fixo
ltm.min.2 | 0.0193039] [ -0.1399827 , 0.1786053 ] | Efeito Fixo
|hM.min.2 | -0.0528879] [ -0.101511 , -0.0042623 ] | Efeito Fixo
|hm.min.2 | -0.1186131| [ -0.1449434 , -0.092295 ] | Efeito Fixo
|lpr.min.2 | -0.0550349] [ -0.1089436 , -0.0011287 ] | Efeito Fixo
| tM.max.2 | -0.5124169] [ -0.6621373 , -0.3629359 ] | Efeito Fixo
|tm.max.2 | -0.1823167| [ -0.4090278 , 0.0445175 ] | Efeito Fixo
|hM.max.2 | -0.0800342| [ -0.1180503 , -0.0420126 ] | Efeito Fixo
|hm.max.2 | -0.2528351 [ -0.2848337 , -0.2208537 ] | Efeito Fixo
|pr.max.2 | -0.0828984 | [ -0.1332795 , -0.0325263 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 0.8446290] [ 0.5945114 , 1.0949064 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.2 | 0.5908855] [ 0.2511113 , 0.9306487 1] | Efeito Fixo
|hM.mean.2 | 0.1215732] [ 0.04247 , 0.2006719 ] | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.2760621 [ 0.2265127 , 0.325616 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0646690| [ -0.0279539 , 0.1572964 ] | Efeito Fixo
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|tM.mean.7 | 0.1343863] [ 0.0856017 , 0.1832432 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.2747255] [ -0.3546376 , -0.1956317 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0572275| [ -0.0749276 , -0.0396943 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0110756]| [ -0.0013754 , 0.023514 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0705737] [ 0.0564869 , 0.0846917 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.14 | 0.0016613]| [ -0.0483832 0.0515431 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | -0.4343962| [ -0.5057505 , -0.3638337 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0071147| [ -0.0237936 , 0.0093394 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | -0.0001986| [ -0.0134042 0.0129383 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0699750] [ 0.0557971 , 0.0841633 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0013310] [ -0.0002714 0.0029353 ] | Efeito Fixo
|MensalIncomeTRUE | 0.0000000]| [ -62.0086677 , 62.0086677 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1673279| [ -0.3782338 , 0.0434938 ] | Efeito Fixo
|IMais.65 | -0.0000089| [ -0.0001088 , 9.1e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr | 26415.4631821| [ 2421.8729026 , 102574.2601681 ] | Hiperparémetro
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3191632] [ 0.1451562 , 0.5866969 ] | Hiperparémetro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2569.6699132| [ 220.6291752 , 9862.1023445 ] | Hiperparémetro
|Precision for Date_unstr | 0.2021117| [ 0.137953 0.2834119 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Date_str | 4330.4595345] [ 590.6880231 , 15609.3803595 ] | Hiperparametro
Modelo: MG.HF: x.HF~1+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="iid")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardametros - Modelo: MG.HF
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | I B
| (Intercept) | 8.1265825] [ 2.8840537 , 13.4054622 ] | Efeito Fixo
|tM.min.2 | -0.7082173] [ -0.8429684 -0.5735008 ] | Efeito Fixo
|tm.min.2 | 0.0525315] [ -0.114098 , 0.2191808 ] | Efeito Fixo
|hM.min.2 | -0.0089165| [ -0.0560948 , 0.0382585 ] | Efeito Fixo
|hm.min.2 | -0.0272097] [ -0.0517132 -0.0027161 ] | Efeito Fixo
|pr.min.2 | -0.0551260] [ -0.1096896 , -0.0005649 ] | Efeito Fixo
[tM.max.2 | -0.4846344 | [ -0.6298946 -0.3394918 ] | Efeito Fixo
|tm.max.2 | -0.1138240| [ -0.3310124 , 0.1034098 ] | Efeito Fixo
|hM.max.2 | -0.1017289] [ -0.1377777 -0.06568 ] | Efeito Fixo
|hm.max.2 | -0.0916816]| [ -0.1207671 , -0.0626178 ] | Efeito Fixo
|pr.max.2 | -0.0288492| [ -0.0801756 , 0.0224557 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 1.1148369] [ 0.8624227 1.3672741 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.2 | 0.2731067| [ -0.0694209 , 0.6156208 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0978767] [ 0.0219201 0.1738329 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.2 | 0.0734509] [ 0.0279091 , 0.1189978 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0455933] [ -0.0483663 0.1395566 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | 0.1311329] [ 0.0851295 , 0.1773716 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.1470977| [ -0.2137149 , -0.0810185 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0311394| [ -0.0459555 , -0.0164086 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0221682]| [ 0.0110157 , 0.0333381 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0234850] [ 0.0108488 , 0.0361501 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0631374] [ 0.0209457 , 0.1053307 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | -0.1966007| [ -0.2562057 -0.1373736 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0143831] [ -0.0270757 , -0.0017292 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0362694| [ 0.0255703 , 0.0469893 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0377632] [ 0.0238959 , 0.0516787 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0011181] [ -0.000387 0.0026237 ] | Efeito Fixo
|MensalIncomeTRUE | 0.0000000| [ -62.0086677 , 62.0086677 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1757490| [ -0.3737828 , 0.022228 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000048| [ -9.86e-05 , 8.9e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr | 21726.3513617| [ 1546.3645987 , 81756.8234725 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3629750] [ 0.1657261 , 0.6686998 ] | Hiperparametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2612.9148392| [ 246.0471935 , 9995.8863361 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_unstr | 0.5980060| 0.4204387 , 0.8313544 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_str | 11985.3119856| [ 1323.3299389 , 48090.4040729 ] | Hiperparametro
Modelo: MG.LS: x.LS~1+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f(Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="iid")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparédmetros - Modelo: MG.LS
|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
|tmmmm | Bl Bl
| (Intercept) | 8.3094618] [ 2.9537158 , 13.6781808 ] | Efeito Fixo
[tM.min.2 | -0.6718280| [ -0.8074039 -0.5362866 ] | Efeito Fixo
ltm.min.2 | 0.0420544] [ -0.1245685 , 0.2086945 ] | Efeito Fixo
|hM.min.2 | -0.0248910| [ -0.0724259 , 0.02264 ] | Efeito Fixo
|hm.min.2 | -0.0121526| [ -0.0371046 , 0.0127905 ] | Efeito Fixo
|pr.min.2 | -0.0474163| [ -0.1026397 0.0078052 ] | Efeito Fixo
|tM.max.2 | -0.4450051| [ -0.5921191 , -0.2980136 ] | Efeito Fixo
|tm.max.2 | -0.0910204 | [ -0.3084926 , 0.1265039 ] | Efeito Fixo
|hM.max.2 | -0.1175154| [ -0.1539182 , -0.0811128 ] | Efeito Fixo
|hm.max.2 | -0.0973716| [ -0.1272285 , -0.0675369 ] | Efeito Fixo
|pr.max.2 | -0.0380749] [ -0.0895379 , 0.0133694 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 1.0294382| [ 0.7748475 , 1.2840551 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.3155756] [ -0.0264531 0.6575948 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.?2 | 0.1248155] [ 0.0481679 0.2014619 ] | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.0638631] [ 0.0173237 , 0.1104073 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0418511| [ -0.0528871 , 0.1365918 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.7 | 0.1584584 [ 0.1119647 , 0.2051784 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.1654159] [ -0.232897 , -0.0984773 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0371054| [ -0.0522054 -0.0221103 ] | Efeito Fixo
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|hm.mean.7 | 0.0271684| [ 0.0160237 , 0.0383324 ] | Efeito Fixo

|pr.mean.7 | 0.0317285] [ 0.0190083 0.0444771 ] | Efeito Fixo

|tM.mean.14 | 0.0900644| [ 0.0470163 , 0.1331475 ] | Efeito Fixo

|tm.mean.14 | -0.2175530] [ -0.2784414 , -0.1570406 ] | Efeito Fixo

|hM.mean.14 | -0.0186910| [ -0.0315753 , -0.0058577 ] | Efeito Fixo

|hm.mean.14 | 0.0354037] [ 0.0245663 , 0.0462568 ] | Efeito Fixo

|pr.mean.14 | 0.0418546]| [ 0.0278646 , 0.0558874 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0011300] [ -0.0003968 , 0.0026568 ] | Efeito Fixo

|MensalIncomeTRUE | 0.0000000] [ -62.0086677 , 62.0086677 ] | Efeito Fixo

|IDI.2019 | -0.1805212| [ -0.3813601 , 0.0202977 ] | Efeito Fixo

|Mais.65 | -0.0000044 | [ -9.95e-05 9.07e-05 ] | Efeito Fixo

|Precision for Region_unstr | 27484.3519933| [ 2443.1949196 , 109091.9135091 ] | Hiperparéametro

|Precision for Region_str (iid component) | 0.3579412] [ 0.1647288 , 0.6656365 ] | Hiperparémetro

|Precision for Region_str (spatial component) | 2630.2344476| [ 232.0920542 , 10443.4322128 ] | Hiperparémetro

|Precision for Date_unstr | 0.5354725] [ 0.3754261 0.7317654 ] | Hiperparémetro

|Precision for Date_str | 9614.3586013| [ 1082.2973494 , 37696.6442449 ] | Hiperparametro

Modelo: RW.M1.2: Diario.Unif~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
f (Date_str, model="rw2")

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW.M1.2

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

|t | L I :

| (Intercept) | 1.1305861| [ -0.6564885 2.7720427 1 | Efeito Fixo

|tM.mean. 2 | -0.0023953| [ -0.0328153 , 0.0276845 ] | Efeito Fixo

|tm.mean.2 | 0.4474970] [ 0.3886528 0.5095723 ] | Efeito Fixo

|hM.mean.2 | -0.0187931| [ -0.0331746 , -0.0030248 ] | Efeito Fixo

|hm.mean.2 | 0.0482365]| [ 0.040062 , 0.0564319 ] | Efeito Fixo

|pr.mean.2 | -0.0253384| [ -0.0386192 , -0.0121058 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0009649| [ 0.0009173 , 0.0010125 ] | Efeito Fixo

|GMM.T.2018 | -0.0044173| [ -0.0048606 , -0.0039768 ] | Efeito Fixo

|IDI.2019 | -0.1129992| [ -0.1200595 , -0.1059309 ] | Efeito Fixo

|Mais.65 | -0.0000130| [ -1.46e-05 , -1.14e-05 1 | Efeito Fixo

|Precision for Date_str | 0.0811038]| [ 0.0474985 , 0.1270958 ] | Hiperparametro

2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

Modelo: RW.M1.2.HF: x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW.M1.2.HF
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|immmmmmm | HI HI
| (Intercept) | 4.6768754| [ 3.7935222 , 5.5365461 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 0.0177495| [ -0.0055448 , 0.0408378 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.2715656| [ 0.2319478 , 0.3122449 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | -0.0417610| [ -0.0491909 , -0.0342064 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.2 | 0.0306344| [ 0.0233128 , 0.0380328 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0026625| [ -0.0083458 , 0.0136625 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008874] [ 0.0008403 0.0009345 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0030654| [ -0.0034668 , -0.0026668 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1155991| [ -0.1226086 , -0.1085892 ] | Efeito Fixo
|IMais.65 | -0.0000143| [ -1.58e-05, -1.27e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.5685050]| [ 0.3706743 , 0.8171389 ] | Hiperparametro

2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

Modelo: RW.M1.2.LS: x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: RW.M1.2.LS
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | ] ]
| (Intercept) | 4.4843023| [ 3.4967608 , 5.4225728 1 | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 0.0119214| [ -0.0131491 0.036684 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.3004214| [ 0.2585551 , 0.3438385 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.?2 | -0.0406380| [ -0.0486955 -0.0322322 ] | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.0323331| [ 0.0246624 , 0.0400918 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.?2 | -0.0032301| [ -0.0145698 0.0080789 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009084| [ 0.0008609 , 0.0009559 1 | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0032310| [ -0.003642 -0.0028233 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1179908| [ -0.1250597 -0.1109214 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000142| [ -1.57e-05 , -1.26e-05 1 | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.4338456] [ 0.2744617 , 0.6342132 ] | Hiperpardmetro

Modelo:
+

RW.M1.2.HF.14:

f (Date_str, model="rw2")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo:

| Variavel | Média

| === e [ ===

| (Intercept) | 4.2396715 | [ 3.3645822 ,

| tM.mean.2 | 0.0351004 | [ 0.0124581 ,

| tm.mean.2 | 0.2733251 | [ 0.2343837

| hM.mean.2 | -0.0394197 | [ -0.0466650 , -
| hm.mean.2 | 0.0282293 | [ 0.0209949

| pr.mean.2 | 0.0014120 | [ -0.0093839

RW.M1.2.HF.14

5.0861651 ]
0.0577276 ]
0.3133029 ]
0.0320501 ]
0.0355430 ]
0.0121748 ]

|

|

| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito

x.HF.1l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65
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| Popdensity

| GMM.T.2018

| IDI.2019

| Mais.65

| Precision for Date_str

Modelo:
+

RW.M1.2.LS.14:

0.0008787
-0.0029835
-0.1146516
-0.0000147

0.603936

x.LS.14~tM.mean.2+tm.mean.

f (Date_str, model="rw2")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

| Variavel

| (Intercept)
| tM.mean.2

| tm.mean.2

| hM.mean.2

| hm.mean.2

| pr.mean.2

| Popdensity
| GMM.T.2018
| IDI.2019

| Mais.65

| Precision for Date_str

Modelo: RW.M1.7 Diario.Unif~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW.M1.7
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | L I
| (Intercept) | 5.1542894| [ 3.8869043 , 6.3460515 1 | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | -0.0787228| [ -0.1173759 , -0.0400873 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | 0.3756059| [ 0.3207021 , 0.4311278 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0414860| [ -0.0540814 -0.028588 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0509346] [ 0.041577 0.060325 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0002118| [ -0.0112695 , 0.0117231 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009442| [ 0.0008968 0.0009917 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0042392| [ -0.0046706 , -0.0038093 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1114466| [ -0.1185282 , -0.1043647 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000128| [ -1.44e-05 , -1.12e-05 1 | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.1124939] [ 0.0752708 , 0.158779 ] | Hiperparametro

0.

| [ 0.0008318 ,

| [ -0.0033809 , -0.
| [ -0.1216191 , -0.
| [ -0.0000162 , -0.
|

Média
_________________ |
2.9099429 | [ 1.7207301 , 3
0.0333950 | [ 0.0070769 , O
0.3019979 | [ 0.2575102 , O
-0.0304410 | [ -0.0393960 , -0.
0.0342992 | [ 0.0266306 , O
-0.0045177 | [ -0.0160639 , O
0.0008762 | [ 0.0008293 , O
-0.0030278 | [ -0.0034431 , -0.
-0.1137540 | [ -0.1206887 , -0.
-0.0000144 | [ -0.0000159 , -0
0.3350259 | [ 0.1968408 , O.

[ 0.3932824 , 0.

.9746052
.0593743
.3496601

.0000128

.0420575

.0009232

0009256
0025890
1076838
0000131
8669537

RW.M1.2.LS.14

0204384

0026178
1068181

Hiperparametro

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

]
]
]
]
]
.0069697 ]
1
]
1
1
]

5105564

Hiperparéametro

2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65

mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+

Modelo: RW.M1.7.HF x.HF~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean. 7+pr.mean. 7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+
f(Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW.M1.7.HF
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|immmmmmm | HI HI :
| (Intercept) | 4.2208564] [ 3.254184 , 5.1027541 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | -0.0123025| [ -0.0474694 0.0227934 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | 0.3119338| [ 0.2619347 , 0.3631211 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0321397| [ -0.0427176 , -0.0212361 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0283014| [ 0.0195635 , 0.0371158 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | -0.0208782| [ -0.0314608 -0.0102464 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008803| [ 0.0008333 , 0.0009274 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0030800| [ -0.0034927 -0.0026711 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1146791| [ -0.1217765 -0.1075809 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000143] [ -1.59%e-05 -1.28e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.3871352] [ 0.2402964 , 0.5707974 1] | Hiperparametro

Modelo: RW.M1.7.LS

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW.M1.7.LS
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | ] ]
| (Intercept) | 3.9055999| [ 2.8688516 , 4.8576813 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | 0.0009420| [ -0.0344549 , 0.0362696 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | 0.3198904| [ 0.2692959 , 0.3715644 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0328968| [ -0.0438843 , -0.0215605 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0311508| [ 0.0224506 , 0.0399232 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | -0.0160271| [ -0.0267147 -0.0052761 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008983| [ 0.0008509 , 0.0009457 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0031837| [ -0.0035977 , -0.0027726 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1174430| [ -0.1245881 , -0.1102975 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000142|] [ -1.57e-05 -1.26e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.3637716]| [ 0.2294292 , 0.5323962 ] | Hiperparéametro

x.LS~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean. 7+pr.mean. 7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+
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Modelo:

5+

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
| === | | |

(Intercept) | 4.0736688 | [ 3.0866852 , 4.9593408 ] | Efeito Fixo
tM.mean.7 | -0.0451971 | [ -0.0794701 , -0.0110639 ] | Efeito Fixo
tm.mean.7 | 0.3234630 | [ 0.2731700 , 0.3751463 ] | Efeito Fixo
hM.mean.7 | -0.0240418 | [ -0.0345232 , -0.0131175 ] | Efeito Fixo
hm.mean.7 | 0.0272097 | [ 0.0185753 , 0.0359174 ] | Efeito Fixo
pr.mean.7 | -0.0153271 | [ -0.0259227 , -0.0046542 ] | Efeito Fixo
Popdensity | 0.0008696 | [ 0.0008227 , 0.0009165 ] | Efeito Fixo
GMM.T.2018 | -0.0030360 | [ -0.0034500 , -0.0026263 ] | Efeito Fixo
IDI.2019 | -0.1124936 | [ -0.1195631 , -0.1054232 ] | Efeito Fixo
Mais.65 | -0.0000144 | [ -0.0000159 , -0.0000128 ] | Efeito Fixo

Precision for Date_str | 0.3517867 | [ 0.2153241 , 0.5231991 ] | Hiperparéametro

Modelo:

5+

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
|===mmm | | |
(Intercept) | 3.1591791 | [ 1.6614905 , 4.3473128 ] | Efeito Fixo
tM.mean.7 | -0.0563202 | [ -0.0905392 , -0.0221420 ] | Efeito Fixo
tm.mean.7 | 0.3426154 | [ 0.2882238 , 0.4001366 ] | Efeito Fixo
hM.mean.7 | -0.0159316 | [ -0.0281413 , -0.0021184 ] | Efeito Fixo
hm.mean.7 | 0.0308555 | [ 0.0221106 , 0.0397143 ] | Efeito Fixo
pr.mean.7 | -0.0142030 | [ -0.0252674 , -0.0030690 ] | Efeito Fixo
Popdensity | 0.0008619 | [ 0.0008152 , 0.0009087 ] | Efeito Fixo
GMM.T.2018 | -0.0030125 | [ -0.0034418 , -0.0025903 ] | Efeito Fixo
IDI.2019 | -0.1114774 | [ -0.1185101 , -0.1044439 ] | Efeito Fixo
Mais.65 | -0.0000141 | [ -0.0000157 , -0.0000125 ] | Efeito Fixo
Precision for Date_str | 0.2088377 | [ 0.1130519 , 0.3331869 ] | Hiperparéametro

Modelo: RW2.M1.14 Diario.Unif~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: RW2.M1.14
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|im=mmmm | HIH HI
| (Intercept) | -0.2077422| [ -1.8698798 1.3226283 ] | Efeito Fixo
|tM.mean. 14 | 0.0916440] [ 0.0521842 , 0.1313984 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | 0.0659521] [ 0.0159556 , 0.1166871 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0144321| [ -0.0273726 , -0.0008746 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0891558] [ 0.0791942 0.0991809 1] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0048152| [ -0.0072325 , 0.0168501 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008312] [ 0.0007825 , 0.00088 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0032129| [ -0.0035904 -0.0028362 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1167746| [ -0.124017 , -0.1095333 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.1110339] [ 0.0646233 , 0.1750762 ] | Hiperpardmetro

Modelo: RW2.M1.14.HF x.HF~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+
f (Date_str, model="rw2")

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: RW2.M1.14.HF

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

|im—mmmm e | HI B

| (Intercept) | 0.6033245| [ -0.710623 , 1.8684054 ] | Efeito Fixo

|tM.mean.14 | 0.0303234] [ -0.0053452 0.0661863 ] | Efeito Fixo

|tm.mean.14 | 0.1654461| [ 0.1178332 , 0.21338 ] | Efeito Fixo

|hM.mean.14 | -0.0087021| [ -0.0195449 , 0.0023351 ] | Efeito Fixo

|hm.mean.14 | 0.0778786| [ 0.0688877 0.0869314 ] | Efeito Fixo

|pr.mean.14 | -0.0045863| [ -0.0172866 , 0.008225 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0008310| [ 0.0007825 , 0.0008795 ] | Efeito Fixo

|GMM.T.2018 | -0.0035789| [ -0.0039582 , -0.0032004 ] | Efeito Fixo

|IDI.2019 | -0.1141835| [ -0.1213938 , -0.1069736 ] | Efeito Fixo

|Precision for Date_str | 0.2395639] [ 0.1478467 , 0.3554698 ] | Hiperpardmetro

RW.M1.7.HF.14

f (Date_str, model="rw2")

RW.M1.7.HF.14

RW.M1.7.LS.14

f (Date_str, model="rw2")

x.LS.l4~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.

x.HF.14~tM.mean.7+tm.mean. 7+hM.mean. 7+hm.mean. 7+pr.mean. 7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.6

mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.6

RW.M1.7.LS.14

Modelo: RW2.M1.14.LS x.LS~tM.mean.l4+tm.mean.14+hM.

f (Date_str, model="rw2")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparédmetros - Modelo: RW2.M1.14.LS
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|im——mmm | B HI
| (Intercept) | 0.4538265 [ -0.868152 1.7288853 1] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0610295| [ 0.0249042 0.097395 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | 0.1447878| [ 0.0971318 0.1927156 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0126739| [ -0.0234989 , -0.001683 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0791160| [ 0.0700356 , 0.0882523 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | -0.0026637| [ -0.0154766 , 0.0102658 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008400| [ 0.0007912 , 0.0008888 ] | Efeito Fixo

mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+

l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+
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|GMM.T.2018 | -0.0034544| [ -0.0038332 , -0.0030762 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1180491| [ -0.1253198 -0.1107788 1 | Efeito Fixo
|Precision for Date_str | 0.2310794| [ 0.1415464 , 0.3441772 ] | Hiperparametro

Modelo:
"

RW2.M1.14.HF.14

f(Date_str, model="rw2")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo:

| Variavel

| |

| |
| (Intercept) | 3.1591791 I [
| tM.mean.7 | -0.0563202 I [
| tm.mean.7 | 0.3426154 | [
| hM.mean.7 | -0.0159316 I [
| hm.mean.7 | 0.0308555 I [
| pr.mean.7 | -0.0142030 | [
| Popdensity | 0.0008619 | [
| GMM.T.2018 | -0.0030125 | [
| IDI.2019 | -0.1114774 | [
| Mais.65 | -0.0000141 | [
| Precision for Date_str | 0.2088377

Modelo:
"

RW2.M1.14.LS.14

f (Date_str, model="rw2")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

x.HF.l4~tM.mean.l4+tm.mean.

RW2.M1.14.HF.14

Intervalo de Credibilidade |
____________ [[—

1.6614905 , 4.3473128 ] | Efeito Fixo
-0.0905392 , -0.0221420 ] | Efeito Fixo
0.2882238 , 0.4001366 ] | Efeito Fixo
-0.0281413 , -0.0021184 ] | Efeito Fixo
0.0221106 , 0.0397143 ] | Efeito Fixo
-0.0252674 , -0.0030690 ] | Efeito Fixo
0.0008152 , 0.0009087 ] | Efeito Fixo
-0.0034418 , -0.0025903 ] | Efeito Fixo
-0.1185101 , -0.1044439 ] | Efeito Fixo
-0.0000157 , -0.0000125 ] | Efeito Fixo
[ 0.1130519 , 0.3331869 ] | Hiperparéametro

RW2.M1.14.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

|===mmm | | |

| (Intercept) | 3.1591791 | [ 1.6614905 , 4.3473128 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.7 | -0.0563202 | [ -0.0905392 , -0.0221420 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.7 | 0.3426154 | [ 0.2882238 , 0.4001366 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.7 | -0.0159316 | [ -0.0281413 , -0.0021184 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.7 | 0.0308555 | [ 0.0221106 , 0.0397143 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.7 | -0.0142030 | [ -0.0252674 , -0.0030690 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008619 | [ 0.0008152 , 0.0009087 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | -0.0030125 | [ -0.0034418 , -0.0025903 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1114774 | [ -0.1185101 , -0.1044439 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | -0.0000141 | [ -0.0000157 , -0.0000125 ] | Efeito Fixo
| Precision for Date_str | 0.2088377 | [ 0.1130519 , 0.3331869 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.M1.14

Mais.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.14
|tm.mean.
|hM.mean.
|hm.mean.
|pr.mean.
| Popdensity

|IGMM.T.2018

|IDI.2019

|Mais.65

|Precision for Region_unstr
|Precision for Region_unstr

(iid component)
(spatial component)

Modelo: iCAR.M1.14.HF
.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros

|Variavel

| (Intercept)

|tM.mean.14

|tm.mean.14

|hM.mean.14

|hm.mean.14

|pr.mean.14

| Popdensity

|GMM.T.2018

|IDI.2019

|Mais.65

|Precision for Region_unstr
|Precision for Region_unstr

(iid component)
(spatial component)

Modelo: iCAR.M1.14.LS
.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros

| Variavel

| (Intercept)

- Modelo: iCAR.M1.14

| Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo

| B B

| 3.9413105] [ -3.8441617 11.725409 ] | Efeito Fixo

| -0.0595322| [ -0.0682363 , -0.0508281 ] | Efeito Fixo

| -0.1297012| [ -0.1418491 , -0.1175534 ] | Efeito Fixo

| 0.0194572] [ 0.0175155 , 0.0213988 ] | Efeito Fixo

| 0.0044149] [ 0.0021046 , 0.0067252 ] | Efeito Fixo

| 0.0182527] [ 0.015042 0.0214634 ] | Efeito Fixo

| 0.0008704 | [ -0.000547 , 0.0022879 ] | Efeito Fixo

| 0.0007787] [ -0.0075248 0.0090852 ] | Efeito Fixo

| -0.1557168] [ -0.3241091 , 0.0126045 ] | Efeito Fixo

| -0.0000011 [ -8.23e-05 , 8e-05 ] | Efeito Fixo

| 0.5131337] [ 0.2282656 , 0.9647692 ] | Hiperparémetro
| 2157.9929253| [ 157.3725618 , 8271.1388881 ] | Hiperparametro

- Modelo: iCAR.M1.14.HF

| Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo

| B B

| 3.5693325] [ -4.255064 , 11.3923543 ] | Efeito Fixo

| -0.0329738| [ -0.0415737 -0.024374 ] | Efeito Fixo

| -0.1452530|] [ -0.1569881 -0.1335179 ] | Efeito Fixo

| 0.0201690] [ 0.0181812 , 0.0221568 ] | Efeito Fixo

| 0.0048455] [ 0.0025431 0.0071479 ] | Efeito Fixo

| 0.0092199] [ 0.0057085 , 0.0127313 ] | Efeito Fixo

| 0.0008764 | [ -0.000548 , 0.002301 ] | Efeito Fixo

| 0.0007983] [ -0.0075466 , 0.0091461 ] | Efeito Fixo

| -0.1571194| [ -0.3263462 0.0120376 ] | Efeito Fixo

| -0.0000006| [ -8.22e-05 8.09e-05 ] | Efeito Fixo

| 0.5082432] [ 0.2261443 , 0.9557888 ] | Hiperparametro
| 2158.3454464| [ 157.4918193 , 8277.8780642 ] | Hiperpardmetro

l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019

x.LS.14~tM.mean.l4+tm.mean.14+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.1l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019

Diario.Unif~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +

x.HF~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.1l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais

x.LS~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais

- Modelo: iCAR.M1.14.LS

| Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo

| | |

| 3.6185404 | [ -4.1955247 , 11.4312168 ] | Efeito Fixo
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| tM.mean.14 | -0.0393905 | [ -0.0480132 , -0.0307678

| tm.mean.14 | -0.1366462 | [ -0.1484416 , -0.1248509

| hM.mean.14 | 0.0208156 | [ 0.0188300 , 0.0228013

| hm.mean.14 | 0.0041968 | [ 0.0018965 0.0064972

| pr.mean.14 | 0.0092423 | [ 0.0057684 , 0.0127162

| Popdensity | 0.0008863 | [ -0.0005362 0.0023090

| GMM.T.2018 | 0.0008154 | [ -0.0075186 , 0.0091526

| IDI.2019 | -0.1602517 | [ -0.3292789 , 0.0086970

| Mais.65 | -0.0000001 | [ -0.0000816 , 0.0000813

| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5094107 | [ 0.2266024 , 0.9577574
| Precision for Region_unstr (spatial component) | 2156.6595619 | [ 157.2076206 , 8263.0603430

| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
|

Hiperparametro
| Hiperparémetro

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Modelo: iCAR.M1.14.HF.14 : x.HF.l4~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019

+Mais.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo: iCAR.M1.14.HF.14

| Variavel | Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo
ittt ittt ittt | | |

| (Intercept) | 3.5818461 | [ -4.2580281 , 11.4203742 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.14 | -0.0315817 | [ -0.0402258 , -0.0229375 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.14 | -0.1313209 | [ -0.1430474 , -0.1195943 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.1l4 | 0.0195800 | [ 0.0175785 , 0.0215815 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.14 | 0.0034530 | [ 0.0011537 , 0.0057523 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.14 | 0.0108237 | [ 0.0073910 , 0.0142565 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008804 | [ -0.0005469 , 0.0023079 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | 0.0007506 | [ -0.0076108 , 0.0091149 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1562929 | [ -0.3258551 , 0.0131978 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | -0.0000012 | [ -0.0000830 , 0.0000805 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5062947 | [ 0.225295 , 0.9521996 ] | Hiperparéametro
| Precision for Region_unstr (spatial component) | 2157.4484686 | [ 157.423488 , 8274.3656440 ] | Hiperparéametro

Modelo: iCAR.M1.14.LS.14 : x.LS.l4~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019

+Mais.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparédmetros- Modelo: iCAR.M1.14.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo

| === e | | |

| (Intercept) | 3.4958815 | [ -4.3282760 , 11.3186705 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.14 | -0.0347618 | [ -0.0434364 , -0.0260871 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.14 | -0.1052861 | [ -0.1169806 , -0.0935916 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.14 | 0.0191847 | [ 0.0171798 , 0.0211895 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.14 | 0.0008848 | [ -0.0014007 , 0.0031704 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.14 | 0.0114730 | [ 0.0081377 , 0.0148082 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008707 | [ -0.0005537 , 0.0022953 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | 0.0008998 | [ -0.0074448 , 0.0092477 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1578944 | [ -0.3271451 , 0.0112744 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | -0.0000016 | [ -0.0000831 , 0.0000800 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5083554 | [ 0.2262242 , 0.95611 ] | Hiperparéametro

| Precision for Region_unstr (spatial component) | 2156.1406646 | [ 157.2984302 , 8268.57526 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.M1.2 : Diario.Unif~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.6

5+
f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.M1.2

|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t == | B B :
| (Intercept) | 1.6763911| [ -6.2669769 , 9.6179778 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | -0.0024643] [ -0.0082419 , 0.0033132 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | -0.1484678| [ -0.1581051 , -0.1388304 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0328491| [ 0.0299121 , 0.035786 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.?2 | 0.0054934 ] [ 0.0032989 , 0.007688 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0210505] [ 0.018107 , 0.023994 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008515] [ -0.0005937 , 0.0022969 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0010087] [ -0.0074574 , 0.0094781 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1578143] [ -0.3295014 , 0.0138008 ] | Efeito Fixo
|IMais.65 | 0.0000003] [ -8.24e-05 , 8.31e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region unstr (iid component) | 0.4931075] [ 0.2192374 , 0.9265939 ] | Hiperparametro
| Precision for Region:unstr (spatial component) | 2160.5536795| [ 157.2026377 , 8256.3189351 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.M1.2.HF : x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
f (Region_unstr,model="bym", graph=W.porto)
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.M1.2.HF
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
| 8= ———— | B B :
| (Intercept) | 2.4462405| [ -5.3992794 , 10.2900365 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | 0.0012915] [ -0.0045653 , 0.0071483 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | -0.1613648| [ -0.1712403 , -0.1514893 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0224613] [ 0.0199381 , 0.0249845 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.2 | 0.0167276] [ 0.0145155 , 0.0189397 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0209472] [ 0.0180582 , 0.0238362 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008650] [ -0.0005627 , 0.0022927 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0006316] [ -0.0077316 , 0.0089981 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1570397| [ -0.3266421 , 0.0124894 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | 0.0000016] [ -8.02e-05 , 8.33e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5056532] [ 0.224899 , 0.9505055 ] | Hiperparametro
|Precision for Region_unstr (spatial component) | 2156.2751312| [ 157.0614872 , 8255.3264182 ] | Hiperparametro
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Modelo: iCAR.M1.2.LS : x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

f (Region_unstr,model="bym", graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.M1.2.LS

|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
| === | I I :
| (Intercept) | 2.4317579] [ -5.4079709 , 10.2697441 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.2 | 0.0018363] [ -0.0040348 , 0.0077074 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.2 | -0.1654382]| [ -0.1753407 , -0.1555357 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0224903] [ 0.0199489 , 0.0250318 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.2 | 0.0179832] [ 0.0157623 , 0.020204 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0187025] [ 0.01576 , 0.0216451 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008750] [ -0.0005516 , 0.0023016 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0006747] [ -0.0076825 , 0.0090352 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1605108] [ -0.3300103 , 0.008906 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | 0.0000023] [ -7.94e-05 , 8.39%e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5063867| [ 0.2252047 , 0.9518482 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Region_unstr (spatial component) | 2154.4086878| [ 156.8196369 , 8243.3198312 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.M1.2.HF.14 : x.HF.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mai
5.65+

f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)
Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.M1.2.HF.14
| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
| === e | 2 : :
| (Intercept) | 2.476270 | [ -5.4046424 , 10.3555051 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.2 | 0.001181 | [ -0.0046348 , 0.0069964 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.2 | -0.148272 | [ -0.1580196 , -0.1385245 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.2 | 0.022577 | [ 0.0200950 , 0.0250584 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.2 | 0.013201 | [ 0.0110125 , 0.0153892 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.2 | 0.023323 | [ 0.0204898 , 0.0261560 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.000868 | [ -0.0005664 , 0.0023020 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | 0.000641 | [ -0.0077597 , 0.0090458 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.156454 | [ -0.3268249 , 0.0138426 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | 0.000001 | [ -0.0000813 , 0.0000829 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.501315 | [ 0.2230318 , 0.9426355 ] | Hiperparametro
| Precision for Region unstr (spatial component) | 2155.418858 | [ 157.0791349 , 8257.3193487 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.M1.2.LS.14 : x.LS.l14~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais

.65+
f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.M1.2.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
| === e | :\ H] s
| (Intercept) | 2.345676 | [ -5.5266207 , 10.2162923 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.2 | 0.003092 | [ -0.0026707 , 0.0088548 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.2 | -0.135587 | [ -0.1451564 , -0.1260169 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.2 | 0.022077 | [ 0.0196479 , 0.0245052 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.2 | 0.011252 | [ 0.0090943 , 0.0134100 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.2 | 0.022243 | [ 0.0194047 , 0.0250803 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.000858 | [ -0.0005744 , 0.0022909 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | 0.000848 | [ -0.0075441 , 0.0092437 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.158480 | [ -0.3286965 , 0.0116511 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | 0.000001 | [ -0.0000816 , 0.0000825 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.501819 | [ 0.2231038 , 0.9428865 ] | Hiperparametro
| Precision for Region_unstr (spatial component) | 2154.718179 | [ 156.6599496 , 8232.5919755 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.M1.7 : Diario.Unif~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.
65+f (Region_unstr,model="bym", graph=W.porto)
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.M1.7
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
| === | HI B :
| (Intercept) | 2.9725580| [ -4.8148137 , 10.7585177 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | -0.0590135| [ -0.0681588 , -0.0498683 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.0848091| [ -0.0981266 , -0.0714915 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | 0.0272342] [ 0.0245629 , 0.0299056 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0046312] [ 0.0023219 , 0.0069406 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0076687] [ 0.0043765 , 0.0109608 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008806] [ -0.0005367 , 0.0022981 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0007093] [ -0.0075937 , 0.0090153 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1567889] [ -0.3251705 , 0.0115225 ] | Efeito Fixo
|IMais.65 | -0.0000012] [ -8.23e-05 , 8e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5114535] [ 0.227035 , 0.9595877 ] | Hiperparémetro
|Precision for Region_unstr (spatial component) | 2174.5096094| [ 157.6590654 , 8282.6081876 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.M1.7.HF : x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparadmetros - Modelo: iCAR.M1.7.HF
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|i==mmmm | I I :
| (Intercept) | 3.0257510| [ -4.7747381 , 10.8248445 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | -0.0505651| [ -0.0596712 , -0.041459 ] | Efeito Fixo

| | |

|tm.mean.7 -0.0739440| [ -0.0871593 , -0.0607287

Efeito Fixo
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|hM.mean.7

|

|hm.mean.7 | -0
|pr.mean.7 | 0
| Popdensity | 0
|GMM.T.2018 | 0.
|IDI.2019 | -0.
|IMais.65 | -0.
|Precision for Region_unstr (iid component)

|Precision for Region_unstr (spatial component) | 2172.

Modelo: iCAR.M1.7.LS
Region_unstr,model="bym", graph=W.porto)

0.

.0272927]
.0014716]
.0144385]
.0008837]
0006783
1571967
0000009
5097146]|
9961202

[

[ 0.0246463 , 0.0299391 ]
[ -0.0037768 , 0.0008336 ]
[ 0.0112425 , 0.0176346 ]
[ -0.0005361 0.0023035 ]
[ -0.0076388 , 0.0089984 ]
[ -0.325861 0.0113992 ]
[ -8.22e-05 , 8.03e-05 ]
[ 0.2262655 , 0.9563012 ]
8270.4020762 ]

157.3809262 ,

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Hiperparametro
Hiperparametro

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.M1.7.LS

|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo

(R e e L e D L L LS | B B :
| (Intercept) | 2.9295363] [ -4.872762 , 10.7304077 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | -0.0458687| [ -0.0549816 , -0.0367559 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.0767819] [ -0.089971 , -0.0635928 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | 0.0278225] [ 0.0251289 0.0305161 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | -0.0020055] [ -0.0043139 , 0.0003028 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0153266] [ 0.0121299 , 0.0185233 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0008912] [ -0.0005288 , 0.0023114 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0007534] [ -0.0075656 , 0.0090755 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1606892] [ -0.3294116 , 0.0079561 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000004 | [ -8.17e-05 , 8.1le-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr (iid component) | 0.5095528] [ 0.2261978 0.9560568 ] | Hiperparéametro
|Precision for Region_unstr (spatial component) | 2172.2554596| [ 157.1376418 , 8260.5596487 ] | Hiperparametro

Modelo:
5.65+

iCAR.M1.7.HF.14

f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.M1.7.HF.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| == e | < H

| (Intercept) | 2.974774 | [ -4.8550854 , 10.8032590 ] | Efeito Fixo

| tM.mean.7 | -0.054734 | [ -0.0637744 , -0.0456943 ] | Efeito Fixo

| tm.mean.7 | -0.072724 | [ -0.0858917 , -0.0595556 ] | Efeito Fixo

| hM.mean.7 | 0.028404 | [ 0.0257623 , 0.0310451 ] | Efeito Fixo

| hm.mean.7 | -0.001709 | [ -0.0040043 , 0.0005857 1] | Efeito Fixo

| pr.mean.7 | 0.011870 | [ 0.0086299 , 0.0151093 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.000885 | [ -0.0005403 , 0.0023100 ] | Efeito Fixo

| GMM.T.2018 | 0.000708 | [ -0.0076408 , 0.0090590 ] | Efeito Fixo

| IDI.2019 | -0.156564 | [ -0.3258637 , 0.0126643 ] | Efeito Fixo

| Mais.65 | -0.000001 | [ -0.0000830 , 0.0000802 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr (iid component) | 0.505944 | [ 0.2246055 , 0.9493049 ] | Hiperparéametro
|Precision for Region_unstr (spatial component)| 2172.334118 | [ 157.1641558 , 8261.4069100 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.M1.7.LS.14
.65+f (Region_unstr,model="bym",graph=W.porto)

x.LS.1l4~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean. 7+hm.

x.LS~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean. 7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+f (

x.HF.1l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mai

mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.M1.7.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| === e | | H] s
| (Intercept) | 2.910454 | [ -4.9268778 10.7464066 ] | Efeito Fixo

| tM.mean.7 | -0.055010 | [ -0.0639705 , -0.0460499 ] | Efeito Fixo

| tm.mean.7 | -0.066196 | [ -0.0792162 , -0.0531757 ] | Efeito Fixo

| hM.mean.7 | 0.027696 | [ 0.0251171 , 0.0302739 ] | Efeito Fixo

| hm.mean.7 | -0.002915 | [ -0.0051960 , -0.0006346 ] | Efeito Fixo

| pr.mean.?7 | 0.009552 | [ 0.0062715 , 0.0128330 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.000873 | [ -0.0005540 , 0.0022991 ] | Efeito Fixo

| GMM.T.2018 | 0.000932 | [ -0.0074249 , 0.0092917 ] | Efeito Fixo

| IDI.2019 | -0.158536 | [ -0.3280289 0.0108759 ] | Efeito Fixo

| Mais.65 | -0.000002 | [ -0.0000832 , 0.0000801 ] | Efeito Fixo

| Precision for Region_unstr (iid component) | 0.505784 | [ 0.2247852 , 0.9500271 ] | Hiperparéametro
| Precision for Region_unstr (spatial component) | 2175.713956 | [ 158.8882633 , 8341.7358849 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14
I1.2019+Mais.65+
Region_str, model="bym",graph=W.por

£(

f(Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, mode id")+
f(region_date,model="iid")

to) +

Diario.Unif~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14

|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo

|t | ] ] o
| (Intercept) | 3.4149248] [ -5.8113914 , 12.6407805 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0560082] [ 0.0138423 0.0981186 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | -0.3193900] [ -0.3770655 , -0.2623104 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0016106] [ -0.0142528 0.0108925 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0133983] [ 0.0025193 , 0.0242565 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0476702] [ 0.0352566 0.0600944 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0009520] [ -0.0007168 , 0.0026209 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0022192] [ -0.0075594 0.0120029 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1779621| [ -0.3761219 0.0201433 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000017| [ -9.73e-05 , 9.38e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3699509] [ 0.1643198 0.6924617 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2253.6616620] [ 170.0495293 , 8327.326013 ] | Hiperparametro

l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + ID
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|Precision for Date_ str
|Precision for Date_unstr
|Precision for region_date

18273.6607221| [
0.6986726]
21635.7882083| [

2

1

831.7964251 ,
[ 0.4894195 ,
576.3671649 ,

59340.1222022
0.9573528 ]
83047.7075199

]

]

Hiperparametro |
Hiperparéametro |
Hiperparametro |

Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.HF x.HF~tM.mean.l4+tm.mean.1l4+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.1l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.20
19+Mais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="1iid")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.HF
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|i==mmmm e | === I I |
| (Intercept) | 3.3902056] [ -5.7709597 , 12.5500469 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0574848] [ 0.0200504 , 0.0950087 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | -0.1725561] [ -0.2236444 , -0.1217815 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0072326| [ -0.0180193 , 0.0034674 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0276586] [ 0.0180351 , 0.0373315 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0252973] [ 0.012655 0.0380068 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009602] [ -0.0007011 , 0.0026216 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0007394 ] [ -0.0089948 0.010477 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1731965] [ -0.3704674 , 0.0240184 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | 0.0000017] [ -9.34e-05 , 9.69e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3816880]| [ 0.1715846 , 0.728502 ] | Hiperparéametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2285.8004577| [ 172.0014814 , 8849.5926389 ] | Hiperparéametro
|Precision for Date_str | 21770.7576116| [ 3813.7746291 66432.4450095 ] | Hiperparéametro
|Precision for Date_unstr | 1.2884376]| [ 0.9194661 , 1.7294588 ] | Hiperparéametro
|Precision for region_date | 23341.4324297| [ 1776.6690389 94518.6257556 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.LS x.LS~tM.mean.l4+tm.mean.1l4+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.20
19+Mais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="1iid")
Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.LS
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t-==mmmm | HI Bl i
| (Intercept) | 3.2731173] [ -5.9448413 , 12.4899807 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0882704 | [ 0.0501374 , 0.1265828 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | -0.1964611| [ -0.2486898 -0.1445756 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | -0.0111781] [ -0.022175 , -0.0002847 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0283799] [ 0.018645 0.0381645 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0279710] [ 0.0152398 , 0.0407596 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009786] [ -0.0006927 , 0.0026501 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0009254 [ -0.0088675 , 0.010722 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1794129] [ -0.3778943 , 0.0190033 ] | Efeito Fixo
|IMais.65 | 0.0000019] [ -9.38e-05 9.76e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3755544| [ 0.1678729 , 0.7102851 ] | Hiperparametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2796.9860249] [ 255.9432943 11069.6193553 ] | Hiperparéametro
|Precision for Date_str | 18885.5012291| [ 3123.2385137 , 57976.412957 ] | Hiperparéametro
|Precision for Date_unstr | 1.1964578| [ 0.8630467 1.6082682 ] | Hiperparametro
|Precision for region_date | 27161.9275857| [ 2524.2739178 , 107861.6808209 ] | Hiperparadmetro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.HF.14 x.HF.1l4~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 +

IDI.2019+Mais.65+

Region str, model="bym",graph=W.porto)+
Dateisgr, model="rw2") +

Date_unstr, mode iid")+
region_date,model="iid")

£(
£(
£(
£(

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

iCAR.rw.i1id.M2.14.HF.14

| Tipo |

4.8476230 ]
0083308
.2562608
.0015107
0288996
0186339
.0026926
.0097278
.0240567
.0000915

0.7018375

’ 9980.5671719
13803.4696702
1.2642232
, 102453.1288576

| Variavel | Média | Intervalo.de.Credibilidade
| o e | |

| (Intercept) | 5.5860120 | [ -3.6695317 , 1
| tM.mean.2 | -0.0227672 | [ -0.0540079 , O.
| tm.mean.2 | 0.2045395 | [ 0.1533850 , O
| hM.mean.2 | -0.0089800 | [ -0.0196220 , O
| hm.mean.2 | -0.0383806 | [ -0.0479602 , -0.
| pr.mean.2 | -0.0313719 | [ -0.0441679 , -0.
| Popdensity | 0.0010192 | [ -0.0006539 , O
| GMM.T.2018 | -0.0000823 | [ -0.0098884 , O
| IDI.2019 | -0.1745554 | [ -0.3732453 , O
| Mais.65 | -0.0000043 | [ -0.0001001 , O
| Precision for Region_str (iid component) | 0.3726252 | [ 0.1662039 ,

| Precision for Region_str (spatial component) | 2552.6789489 | [ 210.0619771

| Precision for Date_str | 4382.7767448 | [ 752.5356990

| Precision for Date_unstr | 0.9316430 | [ 0.6581982
| Precision for region_date | 25898.9858116 | [ 2279.3447191
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.14.LS.14 x.LS.14~tM.mean.l4+tm.mean.14+hM.

IDI.2019+Mais.65+

Region_str, model="bym",graph=W.porto)+
Date_str, model="rw2") +

Date_unstr, model id"™) +
region_date,model="iid")

£(
£(
£(
f(

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

iCAR.rw.

iid.M2.14.Ls

.14

]

]
]

| |
| Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
Efeito Fixo |
| Hiperparametro |
| Hiperparédmetro |
| Hiperparédmetro |
1 | Hiperparametro |
1 | Hiperparametro |

mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 +

257



| Variavel | Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo
=== e | | | |
| (Intercept) | 5.0226732 | [ -4.2373498 , 14.2860776 ] | Efeito Fixo
| tM.mean. | -0.0233413 | [ -0.0559629 , 0.0091573 ] | Efeito Fixo
| tm.mean. | 0.2058830 | [ 0.1541050 , 0.2579533 ] | Efeito Fixo
| hM.mean. | -0.0069932 | [ -0.0178272 , 0.0037410 ] | Efeito Fixo
| hm.mean. | -0.0340742 | [ -0.0435154 , -0.0246900 ] | Efeito Fixo
| pr.mean. | -0.0349998 | [ -0.0477944 , -0.0222437 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0010190 | [ -0.0006542 , 0.0026924 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | 0.0002534 | [ -0.0095537 , 0.0100646 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1788930 | [ -0.3776067 , 0.0197469 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | -0.0000045 | [ -0.0001004 , 0.0000913 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_str (iid component) | 0.3644492 | [ 0.1606800 , 0.6789333 ] | Hiperparametro
| Precision for Region_str (spatial component) | 2196.0694554 [ 156.5751970 , 8308.6216177 ] | Hiperparémetro
| Precision for Date_str | 5608.4562589 [ 793.1671750 , 19984.5081770 ] | Hiperparémetro
| Precision for Date_unstr | 0.7828525 | [ 0.5628885 , 1.0638852 ] | Hiperparametro
| Precision for region_date | 22397.4615802 | [ 1719.4226845 , 87467.4260820 ] | Hiperparémetro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2 Diario.Unif~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019
+Mais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, mode id")+

f(region_date,model="1iid")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2
| Variavel | Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo
| === e | | | |
| (Intercept) |  6.4373010 | [ -2.6489335 , 15.5247350 ] | Efeito Fixo
| tM.mean. | -0.1513698 | [ -0.1866775 , -0.1165421 ] | Efeito Fixo
| tm.mean. | 0.3343839 | [ 0.2737501 , 0.3963352 ] | Efeito Fixo
| hM.mean. | -0.0039253 | [ -0.0162579 , 0.0085775 1] | Efeito Fixo
| hm.mean. | -0.0438013 | [ -0.0538992 , -0.0337642 ] | Efeito Fixo
| pr.mean. | -0.0676378 | [ -0.0812609 , -0.0540488 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0010761 | [ -0.0005608 , 0.0027132 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | -0.0004124 | [ -0.0100094 , 0.0091880 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1723767 | [ -0.3667621 , 0.0219550 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | -0.0000070 | [ -0.0001008 , 0.0000867 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_str (iid component) | 0.3856208 | [ 0.1711932 , 0.7201180 ] | Hiperparéametro
| Precision for Region_str (spatial component) | 2466.9514119 [ 207.1222865 9672.7271051 ] | Hiperparéametro
| Precision for Date_str | 13216.0078498 | [ 1410.7392828 , 50211.8567150 ] | Hiperparéametro
| Precision for Date_unstr | 0.5110358 | [ 0.3600433 , 0.7062831 ] | Hiperparéametro
| Precision for region_date | 23769.3353201 | [ 1950.8421667 , 92939.1480189 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.HF x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+M
ais.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f(Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="1iid")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.HF
|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t-==mmmm | HI Bl i
| (Intercept) | 6.0610701 | [ -3.0529135 , 15.1758765 ] | Efeito Fixo
|tM.mean. 2 | -0.0436515] [ -0.0750701 , -0.0125678 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.1928222] [ 0.1414587 , 0.2449395 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | -0.0118254| [ -0.0224756 , -0.0013411 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.2 | -0.0323799] [ -0.0420198 , -0.0228519 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | -0.0323841| [ -0.0451837 , -0.0196427 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0010153] [ -0.0006313 , 0.0026621 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0001999] [ -0.0098507 , 0.0094547 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1735699] [ -0.3691058 , 0.0219002 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000034| [ -9.77e-05 , 9.09e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3795165] [ 0.1671253 , 0.7071357 1] | Hiperparametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2629.4943031| [ 229.09279 , 10534.1207346 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Date_str | 6018.8610029| [ 1069.3558092 19732.3484028 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_unstr | 1.01924009] [ 0.719672 , 1.385611 ] | Hiperparametro
|Precision for region_date | 26925.4621708| [ 2322.1683622 , 107371.4089923 ] | Hiperparametro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.LS x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mai
5.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f(Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, mode id")+

f(region_date,model="iid")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.LS
|Variavel | Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
|tmmmm | Bl Bl i
| (Intercept) | 6.2006989 [ -2.968158 15.3743631 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | -0.0515853] [ -0.0840671 , -0.0194345 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.2245118] [ 0.1722011 0.2775913 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.?2 | -0.0134652] [ -0.0243739 , -0.0026994 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.?2 | -0.0325522] [ -0.0423695 -0.022833 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.?2 | -0.0371652] [ -0.0498632 , -0.0245132 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0010462] [ -0.0006102 0.0027027 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0002881| [ -0.0099968 0.0094244 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1789166| [ -0.3756338 , 0.017724 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000032] [ -9.81e-05 , 9.16e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3781993] [ 0.1684405 , 0.7101724 ] | Hiperparametro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2269.0676618]| [ 185.3452621 9034.2337691 ] | Hiperparédmetro
|Precision for Date_str | 6313.3568330| [ 1077.8218664 , 20745.9112354 ] | Hiperparadmetro
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|Precision for Date_unstr | 0.9396238] [ 0.6706706 , 1.280247 ] | Hiperparametro
|Precision for region_date | 22274.5068175| [ 1637.7080588 , 86402.5989732 ] | Hiperparametro

Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.HF.14: x.HF.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.201

9+Mais. 65+

f (Region str, model="bym",graph=W.porto)+
f(Dateisgr, model="rw2") +

f (Date_unstr, iid")+
f(region_date,model

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.HF.14

Variavel

(Intercep
tM.mean.2
tm.mean.2
hM.mean.2
hm.mean.2
pr.mean.2
Popdensit

IDI.2019
Mais.65
Precision
Precision
Precision
Precision

t)

y
8

for
for
for
for

| Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo
=== | | | |

|  5.5860120 | [ -3.6695317 , 14.8476230 ] | Efeito Fixo

| -0.0227672 | [ -0.0540079 , 0.0083308 ] | Efeito Fixo

| 0.2045395 | [ 0.1533850 , 0.2562608 ] | Efeito Fixo

| -0.0089800 | [ -0.0196220 , 0.0015107 ] | Efeito Fixo

| -0.0383806 | [ -0.0479602 , -0.0288996 ] | Efeito Fixo

| -0.0313719 | [ -0.0441679 , -0.0186339 ] | Efeito Fixo

| 0.0010192 | [ -0.0006539 , 0.0026926 ] | Efeito Fixo

| -0.0000823 | [ -0.0098884 0.0097278 ] | Efeito Fixo

| -0.1745554 | [ -0.3732453 , 0.0240567 ] | Efeito Fixo

| -0.0000043 | [ -0.0001001 , 0.0000915 ] | Efeito Fixo
Region_str (iid component) | 0.3726252 | [ 0.1662039 , 0.7018375 1] | Hiperparéametro
Region_str (spatial component) | 2552.6789489 | [ 210.0619771 , 9980.5671719 ] | Hiperparéametro
Date_str | 4382.7767448 | [ 752.5356990 , 13803.4696702 ] | Hiperparéametro
Date_unstr | 0.9316430 | [ 0.6581982 , 1.2642232 ] | Hiperparéametro
region_date | 25898.9858116 | [ 2279.3447191 , 102453.1288576 ] | Hiperparéametro

|
|
|
|
|
|
|
| GMM.T.201
|
|
|
|
|
|
|

Precision

Modelo: iCA
9+Mais.65+

Tabela de D

Variavel

(Intercep
tM.mean.2
tm.mean.?2
hM.mean.2
hm.mean.2
pr.mean.2
Popdensit

IDI.2019
Mais.65
Precision
Precision
Precision
Precision

for

R.rw

ados

t)

Yy
8

for
for
for
for

.1id.M2.2.L5.14: x.LS.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.201

Region_str, model="bym",graph=W.porto)+
Date_str, model="rw2") +
Date_unstr, model="iid")+
region_date,model="1iid"))

f(
£(
£(
£(

de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: iCAR.rw.iid.M2.2.LS.14

| Média | Intervalo.de.Credibilidade | Tipo
| === e | | | |

| 5.0226732 | [ -4.2373498 , 14.2860776 ] | Efeito Fixo

| -0.0233413 | [ -0.0559629 , 0.0091573 ] | Efeito Fixo

| 0.2058830 | [ 0.1541050 , 0.2579533 ] | Efeito Fixo

| -0.0069932 | [ -0.0178272 , 0.0037410 ] | Efeito Fixo

| -0.0340742 | [ -0.0435154 , -0.0246900 ] | Efeito Fixo

| -0.0349998 | [ -0.0477944 , -0.0222437 ] | Efeito Fixo

| 0.0010190 | [ -0.0006542 , 0.0026924 ] | Efeito Fixo

| 0.0002534 | [ -0.0095537 , 0.0100646 ] | Efeito Fixo

| -0.1788930 | [ -0.3776067 , 0.0197469 ] | Efeito Fixo

| -0.0000045 | [ -0.0001004 , 0.0000913 ] | Efeito Fixo
Region_str (iid component) | 0.3644492 | [ 0.1606800 , 0.6789333 ] | Hiperparametro
Region_str (spatial component) | 2196.0694554 | [ 156.5751970 , 8308.6216177 ] | Hiperparéametro
Date_str | 5608.4562589 | [ 793.1671750 , 19984.5081770 ] | Hiperparéametro
Date_unstr | 0.7828525 | [ 0.5628885 , 1.0638852 ] | Hiperparéametro
region_date | 22397.4615802 | [ 1719.4226845 , 87467.4260820 ] | Hiperparéametro

|
|
|
|
|
|
|
| GMM.T.201
|
|
|
|
|
|
|

Precision

Modelo: iCA
+Mais. 65+

for

R.rw

.1id.M2.7 : Diario.Unif~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+
f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model id")+
f(region_date,model id")

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.7

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
[ imm e | H | |
| (Intercept) | 6.5387759] [ -2.4022473 , 15.4888729 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | 0.0761083] [ 0.0323488 , 0.1200678 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.7 | -0.0701696| [ -0.1356221 , -0.0057035 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.7 | -0.0489120] [ -0.0631545 , -0.0349193 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.7 | 0.0204130] [ 0.0098723 , 0.0309742 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.7 | 0.0054270] [ -0.0058457 , 0.016704 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0010531] [ -0.0005629 , 0.0026692 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | 0.0000753] [ -0.0093965 , 0.0095545 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1752202] [ -0.3671355 , 0.0166109 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000029] [ -9.54e-05 , 8.96e-05 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_str (iid component) | 0.3919700]| [ 0.1717011 , 0.7286418 ] | Hiperparémetro
|Precision for Region_str (spatial component) | 2484.7881263]| [ 199.9637677 , 9643.2964736 ] | Hiperparametro
|Precision for Date_str | 13403.7853673| [ 1281.6674886 , 55705.0926058 ] | Hiperparémetro
|Precision for Date_unstr | 0.7991030] [ 0.5639448 , 1.1022648 ] | Hiperparédmetro
|Precision for region_date | 28926.2405150| [ 2598.0807068 , 116679.6066787 ] | Hiperpardmetro
Modelo: iCAR.rw.iid.M2.7.HF : x.HF~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Ma
is.65+

f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+

f (Date_str, model="rw2") +

f (Date_unstr, model="iid")+

f(region_date,model="1id")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: iCAR.rw.iid.M2.7.HF
|Variavel | Médial| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|i==mmmm e | === I I B
| (Intercept) | 4.4165858] [ -4.6735999 , 13.50426 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.7 | 0.1017681] [ 0.0599476 , 0.1440796 ] | Efeito Fixo

259



|tm.
| hM.

mean.
mean.
|hm.mean.
|pr.mean.7
| Popdensity
IGMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

| Precision
| Precision
| Precision
| Precision
| Precision

9
7
7

for
for
for
for
for

Modelo:
s.65+

iCAR.rw

Tabele:
|Varidvel

| (Intercept)
|tM.mean.
|tm.mean.
|hM.mean.
|hm.mean.
|pr.mean.
| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

| Precision
| Precision
| Precision
| Precision
| Precision

for
for
for
for
for

Modelo: iCAR.rw
019+Mais.65+

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

Variavel
(Intercept)
tM.mean.7
tm.mean.
hM.mean.
hm.mean.7
pr.mean.7
Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019
Mais.65
Precision
Precision
Precision
Precision
Precision

for
for
for
for
for

Modelo: iCAR.rw
19+Mais. 65+

Tabela de Dados

Varidvel
(Intercept)
tM.mean.
tm.mean.
hM.mean.
hm.mean.
pr.mean.
Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019
Mais.65
Precision for
Precision for
Precision for

(iid component)
(spatial component)

Region_str
Region_str
Date_str
Date_unstr
region_date

.iid.M2.7.LS

Region_str, model="bym",graph=W.po
Date_str, model="rw2") +

Date unstr, model="iid")+
region_date,model id"™)

£(
£(
f(
£(

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

.0645576] [ -0.1220246 , -0.007645
.0268093] [ -0.0393812 , -0.0143629
.0177916] [ 0.0077542 , 0.0278787
.0077288] [ -0.0187551 , 0.003288 ]
.0009915] [ -0.0006551 , 0.0026382
.0001209] [ -0.0095289 , 0.0097747
.1739432] [ -0.3694784 , 0.0215184
.0000002] [ -9.41e-05 , 9.45e-05 ]
.3830999] [ 0.1699155 , 0.7171146
.9854236| [ 204.0836115 , 9943.0176061
.1361587| [ 1643.3766138 , 35291.8160091
.3476319] [ 0.9618179 , 1.8224532
.9855663| [ 2282.4394376 , 105770.190338

x.LS~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI

rto) +

iCAR.rw.1id.M2.7.LS

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito Fixo

| Fixo
|
|
|
|
|
| Efeito Fixo
|
|
|
|
|
|

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Efeito Fixo
Hiperparametro
Hiperparametro
Hiperparametro
Hiperparametro
Hiperparametro

]
]

6]

.2019+Mai

| Médial Intervalo de Credibilidade | Tipo
------------------------------- | H | |

| 4.4512073| [ -4.6051146 , 13.5063427 ] | Efeito Fixo

| 0.1350301] [ 0.0926353 0.177836 ] | Efeito Fixo

| -0.0821385] [ -0.1403469 , -0.0244184 ] | Efeito Fixo

| -0.0349623| [ -0.0478854 -0.0221757 ] | Efeito Fixo

| 0.0237061| [ 0.0136549 , 0.0338023 ] | Efeito Fixo

| 0.0006907] [ -0.0104 0.0117811 ] | Efeito Fixo

| 0.0010179] [ -0.0006216 , 0.0026576 ] | Efeito Fixo

| 0.0001158] [ -0.0094935 , 0.0097289 ] | Efeito Fixo

| -0.1796517| [ -0.3743623 , 0.0149962 ] | Efeito Fixo

| 0.0000006] [ -9.33e-05 , 9.45e-05 ] | Efeito Fixo
Region_str (iid component) | 0.3783672] [ 0.1649795 , 0.701174 ] | Hiperparéametro
Region_str (spatial component) | 2268.1183547| [ 178.0115058 , 8873.3255216 ] | Hiperparéametro
Date_str | 10708.3969269| [ 1606.5232573 , 36218.4089991 ] | Hiperparémetro
Date_unstr | 1.1941827| [ 0.859059 , 1.6211574 ] | Hiperparéametro
region_date | 24510.0082914| [ 2043.5181474 , 94842.7324983 ] | Hiperparametro

.iid.M2.7.HF.14 x.HF.14~tM.mean. 7+t
Region_str, model="bym",graph=W.po
Date_str, model="rw2") +
Date_unstr, model="iid")+
region_date,model="iid")

m.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+P

rto)+

iCAR.rw.iid.M2.7.HF.14

opdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2

| Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
—————————————————————————————————— | | |z i

| 4.186080 | [ -5.0108439 , 13.3818733 ] | Efeito Fixo

| 0.059217 | [ 0.0195601 , 0.0991600 ] | Efeito Fixo

| -0.068102 | [ -0.1250159 , -0.0117313 ] | Efeito Fixo

| -0.015583 | [ -0.0278218 , -0.0034254 ] | Efeito Fixo

| 0.014973 | [ 0.0050752 , 0.0249074 ] | Efeito Fixo

| -0.003613 | [ -0.0145611 , 0.0073366 ] | Efeito Fixo

| 0.000980 | [ -0.0006863 , 0.0026467 ] | Efeito Fixo

| 0.000435 | [ -0.0093307 , 0.0102050 ] | Efeito Fixo

| -0.172932 | [ -0.3708089 , 0.0248872 ] | Efeito Fixo

| -0.000000 | [ -0.0000957 , 0.0000951 ] | Efeito Fixo
Region_str (iid component) | 0.378286 [ 0.1696366 , 0.7173872 ] | Hiperparametro
Region_str (spatial component) | 2284.367854 [ 172.5071519 , 8783.7619866 ] | Hiperparametro
Date_str | 12084.470371 | [ 1501.4546396 43588.9595698 ] | Hiperpardmetro
Date_unstr | 1.340232 | [ 0.9640149 , 1.8098660 ] | Hiperparametro
region_date | 23494.740377 | [ 1900.7421667 , 91163.9889597 ] | Hiperparametro

.iid.M2.7.Ls.14 x.LS.14~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.20
f (Region_str, model="bym",graph=W.porto)+
f(Date_str, model="rw2") +
f (Date_unstr, mode id")+
f(region_date,model="iid")
de efeitos fixos e hiperparadmetros- Modelo: iCAR.rw.iid.M2.7.LS.14
| Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
—————————————————————————————————— | B B :
| 3.784427 | [ -5.4281037 12.9957796 ] | Efeito Fixo
| 0.069213 | [ 0.0297247 , 0.1088760 ] | Efeito Fixo
| -0.094672 | [ -0.1520502 , -0.0376013 ] | Efeito Fixo
| -0.015965 | [ -0.0284245 , -0.0035383 ] | Efeito Fixo
| 0.019246 | [ 0.0093957 , 0.0291230 ] | Efeito Fixo
| -0.001466 | [ -0.0126668 , 0.0097386 ] | Efeito Fixo
| 0.000975 | [ -0.0006931 0.0026424 ] | Efeito Fixo
| 0.000916 | [ -0.0088575 , 0.0106939 ] | Efeito Fixo
| -0.177624 | [ -0.3756719 , 0.0203595 ] | Efeito Fixo
| -0.000001 | [ -0.0000961 , 0.0000949 ] | Efeito Fixo
Region_str (iid component) | 0.364077 | [ 0.1572194 , 0.673003 ] | Hiperparémetro
Region_str (spatial component) | 2709.856559 (B 254.7797300 10489.168331 ] | Hiperparédmetro
Date_str | 17643.163143 | [ 1915.6475470 , 69866.555812 ] | Hiperparametro
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| Precision for Date_unstr
| Precision for region_date

Modelo: IID.M1.14

f (Date_unstr, model="iid")

| 0.963608 | [
| 23469.696155 |

l

0.6968467 ,
1907.5687527 ,

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: IID.M1.14

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

(R e it | B B |
| (Intercept) | -2.6217716| [ -4.3755098 , -0.9165573 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.1122401] [ 0.0724301 , 0.1521294 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | 0.0927411| [ 0.0402258 , 0.1454252 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | 0.0027451| [ -0.0108295 , 0.0164451 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0943355] [ 0.0844278 , 0.104259 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0032794| [ -0.0091684 , 0.0157305 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0008357] [ 0.0007871 , 0.0008843 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0032752| [ -0.0036558 , -0.0028945 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1161480| [ -0.1233575 , -0.1089395 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date unstr | 0.1307836] [ 0.0884248 , 0.1852877 1 | Hiperparametro

Modelo: IID.M1.14.HF
f(Date_unstr, model

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo:

x.HF~tM.mean.l4+tm.mean.14+hM.
—miigm)

IID.M1.14.HF

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | H I B
| (Intercept) | -2.0247971| [ -3.6604182 , -0.4332724 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0544522| [ 0.0167417 , 0.0922512 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | 0.2026140] [ 0.1512865 , 0.254064 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | 0.0083999| [ -0.0041314 , 0.0210498 1 | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0872400| [ 0.0783428 , 0.0961505 1 | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0008314| [ -0.0130171 , 0.0146895 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0008454| [ 0.0007972 , 0.0008937 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0037602| [ -0.0041416 , -0.0033786 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1135899| [ -0.1207654 , -0.1064153 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_unstr | 0.1430861| [ 0.0981477 , 0.1999948 ] | Hiperparametro

Modelo: IID.M1.14.LS

x.LS~tM.mean.l4+tm.mean.14+hM.

f (Date_unstr, model="iid")

Table: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

IID.M1.14.LS

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

|tmmmmmm | HI HI B
| (Intercept) | -2.1905331| [ -3.8192947 , -0.6048121 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.14 | 0.0889516| [ 0.051013 0.1269786 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.14 | 0.1792905| [ 0.1280399 , 0.2306694 ] | Efeito Fixo
|hM.mean.14 | 0.0038650| [ -0.0085574 0.0163953 ] | Efeito Fixo
|hm.mean.14 | 0.0888477]| [ 0.0799339 , 0.0977744 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.14 | 0.0033778| [ -0.0105885 0.0173537 ] | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0008545| [ 0.0008059 , 0.000903 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0036328| [ -0.0040137 , -0.0032519 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1175172| [ -0.1247517 -0.1102835 ] | Efeito Fixo
|Precision for Date_unstr | 0.1381697]| [ 0.0950547 , 0.1926055 ] | Hiperparametro

Modelo: IID.M1.14.HF.14
+

X.HF.1l4~tM.mean.l4+tm.mean.

f (Date_unstr, model="iid")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: IID.M1.14.HF.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| == |2 e ]

| (Intercept) | -2.4528327 | [ -4.1176149 , -0.8288761 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.14 | 0.0779928 | [ 0.0396935 , 0.1163739 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.14 | 0.2295470 | [ 0.1776149 , 0.2815734 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.14 | 0.0079534 | [ -0.0047715 , 0.0207740 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.14 | 0.0876593 | [ 0.0785966 , 0.0967339 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.1l4 | -0.0118190 | [ -0.0256318 , 0.0019997 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0008427 | [ 0.0007947 , 0.0008907 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | -0.0039336 | [ -0.0043175 , -0.0035495 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1117517 | [ -0.1188798 , -0.1046243 ] | Efeito Fixo
| Precision for Date_unstr| 0.1330538 | [ 0.0910638 , 0.1865836 1] | Hiperparametro

Modelo: IID.M1.14.LS.14
+

f(Date_unstr, model="1iid")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: IID.M1.14.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| m—mmmm e | B B

| (Intercept) | -2.9018889 | [ -4.5411921 -1.3012649 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.14 | 0.1098931 | [ 0.0715867 , 0.1482682 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.14 | 0.2090595 | [ 0.1575357 0.2606930 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.14 | 0.0043647 | [ -0.0082630 , 0.0170767 ] | Efeito Fixo

1.294874
91005.473767

mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+

mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+

Hiperparametro
Hiperparametro |

Diario.Unif~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+

14+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019

x.LS.14~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.1l4+pr.mean.l4+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019
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hm.mean.14
pr.mean.l4
Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019

Precision for Date_unstr

.0922876
-0.
.0008313
-0.
-0.

0.

0053677

0037702
1120192
1286143

[ 0.0832065 , 0.1013795
[ -0.0191837 , 0.0084548
[ 0.0007835 , 0.0008791
[ -0.0041524 , -0.0033880
[ -0.1190975 , -0.1049414
[ 0.0885015 , 0.1793917

]

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Modelo: IID.M1.2 Diario.Unif~tM.mean
+

f(Date_unstr, model="1iid")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: IID.M1.2
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|tmmmmm e | HI HI B
| (Intercept) | -2.3981217| [ -4.2617222 , -0.5749727 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.2 | -0.0241806| [ -0.0555664 , 0.0071638 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | 0.5412259| [ 0.480215 0.6027578 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0152814| [ 0.000384 , 0.0303705 ] | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.0493171| [ 0.0410111 , 0.0576267 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | -0.0287706| [ -0.0424483 , -0.0151039 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009702| [ 0.0009225 , 0.0010179 1 | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0047017| [ -0.0051419 , -0.0042621 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1110409| [ -0.1180595 , -0.1040223 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000121| [ -1.37e-05 , -1.05e-05 1 | Efeito Fixo
|Precision for Date_ unstr | 0.0981664] [ 0.0685691 , 0.1346912 ] | Hiperparéametro

Modelo: IID.M1.2.HF x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.

f (Date_unstr, model="iid")
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: IID.M1.2.HF
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|t | L I B
| (Intercept) | 0.0425994| [ -1.675843 , 1.7135385 ] | Efeito Fixo
|tM.mean.?2 | -0.0121032| [ -0.0454409 , 0.0211524 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.2 | 0.4057353| [ 0.3486335 , 0.4637432 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0021072| [ -0.0119562 0.016549 ] | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.0359774| [ 0.0276064 0.0443515 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.2 | 0.0002746| [ -0.0130523 , 0.0135865 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0009019| [ 0.0008547 0.000949 ] | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0036321| [ -0.0040569 , -0.0032081 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1123425| [ -0.1193938 , -0.105291 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | -0.0000129| [ -1.45e-05 , -1.13e-05 1 | Efeito Fixo
|Precision for Date_unstr | 0.1789175]| [ 0.124311 , 0.2464152 ] | Hiperparametro

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Hiperparametro

.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65

2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

Modelo: IID.M1.2.LS x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+
f (Date_unstr, model="iid")

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: IID.M1.2.LS

|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

|immmmmm | HI HI B

| (Intercept) | -0.7827332| [ -2.5768999 , 0.9646358 ] | Efeito Fixo

|tM.mean.?2 | -0.0210335| [ -0.0555093 , 0.0133534 ] | Efeito Fixo

|tm.mean.?2 | 0.4517346| [ 0.3929356 , 0.5113483 ] | Efeito Fixo

|hM.mean. 2 | 0.0092487| [ -0.0054614 , 0.0243137 ] | Efeito Fixo

|hm.mean.2 | 0.0378225| [ 0.0291958 , 0.0464528 ] | Efeito Fixo

|pr.mean.?2 | -0.0071437| [ -0.0204016 , 0.0060997 1 | Efeito Fixo

| Popdensity | 0.0009245] [ 0.000877 , 0.000972 ] | Efeito Fixo

|GMM.T.2018 | -0.0038543| [ -0.0042837 -0.0034256 ] | Efeito Fixo

|IDI.2019 | -0.1144130| [ -0.1215174 -0.1073087 ] | Efeito Fixo

|Mais.65 | -0.0000126| [ -1.42e-05 , -1.1e-05 ] | Efeito Fixo

|Precision for Date_unstr | 0.1517332] [ 0.1054287 , 0.2090746 1] | Hiperparametro

Modelo:
65+

IID.M1.2.HF.

14 : x.HF.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.

f(Date_unstr, model="1iid")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

| Variavel

| (Intercept)
| tM.mean.2

| tm.mean.2

| hM.mean.2

| hm.mean.2

| pr.mean.2

| Popdensity
| GMM.T.2018
| IDI.2019

| Mais.65

| Precision for

Date_unstr

IID.M1.2.HF.14

Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
HI B

-0.7947212 | [ -2.4943297 , 0.8563968 ] | Efeito Fixo
0.0180394 | [ -0.0146261 , 0.0506558 ] | Efeito Fixo
0.4090527 | [ 0.3519897 , 0.4670499 ] | Efeito Fixo
0.0056179 | [ -0.0081086 , 0.0197265 ] | Efeito Fixo
0.0344457 | [ 0.0261747 , 0.0427220 ] | Efeito Fixo
-0.0023850 | [ -0.0154831 , 0.0106957 ] | Efeito Fixo
0.0008953 | [ 0.0008483 , 0.0009423 ] | Efeito Fixo
-0.0035646 | [ -0.0039901 , -0.0031400 ] | Efeito Fixo
-0.1117066 | [ -0.1187119 , -0.1047011 ] | Efeito Fixo
-0.0000133 | [ -0.0000148 , -0.0000117 ] | Efeito Fixo
0.190637 | [ 0.1317942 , 0.2638037 ] | Hiperparéametro
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Modelo: IID.M1.2.LS.

.65+

14 : x.LS.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais

f (Date_unstr, model="iid")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo:

| Variavel

| (Intercept)
| tM.mean.2
| tm.mean.2
| hM.mean.2
| hm.mean.2
| pr.mean.2
| Popdensity
| GMM.T.2018
| IDI.2019

| Mais.65

|

Precision for Date_unstr

Modelo: IID.M1.7
5+

-2.1681803
0.0065061
0.4481198
0.0168862
0.0390186

-0.0088605
0.0008935

-0.0036277

-0.1106398

-0.0000129
0.1639197

Intervalo de

[ -3.8806520
[ -0.0269050
[ 0.3901168
[ 0.0030519
[ 0.0306915
[ -0.0218747
[ 0.0008467
[ -0.0040546
[ -0.1175919
[ -0.0000145

[ 0.11324

Credibilidade

0.4969881 ]
0.0398453 ]
, 0.5068353 ]
0.0310081 ]
0.0473522 ]
0.0041383 ]
, 0.0009404 ]
, —0.0032015 ]
, —0.1036878 ]
.0000113 ]
19 , 0.2272045 ]

|
o

IID.M1.2.LS.14

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Hiperparametro

Diario.Unif~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.6

f (Date_unstr, model="iid")

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: IID.MI1.7

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.7
|tm.mean.7
|hM.mean.7
|hm.mean.7
|pr.mean.7

| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Date_t

Modelo: IID.M1.7.HF

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo:

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.7
|tm.mean.7
|hM.mean.7
|hm.mean.7
|pr.mean.7

| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|IMais.65

|Precision for Date_

Modelo: IID.M1.7.LS

unstr

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
B B s
2.8813602| [ 1.2785016 , 4.439713 ] | Efeito Fixo
-0.0798302| [ -0.1193083 , -0.0403143 ] | Efeito Fixo
0.4151326] [ 0.3571442 0.4735299 1] | Efeito Fixo
-0.0220112| [ -0.0361164 , -0.0077561 ] | Efeito Fixo
0.05574101 [ 0.0462887 , 0.0652102 ] | Efeito Fixo
0.0033313| [ -0.0084572 0.015128 ] | Efeito Fixo
0.0009468| [ 0.0008993 , 0.0009942 ] | Efeito Fixo
-0.0044035| [ -0.00484 -0.0039681 ] | Efeito Fixo
-0.1102390| [ -0.1173157 , -0.1031625 ] | Efeito Fixo
-0.0000120] [ -1.36e-05 , -1.04e-05 ] | Efeito Fixo
0.1807921| [ 0.1272606 , 0.2457459 ] | Hiperparéametro

x.HF~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean. 7+pr.mean. 7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+
f (Date_unstr, model="iid")

unstr

x.LS~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.

IID.M1.7.HF

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
HIH B o
-1.6837712| [ -3.4276129 , 0.0049635 ] | Efeito Fixo
-0.0051654| [ -0.0436647 , 0.0333924 ] | Efeito Fixo
0.4460058| [ 0.3872629 , 0.5051738 ] | Efeito Fixo
0.0156367| [ 0.0007047 , 0.0308043 ] | Efeito Fixo
0.0394926] [ 0.0301702 , 0.0488305 ] | Efeito Fixo
-0.0177004| [ -0.0295207 -0.0058824 ] | Efeito Fixo
0.0008967| [ 0.0008498 , 0.0009436 ] | Efeito Fixo
-0.0037326| [ -0.0041566 , -0.0033093 ] | Efeito Fixo
-0.1114200| [ -0.1184929 , -0.1043479 ] | Efeito Fixo
-0.0000125| [ -1.41e-05 , -1.09e-05 ] | Efeito Fixo
0.1593880| [ 0.1105059 , 0.2201482 ] | Hiperparametro

f (Date_unstr, model="iid")

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

|Variavel

| (Intercept)
| tM.mean.7
|tm.mean.7
|hM.mean.7
|hm.mean.7
|pr.mean.7

| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Date_:

Modelo: IID.M1.7.HF.

.65+

unstr

14 @ x.

IID.M1.7.LS

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
e ] |
-1.6652181| [ -3.4050588 , 0.0213354 ] | Efeito Fixo
0.0066116| [ -0.0319309 , 0.0452112 ] | Efeito Fixo
0.4436525] [ 0.3852855 , 0.5024448 ] | Efeito Fixo
0.0124971| [ -0.0024108 , 0.0276291 ] | Efeito Fixo
0.0418231] [ 0.0325928 , 0.0510682 ] | Efeito Fixo
-0.0115531| [ -0.0234175 , 0.0003104 ] | Efeito Fixo
0.0009130] [ 0.0008658 , 0.0009602 ] | Efeito Fixo
-0.0037783| [ -0.0042022 , -0.0033552 ] | Efeito Fixo
-0.1144640| [ -0.1215851 , -0.1073436 ] | Efeito Fixo
-0.0000124| [ -1.4e-05 , -1.08e-05 ] | Efeito Fixo
0.1571680] [ 0.109439 , 0.2161393 ] | Hiperparéametro

f (Date_unstr, model="iid")

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo:

| Variédvel

(Intercept)
tM.mean.7
tm.mean.7
hM.mean.7
hm.mean.7
pr.mean.7

[
| -1.3468068
| -0.0416647
| 0.4473951
| 0.0204943
| 0.0370907
| -0.0110667

| Intervalo de Credibilidade

[ -3.0892
[ -0.0787
[ 0.3888
[ 0.0057
[ 0.0279
[ -0.0227

430 , 0.3336633
371 , -0.0045326
337 , 0.5064095
634 , 0.0355106
148 , 0.0462853
525 , 0.0006190

IID.M1.7.HF.14

Efeito Fixo

7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+

HF.1l4~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais
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Popdensity
GMM.T.2018

Mais.65

|
|
| IDI.2019
|
|

Precision for Date_unstr

Modelo: IID.M1.7.LS.14

65+

Tabela de Dados de efeitos

f (Date_unstr,

| Variavel

(Intercept)

tM.
tm.
hM.
hm.

mean.
mean.
mean.
mean.
mean.

RN N

7

Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019

|
|
|
|
|
| pr.
|
|
|
|
|

Mais.65
Precision for Date_unstr

-0.
-0.
-0.

x.LS.14~tM.mean

.0008846
0036356
1094365
0000127
.1824896

model="1iid")

.1957546
.0443520
.4557336
.0271619
.0399314
.0113279
.0008760
.0035379
.1090247
.0000125
.1565449

. 7+tm.

Intervalo de Credibilidade

[ 0.0008379 , 0.0009314
[ -0.0040596 , -0.0032123
[ -0.1164812 , -0.1023924
[ -0.0000143 -0.0000111
[ 0.1250191 , 0.2547809 ]

fixos e hiperparametros- Modelo:

3.9580548 ,
0.0806168 ,
0.3981243 ,
0.0125321 ,
0.0309712 ,
0.0231547

0.0008295 ,
0.0039570 ,
0.1160088 ,
0.0000141

[0.1075009

Modelo: CAR.M1.14

Diario.Unif~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.

ais.65+f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.14
|tm.mean.14
|hM.mean.14
|hm.mean.14
|pr.mean.14
| Popdensity
|IGMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Region_unstr

Modelo: CAR.M1.14.HF

-0.4852699]
-0.0080353]
0.5136608]
0.0420047]
0.0489078]
0.0005003]
0.0009225]
-0.0031193]
-0.1020415]
-0.0000109]
, 0.218427)

mean.l4+hm.mean.

| Efeito
| Efeito
| Efeito
| Efeito
I

Hiperparametro

IID.M1.7.LS.14

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

Hiperparametro

CAR.M1.14
Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
I I
13.7150437] [ 4.0535556 , 23.379 ] | Efeito Fixo
-0.0595348| [ -0.0682389 , -0.0508308 ] | Efeito Fixo
-0.1297083| [ -0.1418562 , -0.1175604 ] | Efeito Fixo
0.0194590] [ 0.0175173 , 0.0214006 ] | Efeito Fixo
0.0044140| [ 0.0021037 , 0.0067244 ] | Efeito Fixo
0.0182545] [ 0.0150438 , 0.0214652 ] | Efeito Fixo
0.0013961| [ -0.0001176 , 0.0029102 ] | Efeito Fixo
-0.0115186| [ -0.0223304 , -0.0007084 ] | Efeito Fixo
-0.1141222| [ -0.2726256 , 0.0443129 ] | Efeito Fixo
0.0000403| [ -6.29e-05 , 0.0001435 ] | Efeito Fixo
0.1300697| [ 0.0544881 0.2388768 ] | Hiperparametro

65+f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo:

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.14
|tm.mean.14
|hM.mean.14
|hm.mean.14
|pr.mean.14
| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Region_unstr

Modelo: CAR.M1.14.LS

CAR.M1.14.HF

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
HIH B
13.3604166| [ 3.6548805 , 23.0683407 ] | Efeito Fixo
-0.0329767| [ -0.0415764 -0.0243769 ] | Efeito Fixo
-0.1452580| [ -0.1569931 , -0.133523 ] | Efeito Fixo
0.0201709|] [ 0.0181831 , 0.0221587 ] | Efeito Fixo
0.0048443| [ 0.0025419 , 0.0071467 ] | Efeito Fixo
0.0092216|] [ 0.0057102 , 0.0127331 ] | Efeito Fixo
0.0014000] [ -0.0001206 , 0.002921 ] | Efeito Fixo
-0.0115111| [ -0.022372 , -0.0006517 ] | Efeito Fixo
-0.1158231| [ -0.2750469 , 0.0433323 ] | Efeito Fixo
0.0000411| [ -6.26e-05 , 0.0001447 ] | Efeito Fixo
0.1288793| [ 0.0539895 0.2366876 ] | Hiperparametro

65+f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

|Variavel

| (Intercept)
|tM.mean.14
|tm.mean.14
|hM.mean.14
|hm.mean.14
|pr.mean.14
| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Region_unstr

Modelo: CAR.M1.14.HF.14

x.LS~tM.mean.l4+tm.mean.1l4+hM.mean.1l4+hm.mean

mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.

l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +M

x.HF~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.1l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.

.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.

CAR.M1.14.LS

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
HI B
13.3595906| [ 3.6767505 , 23.0448614 ] | Efeito Fixo
-0.0393934| [ -0.048016 , -0.0307707 ] | Efeito Fixo
-0.1366516] [ -0.148447 -0.1248563 ] | Efeito Fixo
0.0208175] [ 0.0188318 , 0.0228031 ] | Efeito Fixo
0.0041957] [ 0.0018954 , 0.0064961 ] | Efeito Fixo
0.0092440] [ 0.00577 , 0.0127179 ] | Efeito Fixo
0.0014011| [ -0.000116 , 0.0029185 ] | Efeito Fixo
-0.0114808| [ -0.0223163 , -0.0006468 ] | Efeito Fixo
-0.1171984| [ -0.2760568 0.0415869 ] | Efeito Fixo
0.0000415] [ -6.19e-05 0.0001449 1] | Efeito Fixo
0.1294616| [ 0.0542314 , 0.2377637 ] | Hiperparametro

+Mais.65+f (Region_unstr,model="besag",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

| (Intercept)

Variavel

Média

Intervalo de Credibilidade

CAR.M1.14.HF.14

| T

ipo

| 13.3972228

[ 3.6772179

, 23.1197152

|
1

| Efeito

Fixo

x.HF.l4~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019
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tM.
tm.
hM.
hm.

mean.l4
mean.14
mean.1l4
mean.1l4
mean.14

Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019

|

|

|

|

| pr.
|

|

|

| Mais.65
|

Precision for Region_unstr

Modelo:

CAR.M1.14.LS.14

.0315842
.1313260
.0195818
.0034517
.0108255
.0014092
.0115953
.1145460
.0000402
.1285072

[ -0.
[ -0.
[ 0.
[ 0.
[ 0.
[ -0.
[ -0.
[ -0.
[ -0.

[

0402284
1430525
0175803
0011524
0073927
0001137
0224725
2740054
0000636
0.053833

+Mais.65+f (Region_unstr,model="besag",graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo:

(In

tM.
tm.
hM.
hm.

Variavel

tercept)
mean.1l4
mean.1l4
mean.14
mean.1l4
mean.1l4

Popdensity
GMM.T.2018

IDI.2019
Mais.65

Precision for Region_unstr

|
|
|
|
|
| pr.
|
|
|
|
|

Modelo: CAR.M1.2 Diario.Unif~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.
+

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)
Tabele: Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: CAR.M1.2
|Variavel | Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
|tmmmmm e | HI HI
| (Intercept) | 11.7654868| [ 1.9156703 21.6173258 ] | Efeito Fixo
|tM.mean. 2 | -0.0024689| [ -0.0082465 , 0.0033088 ] | Efeito Fixo
|tm.mean.?2 | -0.1484756| [ -0.158113 -0.1388382 ] | Efeito Fixo
|hM.mean. 2 | 0.0328524| [ 0.0299152 , 0.0357897 1 | Efeito Fixo
|hm.mean. 2 | 0.0054923| [ 0.0032978 , 0.0076869 ] | Efeito Fixo
|pr.mean.?2 | 0.0210513| [ 0.0181078 , 0.0239949 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0013977| [ -0.0001449 , 0.0029407 1 | Efeito Fixo
|GMM.T.2018 | -0.0117302| [ -0.0227484 , -0.0007134 ] | Efeito Fixo
|IDI.2019 | -0.1132618| [ -0.2747884 , 0.0481994 ] | Efeito Fixo
|Mais.65 | 0.0000429| [ -6.22e-05 0.0001481 ] | Efeito Fixo
|Precision for Region_unstr | 0.1252022] [ 0.0524531 , 0.2299226 ] | Hiperpardmetro

Mode

Tabe

lo:

le:

CAR.M1.2.HF

’

’

-0.
-0.
0.
0.

0.
0.
-0.
0.
0.
0.

9,

0229401
1195995
0215833
0057510
0142582
0029324
0007197
0448442
0001440
2360055

Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito
Efeito

Hiperparametro

CAR.M1.14.LS.14

Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo
Fixo

| Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
| |

13.2948445 | [ 3.5776639 , 23.0143026 ] | Efeito Fixo
-0.0347637 | [ -0.0434384 , -0.0260891 ] | Efeito Fixo
-0.1052915 | [ -0.1169860 , -0.0935970 ] | Efeito Fixo
0.0191864 | [ 0.0171816 , 0.0211913 ] | Efeito Fixo
0.0008836 | [ -0.0014020 , 0.0031691 ] | Efeito Fixo
0.0114747 | [ 0.0081394 , 0.0148100 ] | Efeito Fixo
0.0013833 | [ -0.0001391 , 0.0029061 ] | Efeito Fixo
-0.0114871 | [ -0.0223608 , -0.0006147 ] | Efeito Fixo
-0.1141553 | [ -0.2735735 0.0451887 ] | Efeito Fixo
0.0000408 | [ -0.0000629 , 0.0001446 ] | Efeito Fixo
0.1285186 | [ 0.0538376 , 0.2360233 ] | Hiperparadmetro

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

|Variavel

| (Intercept)

| EM.
|tm.
| hM.

mean.
mean.
mean.

|hm.mean.2
|pr.mean.2

| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|IMais.65

| Precision f

Modelo: CAR.

Tabele:

|Variavel

| (Intercept)

or Region_unstr

M1.2.LS

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo:

CAR.M1.2.HF

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
] HE
12.3672459| [ 2.628483 22.1081451 ] | Efeito Fixo
0.0012866| [ -0.0045703 , 0.0071436 ] | Efeito Fixo
-0.1613723| [ -0.1712479 , -0.1514968 ] | Efeito Fixo
0.0224639| [ 0.0199405 , 0.0249873 ] | Efeito Fixo
0.0167264| [ 0.0145143 0.0189385 ] | Efeito Fixo
0.0209485| [ 0.0180595 0.0238375 ] | Efeito Fixo
0.0013962| [ -0.0001292 0.002922 ] | Efeito Fixo
-0.0118842| [ -0.0227793 , -0.0009906 ] | Efeito Fixo
-0.1136222| [ -0.2733457 , 0.0460352 ] | Efeito Fixo
0.0000438| [ -6.02e-05 0.0001478 ] | Efeito Fixo
0.1280591| [ 0.0536489 , 0.2351727 ] | Hiperparametro

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

| tM.
|tm.
|hM.
| hm.
Ipr.

mean.
mean.
mean.
mean.
mean.

2

2
2

| Popdensity
|GMM.T.2018
|IDI.2019
|Mais.65

|Precision for Region_unstr

Mode
.65+

lo:

CAR.M1.2.HF.14

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo:

CAR.M1.2.LS

Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo
B I
12.3072675| [ 2.5862754 , 22.0304435 ] | Efeito Fixo
0.0018313] [ -0.00404 0.0077026 1] | Efeito Fixo
-0.1654457| [ -0.1753482 -0.1555431 ] | Efeito Fixo
0.0224930] [ 0.0199514 , 0.0250346 ] | Efeito Fixo
0.0179819] [ 0.015761 , 0.0202027 ] | Efeito Fixo
0.0187039] [ 0.0157613 , 0.0216464 ] | Efeito Fixo
0.0013984| [ -0.0001242 0.0029214 ] | Efeito Fixo
-0.0118314| [ -0.0227065 , -0.0009578 ] | Efeito Fixo
-0.1154177| [ -0.2748557 0.0439495 ] | Efeito Fixo
0.0000443]| [ -5.95e-05 , 0.0001482 ] | Efeito Fixo
0.1285293] [ 0.0538425 0.2360482 ] | Hiperparéametro

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

x.LS.14~tM.mean.l4+tm.mean.l4+hM.mean.l4+hm.mean.l4+pr.mean.1l4+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019

mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65

x.HF~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

x.LS~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais.65+

x.HF.l4~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais
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Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo: CAR.M1.2.HF.14

Mode
.65+

lo:

Variavel

(Intercept)
tM.mean.2
tm.mean.2
hM.mean.2
hm.mean.2
pr.mean.2

Popdensity
GMM.T.2018
IDI.2019
Mais.65

Precision for Region_unstr

CAR.M1.2.LS.14

|
|
|
|
|
|
| 0.
|
|
|
|
|

Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
--------- [ === e |
.4436300 | [ 2.6695240 , 22.2199586 ] | Efeito Fixo
.0011760 | [ -0.0046397 , 0.0069918 ] | Efeito Fixo
.1482800 | [ -0.1580276 , -0.1385323 ] | Efeito Fixo
.0225792 | [ 0.0200973 , 0.0250611 ] | Efeito Fixo
.0131998 | [ 0.0110114 , 0.0153881 ] | Efeito Fixo
0233240 | [ 0.0204909 , 0.0261571 ] | Efeito Fixo
.0014059 | [ -0.0001251 , 0.0029372 ] | Efeito Fixo
.0119395 | [ -0.0228743 , -0.0010062 ] | Efeito Fixo
.1124341 | [ -0.2727371 , 0.0478020 ] | Efeito Fixo
.0000427 | [ -0.0000616 , 0.0001471 ] | Efeito Fixo
0.127152 | [ 0.0532678 0.2335123 ] | Hiperparédmetro

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: CAR.M1.2.LS.14

Mode

lo:

CAR.M1.7:

Variavel

(Intercept)
tM.mean.2
tm.mean.2
hM.mean.2
hm.mean.2
pr.mean.2

Popdensity

GMM.T.2018
IDI.2019
Mais.65

Precision for Region_unstr

| Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo
| |
| 12.3070795 | [ 2.5240814 , 22.0921009 ] | Efeito Fixo
| 0.0030877 | [ -0.0026752 , 0.0088506 ] | Efeito Fixo
| -0.1355950 | [ -0.1451648 , -0.1260252 ] | Efeito Fixo
| 0.0220791 | [ 0.0196502 , 0.0245079 ] | Efeito Fixo
| 0.0112511 | [ 0.0090933 , 0.0134089 ] | Efeito Fixo
| 0.0222435 | [ 0.0194057 , 0.0250813 ] | Efeito Fixo
| 0.0013815 | [ -0.0001509 , 0.0029142 ] | Efeito Fixo
| -0.0117827 | [ -0.0227273 , -0.0008393 ] | Efeito Fixo
| -0.1125890 | [ -0.2730448 , 0.0477950 ] | Efeito Fixo
| 0.0000434 | [ -0.0000610 , 0.0001479 ] | Efeito Fixo
| 0.1268703 | [ 0.0531492 , 0.2329921 ] | Hiperparédmetro

f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Tabe

|Variavel

le:

| (Intercept)

| EM.
|tm.
|hM.
| hm.
Ipr.

mean.
mean.
mean.
mean.
mean.

| Popdensity
|GMM.T.2018

|IDI.2019

|Mai

|Precision for Region_unstr

Mode

5.65

lo:

CAR.M1.7.HF

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: CAR.MI1.7

| Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

| HIS e

| 12.8030077| [ 3.1617998 , 22.4467863 ] | Efeito Fixo
| -0.0590067| [ -0.0681519 , -0.0498615 ] | Efeito Fixo
| -0.0848371| [ -0.0981548 , -0.0715193 ] | Efeito Fixo
| 0.0272365| [ 0.0245651 , 0.0299079 ] | Efeito Fixo
| 0.0046321| [ 0.0023228 , 0.0069414 ] | Efeito Fixo
| 0.0076745| [ 0.0043823 , 0.0109667 1 | Efeito Fixo
| 0.0014070| [ -0.0001033 , 0.0029176 ] | Efeito Fixo
| -0.0117354| [ -0.0225226 , -0.0009499 ] | Efeito Fixo
| -0.1121377| [ -0.270278 , 0.045939 ] | Efeito Fixo
| 0.0000406| [ -6.24e-05 , 0.0001435 ] | Efeito Fixo
| 0.1306365] [ 0.0547263 , 0.2399095 ] | Hiperpardmetro

Region_unstr,model="besag",graph=W.porto)

Tabe

|Variavel

le:

| (Intercept)

| tM.
|tm.
|hM.
| hm.
Ipr.

mean.
mean.
mean.
mean.
mean.

| Popdensity
|GMM.T.2018

|IDI.2019

|Mai

|Precision for Region_unstr

Mode

5.65

lo:

CAR.M1.7.LS

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperparametros - Modelo: CAR.M1.7.HF

| Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

| ] ]

| 12.8509601| [ 3.1988011 , 22.5056455 ] | Efeito Fixo
| -0.0505574| [ -0.0596635 , -0.0414514 ] | Efeito Fixo
| -0.0739708| [ -0.0871862 , -0.0607554 ] | Efeito Fixo
| 0.0272947| [ 0.0246482 , 0.0299412 ] | Efeito Fixo
| -0.0014709| [ -0.0037761 , 0.0008343 ] | Efeito Fixo
| 0.0144444) [ 0.0112483 , 0.0176405 ] | Efeito Fixo
| 0.0014042| [ -0.0001078 , 0.0029165 ] | Efeito Fixo
| -0.0117590| [ -0.0225585 , -0.0009612 ] | Efeito Fixo
| -0.1126016| [ -0.2709223 , 0.0456565 ] | Efeito Fixo
| 0.0000411] [ -6.2e-05 , 0.0001441 ] | Efeito Fixo
| 0.1303368] [ 0.0546018 , 0.2393541 ] | Hiperparéametro

Region_unstr,model="besag",graph=W.porto)

Tabe

|Variavel
|tmmmmm

le:

| (Intercept)

| tM.
|tm.
|hM.
| hm.
|pr.

mean.
mean.
mean.
mean.
mean.

| Popdensity
|GMM.T.2018

|IDI.2019

|Mai

5.65

Dados dos Efeitos Fixos e Hiperpardmetros - Modelo: CAR.M1.7.LS

| Média| Intervalo de Credibilidade | Tipo

| BN BN

| 12.7244730| [ 3.084182 , 22.367323 ] | Efeito Fixo
| -0.0458606| [ -0.0549735 , -0.0367478 ] | Efeito Fixo
| -0.0768092| [ -0.0899985 , -0.0636199 ] | Efeito Fixo
| 0.0278246| [ 0.0251309 , 0.0305183 ] | Efeito Fixo
| -0.0020048| [ -0.0043132 , 0.0003035 ] | Efeito Fixo
| 0.0153327| [ 0.012136 , 0.0185295 ] | Efeito Fixo
| 0.0014053| [ -0.0001049 , 0.0029158 ] | Efeito Fixo
| -0.0116947| [ -0.0224807 , -0.0009103 ] | Efeito Fixo
| -0.1142752| [ -0.2724054 , 0.043788 ] | Efeito Fixo
| 0.0000415| [ -6.14e-05 , 0.0001445 ] | Efeito Fixo

x.LS.14~tM.mean.2+tm.mean.2+hM.mean.2+hm.mean.2+pr.mean.2+Popdensity+ GMM.T.2018 + IDI.2019+Mais

Diario.Unif~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+

x.HF~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+f(

x.LS~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais.65+f (
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|Precision for Region_unstr | 0.1306612| [ 0.0547365 , 0.2399561

Modelo: CAR.M1.7.HF.14 : x.HF.l4~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.

.65+f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

Hiperparametro

7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperpardmetros- Modelo: CAR.M1.7.HF.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| === | | |

| (Intercept) | 12.8483362 | [ 3.1674771 , 22.5318211 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.7 | -0.0547266 | [ -0.0637667 , -0.0456865 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.7 | -0.0727508 | [ -0.0859190 , -0.0595826 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.7 | 0.0284057 | [ 0.0257643 , 0.0310472 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.7 | -0.0017086 | [ -0.0040036 , 0.0005865 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.’7 | 0.0118756 | [ 0.0086358 , 0.0151154 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0014143 | [ -0.0001023 , 0.0029311 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | -0.0117972 | [ -0.0226289 , -0.0009673 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1113400 | [ -0.2701296 , 0.0473857 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | 0.0000402 | [ -0.0000632 , 0.0001436 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region unstr | 0.1295649 | [ 0.0542782 , 0.2379391 ] | Hiperparadmetro
Modelo: CAR.M1.7.LS.14 : x.LS.l4~tM.mean.7+tm.mean.7+hM.mean.7+hm.mean.

.65+f (Region_unstr,model="besag", graph=W.porto)

7+pr.mean.7+Popdensity+GMM.T.2018 + IDI.2019 +Mais

Tabela de Dados de efeitos fixos e hiperparametros- Modelo: CAR.M1.7.LS.14

| Variavel | Média | Intervalo de Credibilidade | Tipo

| === | | |

| (Intercept) | 12.7908918 | [ 3.0921768 , 22.4920325 ] | Efeito Fixo
| tM.mean.7 | =0.0550017 | [ -0.0639620 , -0.0460414 ] | Efeito Fixo
| tm.mean.7 | -0.0662236 | [ -0.0792441 , -0.0532032 ] | Efeito Fixo
| hM.mean.7 | 0.0276974 | [ 0.0251190 , 0.0302758 ] | Efeito Fixo
| hm.mean.7 | -0.0029144 | [ -0.0051951 , -0.0006337 ] | Efeito Fixo
| pr.mean.7 | 0.0095584 | [ 0.0062776 , 0.0128392 ] | Efeito Fixo
| Popdensity | 0.0013889 | [ -0.0001305 , 0.0029085 ] | Efeito Fixo
| GMM.T.2018 | -0.0116387 | [ -0.0224902 , -0.0007885 ] | Efeito Fixo
| IDI.2019 | -0.1113626 | [ -0.2704526 , 0.0476584 ] | Efeito Fixo
| Mais.65 | 0.0000410 | [ -0.0000625 , 0.0001446 ] | Efeito Fixo
| Precision for Region_unstr | 0.1289764 | [ 0.054029 , 0.2368549 ] | Hiperparametro
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ANEXO VI
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ANEXO VII



RMSE E MAE DOS MODELOS AJUSTADOS NO CAPITULO 5

Root Mean Square Error e Mean Absolute Error

Dados
Algoritmo HF Algoritmo LS Observados

Modelo RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

MO 258.484 32.523 299.142 35.120 136.583 26.888
MG 514.532 50.190 653.854 57.692 367.259 57.898
RW.M1.2 10.645 4.685 10.819 4.715 12.131 4.817
RW.M1.2.14 10.971 4.772 11.237 4.894

RW.M1.7 10.539 4.713 10.742 4.727 12.124 4.817
RW.M1.7.14 11.033 4.829 11.581 4.978

RW2.M1.14 10.668 4.717 10.900 4.733 12.078 4.715
RW2.M1.14.14 11.187 4.834 11.670 4.958

iCAR.M1.14 23.730 10.693 23.727 10.681 25.179 11.142
iCAR.M1.14.14 23.734 10.803 24.402 11.117

iCAR.M1.2 22.239 10.473 21.996 10.398 24.373 11.198
iCAR.M1.2.14 22.646 10.606 23.301 10.874

iCAR.M1.7. 23.598 10.822 23.483 10.769 24.7172 11.292
iCAR.M1.7.14 23.666 10.843 24.283 11.070

iCAR.rw.1id.M2.14 276.383 33.834 318.847 36.632 151.638 28.569
iCAR.rw.iid.M2.14.14| 321.000 36.496 430.123 44.507

iCAR.rw.1id.M2.2 329.380 35.734 388.181 38.983 157.967 30.264
iCAR.rw.1id.M2.2.14 401.745 39.374 525.337 47.127

iCAR.rw.1id.M2.7 295.830 34.294 359.409 37.922 145.537 28.012
iCAR.rw.1id.M2.7.14 331.024 36.601 444.002 44.445

IID.M1.14 10.865 4.758 11.125 4.780 12.082 4.726
IID.M1.14.14 11.418 4.876 11.862 4.996

IID.M1.2 10.696 4.735 10.797 4.755 12.145 4.836
IID.M1.2.14 10.971 4.816 11.154 4.930

IID.M1.7 11.003 4.796 11.241 4.809 12.130 4.829
IID.M1.7 11.003 4.796 11.241 4.809

IID.M1.7.14 11.568 4.918 12.093 5.056

CAR.M1.14 23.729 10.692 23.726 10.681 25.178 11.141
CAR.M1.14.14 23.733 10.802 24.402 11.117

CAR.M1.2 22.238 10.472 21.995 10.398 24.372 11.197
CAR.M1.2.14 22.645 10.606 23.300 10.874

CAR.M1.7 23.597 10.821 23.482 10.768 24.771 11.291
CAR.M1.7.14 23.665 10.843 24.282 11.069

Root Mean Square Error e Mean Absolute Error

normalizados pelo desvio padrao
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Algoritmo HF

Algoritmo LS

Modelo MRME MAE MRME MAE MRME MAE
MO 20.737 2.649 23.992 2.861 10.927 2.151
MG 41.214 4.059 52.361 4.663 29.380 4.632
RW.M1.2 1.109 0.448 1.129 0.456 0.970 0.385
RW.M1.2.14 1.131 0.454 1.156 0.467

RW.M1.7 1.103 0.449 1.125 0.457 0.970 0.385
RW.M1.7.14 1.136 0.458 1.179 0.473

RW2.M1.14 1.114 0.447 1.137 0.454 0.966 0.377
RW2.M1.14.14 1.148 0.455 1.188 0.468

iCAR.M1.14 2.018 0.901 2.015 0.900 2.014 0.891
iCAR.M1.14.14 2.017 0.910 2.065 0.935

iCAR.M1.2 1.903 0.886 1.888 0.880 1.950 0.896
iCAR.M1.2.14 1.933 0.896 1.985 0.918

iCAR.M1.7 2.002 0.913 1.995 0.909 1.982 0.903
iCAR.M1.7.14 2.007 0.914 2.054 0.932

iCAR.rw.iid.M2.14 22.168 2.753 25.568 2.981 12.131 2.285
iCAR.rw.iid.M2.14.14 25.734 2.966 34.464 3.609

iCAR.rw.iid.M2.2 26.406 2.907 31.112 3.171 12.637 2.421
iCAR.rw.iid.M2.2.14 32.192 3.197 42.080 3.819

iCAR.rw.iid.M2.7 23.722 2.790 28.810 3.084 11.643 2.241
iCAR.rw.iid.M2.7.14 26.535 2.975 35.574 3.605

IID.M1.14 1.128 0.451 1.153 0.458 0.967 0.378
IID.M1.14.14 1.164 0.459 1.201 0.472

IID.M1.2 1.112 0.450 1.127 0.458 0.972 0.387
IID.M1.2.14 1.131 0.456 1.151 0.468

IID.M1.7 1.134 0.456 1.157 0.464 0.970 0.386
IID.M1.7.14 1.171 0.465 1.213 0.480

CAR.M1.14 2.018 0.901 2.015 0.900 2.014 0.891
CAR.M1.14.14 2.017 0.910 2.065 0.935

CAR.M1.2 1.903 0.886 1.887 0.880 1.950 0.896
CAR.M1.2.14 1.933 0.896 1.985 0.918

CAR.M1.7 2.002 0.913 1.995 0.908 1.982 0.903
CAR.M1.7.14 2.007 0.914 2.054 0.932
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ANEXO VIII



DIC, WAIC E MARGINAL LIKELTHOOD DOS MODELOS

CAPITULO 5
Marginal log-Likelihood
Modelo DIC WAIC | Estimacdo por Estimacdo
integragao Gaussiana
MO 2325.8934 | 94338.590 629.86460 632.88243
MO.HF Sem efeitos -4939.2695 | 79028.594 2475.11175 2478.09846
MO.LS -5606.3946 | 58221.929 2620.15891 2623.21365
MG 4689.9308 | 96316.972 929.93399 932.99734
MG.HF Sé com efeitos fixos (todos) -2098.0965 | 88118.362 2500.06692 | 2503.11525
MG.LS -2586.0556 | 83935.367 2669.82130 2672.90110
RW.M1.2 7677.1317 | 30587.711 -6540.86490 | -6541.27364
RW.M1.2.HF 7976.0895 | 24676.580 -4853.09521 | -4853.48631
RW.M1.2.LS Lag 2 - agregados/desagregados - " opas o516 59045 031 | -4702.27209 | -4702.66418
semana/14 dias f(Date_str, model="rw2")
RW.M1.2.HF.14 8395.6339 | 18368.397 -4811.13948 | -4811.52906
RW.M1.2.LS.14 8291.0564 | 19601.623 -4830.84699 | -4831.24664
RW.M1.7 7682.5015 | 30376.236 -6571.24590 | -6571.64834
RW.M1.7.HF 7893.1131 | 24566.256 -4856.20680 | -4856.59868
RW.M1.7.LS Lag 7 - agregados/desagregados - 76743804 | 21107.931 |  -4707.70107 | -4708.09184
semana/14 dias f(Date_str, model="rw2")
RW.M1.7.HF.14 8164.8000 | 17304.065 -4815.81262 | -4816.20374
RW.M1.7.LS.14 8127.3629 | 17948.611 -4841.43272 | -4841.82757
RW2.M1.14 7541.5007 | 37588.854 -6851.59444 | -6852.01005
RW2.M1.14. HF 8199.5007 | 23777.369 -4970.88836 | -4971.28194
RW2.M1.14.LS g 1l - PR IR = 7952.9140 | 21179.560 |  -4856.28884 | -4856.68393
semana/14 dias f(Date_str, model="rw2")
RW2.M1.14.HF.14 8419.6788 | 18721.766 -4942.02376 | -4942.42565
RW2.M1.14.LS.14 8378.1183 | 18821.882 -4969.05708 | -4969.45470
iCARM1.14 5489.1838 | 31560.484 -3169.46630 | -3169.10190
iCARM1.14.HF Lag 14 - agregados/desagregados - -465.7591 | 6546.582 -298.92670 | -298.56234
. semana/14 dias
M1.14. . - . 6222.151 - . = .
iCARM1.14.LS o [ [ 492.1595 301.60294 301.23862
iCARM1.14.HF.14 ) -759.2454 | 7455.062 -152.76841 -152.40416
iCAR.M1.14.LS.14 -706.4972 | 7706.504 -148.97297 -148.60882
iCAR.M1.2 4925.0083 | 33712.468 -3320.54797 | -3320.18341
iCARM1.2.HF Lag 2 - agregados/desagregados - -458.9139 | 6263.600 -333.90475 -333.54045
K semana/14 dias
M1.2. . - . 7614.625 - X = .
iCARM1.2.LS fRegionLunstrmodel="bymi,graph=W.porto 558.5282 306.36337 305.99918
iCARM1.2.HF.14 ) -763.2964 | 7538.966 -133.03884 -132.67468
iCARM1.2.LS.14 -957.2300 | 8436.789 -62.51723 -62.15293
iCARM1.7 5522.8747 | 32852.201 -3482.75050 | -3482.38416
iCARM1.7. HF Lag 7 - agregados/desagregados - 529.5575 | 15776.512 -610.54416 -610.17784
R semana/14 dias
12419. - b - o
iCARM1.7.LS f(Region.unstrmodel=tbym:igraph=Wpario 398.1499 9.688 606.35788 605.99152
iCARM1.7.HF.14 ) -189.9005 | 11448.104 -310.31568 -309.94931
iCARM1.7.LS.14 -560.5228 | 9928.744 -192.59884 -192.23323
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Marginal log-Likelihood

Modelo Dic WAIC Estimagao por Estimacdo
integragdo Gaussiana
iCAR.rw.iid.M2.14 Lag 14 - agregados/desagregados - semana/14 2514.0166 | 96690.420 658.98980 661.99632
iCAR.rw.iid.M2.14.HF dias  f(Region_str, -4411.1354 | 75761.860 2436.46964 2439.46455
iCAR rw.iid.M2.14.LS e B it R PRl 48844520 | 82741.627 258282644 |  2585.89903
f(Date_str, model="rw2") +
iCAR.rw.iid.M2.14.HF.14 f(Date_unstr, model="iid")+ -5866.0743 | 81355.960 2563.33035 | 256631970
iCAR.rw.iid.M2.14.L5.14 f(region_date,model="iid") -6229.4887 | 62864.286 279455277 |  2797.55488
iCAR.rw.iid.M2.2 2236.2860 | 92641.500 676.13037 679.16676
- = Lag 2 - agregados/desagregados - semana/14 dias
iCAR.rw.iid.M2.2.HF el e, TRl e e e -4504.8794 | 81630.890 244950087 |  2452.59537
iCAR.rw.iid.M2.2.LS f(Date_str, model="rw2") + -5070.0001 | 89803.550 2605.67638 |  2608.69932
iCAR.rw.iid.M2.2.HF. 14 f(Date_unstr, model="iid")+ 6249.6136 | 79372.137 261012276 | 2613.19410
f(region_date,model="iid")
iCAR.rw.iid.M2.2.LS.14 -6459.3320 | 63559.839 2826.14489 |  2829.13990
iCAR.rw.iid.M2.7 2540.1161 | 92324.080 577.01172 580.10320
- - Lag 7 - agregados/desagregados - semana/14 dias
iCAR.rw.iid.M2.7.HF B S N . -4411.1969 | 78694.220 2411.89490 | 241496744
iCAR.rw.iid.M2.7.LS f(Date_str, model="rw2") + -4805.4866 | 78818.653 2564.67822 |  2567.70549
iCAR.rw.iid.M2.7.HF. 14 f(Date_unstr, model="iid")+ -5812.1029 | 73609.016 254614196 | 2549.17559
- " f(region_date,model="iid")
iCAR.rw.iid.M2.7.LS.14 -6239.7356 | 63500.631 2767.58547 |  2770.62002
IID.M1.14 7508.1812 | 37655.545 -6817.63393 | -6818.04218
IID.M1.14.HF Lag 14 - agregados/desagregados - semana/14 8082.2133 | 23636.915 -4952.68885 | -4953.08230
ID.M1.14.LS Gl DL, s T ) 7802.7930 | 21238.996 483696293 | -4837.35668
f(Date_unstr, model="iid")+
ID.M1.14.HF.14 f(region_date,model="iid") 8320.5953 | 18634.219 -4910.47664 | -4910.86995
IID.M1.14.LS.14 8333.2112 | 18588.905 -4938.53517 | -4938.93035
IID.M1.2 7535.9290 | 31244.966 -6500.49898 | -6500.90729
ID.M1.2.HF Lag 2 - agregados/desagregados - semana/14 dias 7860.9933 | 25194.460 -4853.66522 | -4854.05650
ID.M1.2.LS f(Date_unstr, model="iid") 73744013 | 23669.489 -4690.77913 | -4691.17094
f(Date_unstr, model="iid")+
ID.M1.2.HF.14 f(region_date,model="iid") 8174.7749 | 18793.039 -4806.08393 | -4806.47491
ID.M1.2.LS.14 8109.8011 | 20748.261 -4801.72260 | -4802.11643
IID.M1.7 7668.8318 | 30174.163 -6534.74697 | -6535.15368
IID.M1.7.HF Lag 7 - agregados/desagregados - semana/14 dias 7572.6961 | 20152.150 -4832.40161 | -4832.79329
ID.M1.7.LS f(Date_unstr, model="iid") 74603222 | 21021.788 _4688.65003 | -4689.04191
f(Date_unstr, model="iid")+
ID.M1.7.HF.14 f(region_date,model="iid") 8016.7583 | 17522.526 -4784.86535 | -4785.25717
ID.M1.7.LS.14 7990.1943 | 18104.519 -4797.22165 | -4797.61697
CARM1.14 5489.1215 | 31561.007 -3189.58458 | -3189.96742
CARM1.14.HF Lag 14 - agregados/desagregados - semana/14 -465.7960 |  6546.939 -319.04242 -319.42544
dias
M1.14. . -492. 6222.485 -321. -322.
CARM1.14.LS fRegion_unstrmodel="besag" graph=W.porto) 492.1961 321.70291 322.08627
CARM1.14.HF.14 -759.2804 |  7455.369 -172.87818 -173.26103
CARM1.14.LS.14 -706.5208 |  7706.668 -169.11377 -169.49745
CARM1.2 4924.8742 | 33714171 -3340.64773 | -3341.03100
CARM1.2.HF I Y -458.9666 |  6264.208 -354.03026 -354.41348
CARM1.2.LS f(Region_unstr,model="besag",graph=W.porto) -558.5805 7615.175 -326.47405 -326.85722
CARM1.2.HF.14 -763.3410 | 7539.818 -153.15503 -153.53786
CARM1.2.LS.14 -957.2676 | 8437.544 -82.65555 -83.03899
CARM1.7 5522.7805 | 32856.032 -3502.78218 | -3503.16536
CARM1.7.HF Lot 7 ey e e e F s — s s 529.5400 | 15778.308 -630.56872 -630.95192
CARM1.7.LS f(Region_unstr,model="besag",graph=W.porto) 398.1275 | 12421.031 -626.36117 -626.74441
CARM1.7.HF.14 -189.9261 | 11449.532 -330.32875 -330.71193
CARM1.7.L5.14 -560.5364 |  9929.590 -212.65156 -213.03606
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ANEXO IX



Resultados do teste de Durbin-Watson para avaliar a independéncia das diferencas entre

os valores observados e estimados para cada variavel nos concelhos do distrito do Porto

| Concelho | Autocorrelacao |
| = | = |
| Amarante | 2.745396
| Baiao | 2.099469 |
| Felgueiras | 2.634051
| Gondomar | 2.597060
| Lousada | 2.280333 |
| Maia | 1.962644 |
| Marco de Canaveses | 1.846776 |
| Matosinhos | 2.185767
| Pacos de Ferreira | 2.597478 |
| Paredes | 2.434295 |
| Penafiel | 2.723214 |
| Porto | 2.454724 |
| Povoa de Varzim | 2.314174 |
| Santo Tirso | 2.156524
| Valongo | 2.437189
| Vila do Conde | 2.332245
| Vila Nova de Gaia | 2.413701 |
| Trofa | 2.425768 |
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ANEXO X



Codigos R para a implementacio da desagregacao temporal

library (Matrix)

library (pracma)

library(gsignal)

library (MASS)

install.packages ("openxlsx")

library (openxlsx)

library (writexl)

library (dplyr)
library(ggplot?2)

library (reshape?)

library (lubridate)

library(clipr)

library(flare)

library (tidyr)

# Periodo de 25 de margo de 2020 a 30 de junho de 2020 - Capitulo 4
# Agregar a 7 dias
FHEHAH AR AR R
# Criar uma nova data.frame para armazenar os resultados
resultados.1<- data.frame (ID Region = integer(), Semana = numeric())
# Loop para somar os valores em blocos de 7 dias para cada ID Region
for (region id in unique (Dist Porto 1.1$ID Region)) {
data region <- filter(Dist Porto 1.1, ID Region == region id)
semana <- numeric()
for (i in seq(l, nrow(data region), by = 7)) {
valores semana <- data region$Diario.Unif[i: (i + 6)]
soma semana <- sum(valores semana)
semana <- c(semana, soma_semana)

}

resultados.l <- rbind(resultados.l, data.frame(ID Region = region id,

Semana = semana))
}
# Visualizar os resultados

print (resultados.1)
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# Agregar a 14 dias

FHHHEH AR R R
# Carregar o pacote dplyr

library (dplyr)

# Loop para somar os valores de duas semanas consecutivas para cada ID Region
for (region id in unique (resultados.1$ID Region)) {
data region <- filter(resultados.l, ID Region == region id)

duas_semanas <- numeric/()

for (1 in 2:(nrow(data region))) {

soma duas_semanas <- data_region$Semana[i] + data_region$Semana[i -

duas semanas <- c(duas_ semanas, soma duas_semanas)

data region <- data region[-nrow(data region), ]

data region$DuasSemanas <- duas_semanas

if (region id == unique (resultados.l1$ID Region) [1]) {
resultados finais.l <- data region
} else {

resultados finais.l <- rbind(resultados finais.l, data region)

# Desagregar os dados agregados a 14 dias, com sobreposigéo
clipboard data <- read clip()
Y<-read.table(text = clipboard data, header = TRUE, sep="\t") #Dados da
nova data frame.Y
# tem todos os valores de dados de concelhos acumulados a 14 dias desde

25/3/2020

# Definir a matriz A
Overlap <-7 # dados com sobreposicdo de uma semana, agregados a 14 dias
fit <- 1

A<- create obs matrix (N, 14, Overlap, fit)



# Desagregar com o método LS

n<-98 #N° de periodos de dados desagregados

resultados.l LS <- matrix (0, nrow =n, ncol = ncol(Y))

# Loop para substituir y por cada coluna de Y

for (i in 1l:ncol(Y)) {

y i <= Y[, 1] # Extrai a coluna i de Y

x LS i <- ginv(A) %*% y 1 # Calcula x LS para a coluna i de Y

resultados.l LS[, 1] <- round(x LS 1i,0)

}

# Desagregar pelo método HF

# Definir a funcdo para implementar o método H-Fuse

H Fuse <- function(a, y, H) {
# reconstruction wusing smoothness
reconstruction)

N <- ncol (H)

A <- rbind (A, H)

y <= c(y, rep(0, N-2+1))

o

xhat sm <- t(ginv(A) %*% y)

return (xhat sm)

# Definir a matriz H

N<-98

h <= c(1, -1)

c <= c(h[1l], rep(0, N - 2))
r <- rep(0, N)

r[(l:2] <= h

H<-Toeplitz(c, 1)

regularization

n<-98 #N° de periodos de dados desagregados

resultados.l HF<- matrix (0, nrow =

for (i in l:ncol(Y)) {

ncol = ncol (Y))

y i <= Y[, i] # Extrai a coluna i de Y

x HF i <- H # Calcula x LS para a coluna i de Y

(using ginv for

final

x Hfuse i <- H Fuse(A, y i, H) # Calcula x Hfuse para a coluna i de Y

resultados.l HF[, i] <- round(x_ Hfuse i,0)

}



#Desagregar os dados semanais sem sobreposicdo de 25/3 a 30/6/2020
N <- 98
# Definir a matriz A e a matriz H - a matriz de suavizacédo
h <- c(1, -1)
c <= c¢(h[1l], rep(0, N - 2))
r <- rep(0, N)
r{l:2] <= h
Hl<-Toeplitz(c, r)
dim (H1)

# Definir a matriz A
Overlap <-0 # dados sem sobreposicdo agregados a 7 dias
fit <=1

A<- create obs matrix (N, 7, Overlap, fit)

Overlap <-7 # dados com sobreposicdo de uma semana, agregados a 14 dias
fit <-1

A<- create obs matrix (N, 14, Overlap, fit)

clipboard data <- read clip()
Y1<- read.table(text = clipboard data, header = TRUE, sep="\t") # tem
todos os valores de dados semanais de concelhos de 25/3 até 7/7 depois de
agregados
#Método LS
n<-98 #N° de periodos de dados desagregados

resultados.l LS.S <- matrix (0, nrow =n, ncol = ncol(Yl))

# Loop para substituir y por cada coluna de Y
for (i in l:ncol(Y1l)) {
yl i <= Y1[, i] # Extrai a coluna i de Y
x LS.S i <- ginv(Al) %*% yl i # Calcula x LS para a coluna i de Y
resultados.l LS.S[, i] <- round(x LS.S 1i,0)
}
resultados.l LS.S.df<-as.data.frame(resultados.l LS.S)



#Método HF
n<-98 #N° de periodos de dados desagregados
resultados.l HF.S<- matrix (0, nrow = n, ncol = ncol(Yl))
for (i in l:ncol(Y1l)) {

yl i <= Y1[, i] # Extrai a coluna i de Y

x HF.S i <- H1 # Calcula x LS para a coluna i de Y

x Hfuse.S i1 <- H Fuse(Al, yl i, HI) # Calcula x Hfuse para a coluna i de Y
resultados.l HF.S[, i] <- round(x Hfuse.S 1i,0)

}

resultados.l HF.S.df<-as.data.frame(resultados.l HF.S)

# Desagregar os dados de 7 de julho a 27 de outubro de 2020 e de 28 de
outubro de 2020 a 23 de margo de 2021

H Fuse <- function(ad, y, H) {

# reconstruction using smoothness regularization (using ginv for final
reconstruction)

N <- ncol (H)

A <- rbind (A, H)

y <- c(y, rep(0, N-2+1))

o

xhat sm <- t(ginv(A) %*% y)

return (xhat sm)

# Definir a matriz A e a matriz H

# Definir a matriz A
Overlap <-0 # dados sem sobreposicdo agregados a 7 dias (7 de Jjulho a 27
de outubro de 2020)
fit <=1

A<- create obs matrix (N, 7, Overlap, fit)

Overlap <-7 # dados com sobreposicdo de uma semana, agregados a 14 dias
(28 de outubro de 2020 a 23 de marco de 2021)
fit <= 1

A<- create obs matrix (N, 14, Overlap, fit)



# Definir a matriz H

N<-147

h <= c(1, -1)

c <= c¢(h[1l], rep(0, N - 2))
r <- rep(0, N)

r(l:2] <= h

H<-Toeplitz(c, 1)

# Carregar a matriz Y (Dados observados)

Y<-read.table("clipboard", header = TRUE, sep="\t") # tem todos os
valores de dados de concelhos acumulados a 14 dias desde
11/11/2020

#Calcular as matrizes de dados desagregados segundo LS e HF a partir de
28/10/2020 e até 23/03/2021
n<-147 #N° de periodos de dados desagregados

resultados LS <- matrix (0, nrow =n, ncol = ncol(Y))

# Loop para substituir y (dados desagregados) por cada coluna de Y (dados
observados)
for (i in 1l:ncol(Y)) {

y i <= Y[, 1] # Extrai a coluna i de Y

x LS i <= ginv(A) %*% y i # Calcula x LS para a coluna i de Y
resultados LS[, 1] <- round(x LS i,0)

}

n<-147 #N° de periodos de dados desagregados
resultados HF<- matrix (0, nrow = n, ncol = ncol(Y))
for (i in 1l:ncol(Y)) {
y i <= Y[, 1] # Extrai a coluna i de Y
x HF i <- H # Calcula x LS para a coluna i de Y
x Hfuse i1 <- H Fuse(A, y i, H) # Calcula x Hfuse para a coluna i de Y
resultados HF[, i] <- round(x Hfuse 1i,0)

}



#Desagregar os dados semanais sem sobreposicdo de 7/7 a 27/10

N <- 112

Y1<- read.table("clipboard", header = TRUE, sep="\t") # tem todos os

valores de dados semanais de concelhos de 14/7 até 27/10

# Método LS
n<-112 #N° de periodos de dados desagregados

resultados LS.l <- matrix (0, nrow =n, ncol = ncol(Yl))

# Loop para substituir y por cada coluna de Y
for (i in l:ncol(Y1l)) {
vyl i <= Y1[, i] # Extrai a coluna i de Y
x LS.1 i <- ginv(Al) %*% yl i # Calcula x LS para a coluna 1 de Y
resultados LS.1[, 1] <- round(x LS.l 1i,0)
}

resultados LS.1.df<-as.data.frame (resultados LS.1)

# Método HF

n<-112 #N° de periodos de dados desagregados
resultados HF.1<- matrix (0, nrow = n, ncol = ncol(Yl))
for (i in l:ncol(Y1l)) {

yl i <= Y1[, i] # Extrai a coluna i de Y

x HF.1 i <- H1 # Calcula x LS para a coluna i de Y

x Hfuse.l i <- H Fuse(Al, yl i, H1l) # Calcula x Hfuse para a coluna i de
Y

resultados HF.1[, i] <- round(x Hfuse.l i,0)

}

resultados HF.1l.df<-as.data.frame (resultados HF.1)



