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Editorial

O ano de 2021 comegou com a boa novidade das vacinas,
permitindo as pessoas a revisdo de suas expectativas quanto
ao futuro. Expectativas sao baseadas em informacgdes e, para
tomar boas decisGes, é preciso que os individuos estejam
bem informados.

A pesquisa cientifica, por exemplo, é um insumo informa-
cional util para gestores publicos e privados. Contudo, como
ficou evidente neste Ultimo ano, a pesquisa leva tempo:
seus resultados nem sempre sao imediatos. Trata-se de um
empreendimento arduo, mas necessario, principalmente
quando a pesquisa tem por objetivo auxiliar na formulagao
de politicas publicas em um periodo tao atipico como o da
pandemia de Covid-19.

E neste contexto que, em 2020, de forma inédita em sua
historia pela agilidade com a qual foi implementado, a Enap
lancou uma chamada publica para selecdo de projetos de
pesquisas que gerem subsidios para o entendimento ou
enfrentamento a pandemia de Covid-19 pela Administracado
Publica. Ficou conhecido como o edital Catedras Covid-19 e
os dez projetos de pesquisa selecionados foram concluidos
até o final do ano de 2020.

O trabalho de Monique Menezes e coautores, sob a otica
das chamadas capacidades estatais, encontra uma
heterogeneidade nas politicas publicas adotadas nas capitais
brasileiras. A analise de documentos (contetido e discurso)
mostrou uma articulagdao entre governos municipais e
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estaduais. Além disso, um apanhado de “boas” e “mas” praticas no combate a
pandemia, por capitais brasileiras, é um interessante subproduto deste trabalho.

O modelo epidemioldgico Suscetiveis-Infectados-Recuperados (SIR) microfun-
damentado foi usado por Geraldo Sandoval Goés e Luan Borelli para verificar o
impacto da pandemia em cinco estados brasileiros: Sdo Paulo, Amazonas, Ceara,
Rio de Janeiro e Pernambuco. O objetivo foi comparar dois cenarios: um no qual
todos os estados seguem uma mesma politica de conten¢do do virus e outro no
qual cada um adota uma politica propria, conforme suas particularidades. As evi-
déncias das simulacGes favorecem a adocdo de politicas publicas que respeitem
as peculiaridades de cada estado.

Por meio de uma extensa base de dados municipais, Janaina Lopes Pereira Peres
e coautoras encontram seis clusters de municipios espalhados de forma nada
trivial pelo territorio brasileiro. As autoras criaram o termo comorbidade social
para designar o “acumulo de patologias sociais em um determinado territério”, o
que serviu de base tedrica para seu trabalho. A pesquisa mostra evidéncias de que
varios municipios das regides Norte e Nordeste apresentavam grande quantidade
de comorbidades sociais e também um desempenho ruim na pandemia (em
termos de casos e ébitos por Covid-19).

Durante os primeiros meses da pandemia, varios governos estaduais buscaram
um papel ativo na busca por solugBes cientificas. Este protagonismo foi
detalhadamente estudado pela bolsista Silmary de Jesus Gongalves Alvim,
com um exaustivo e inédito levantamento de legislacGes com foco em politicas
publicas estaduais de Ciéncia, Tecnologia e de Inovacdo (CT&I), no qual foram
identificadas 118 politicas estaduais voltadas ao combate a Covid-19, sendo 19%
delas caracterizadas pela parceria com o governo federal. Estimou-se que estes
projetos movimentaram cerca de RS 231 milhdes em 2020.
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O bolsista Anderson Castro Soares de Oliveira e a coautora Lia Hanna Morita
utilizaram dados diarios do Ministério da Sadde (27 de marco a 3 de outubro
de 2020) e trabalharam com aproximadamente 1,5 milhdo de observacdes
utilizadas em varios modelos espaco-temporais (Poisson, Poisson Hurdle,
Poisson Inflado de Zero, Binomial Negativa, Binomial Negativa Hurdle e Binomial
Negativa Inflada de Zeros). O painel para a visualizagdo dos resultados é outro
subproduto desta pesquisa (https://lecdufmt.shinyapps.io/COVID/) e, ja na 40°
semana epidemioldgica, apontava para uma preocupante situacdo no estado do
Amazonas.

Rafael Mesquita Pereira e seus coautores estudaram o impacto da pandemia no
grupo de trabalhadores com mais de 60 anos de idade no periodo compreendido
entre fevereiro e agosto de 2020. Em 18 de junho de 2020, a portaria conjunta
do Ministério da Economia, da Saude e da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
reconheceu a necessidade de se atribuir tratamento diferenciado geral aos
trabalhadores do grupo de risco. O resultado foi uma diminui¢ao nas horas
trabalhadas por parte dos funcionarios publicos nesta faixa etaria, fato ndo
observado no caso dos trabalhadores na mesma faixa etaria no setor. Os autores
ressaltaram os efeitos diferenciados da legislacdo que permitiu a funcionarios
publicos reduzirem suas jornadas de trabalho sem reducdo de rendimentos, ao
passo que os trabalhadores do setor privado, em sua maioria, ndo puderam evitar
o trabalho presencial visando minimizar as perdas em seus rendimentos.

O setor de transporte publico municipal é alvo do trabalho de Gabriel Pabst.
Segundo o autor, o setor ja apresentava um déficit financeiro (projetado pelo autor
em RS 8 bilhoes no final de 2020) e a pandemia gerou um conjunto de medidas
restritivas de circulagao diminuindo a quantidade de passageiros em circulagao.
Este é um setor cuja regulacdo carece de aperfeicoamentos, como bem discute o
pesquisador.

O trabalho infantil é objeto da pesquisa de Thauan Patrello e Ruth Knaak. Por
meio de entrevistas envolvendo autoridades do setor no Estado do Espirito Santo,
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os autores especulam que mudancas na politica educacional seriam importantes
para combater o trabalho infantil, indicando o ensino integral como exemplo de
politica publica interessante. Outra proposta apresentada pelos autores envolve a
garantia de algum tipo de auxilio emergencial as familias das criancas e o reforco
as medidas tradicionais de combate ao trabalho infantil.

Nos primeiros meses da pandemia, ainda em 2020, houve um debate importante
acerca dos métodos de rastreamento de pessoas contaminadas - o chamado
contact tracing - a partir de politicas adotadas em alguns paises. Ferramentas
criadas para o rastreamento levantam questoes importantes sobre a privacidade
dos dados dos cidadaos. No caso brasileiro, essa discussao encontra eco na nova
Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD). A bolsista Leticia Lobato Anicet
Lisboa fez um levantamento das politicas de rastreamento dos Estados Unidos, da
Unido Europeia, da Alemanha, do Reino Unido e de Cingapura. As li¢cdes extraidas
das politicas publicas desses paises podem promover melhorias no arcabouco
das politicas de salide com base em evidéncias.

O pesquisador Julio César Andrade de Abreu e coautores estudaram o uso de
business intelligence (Bl) pelos poderes publicos municipais no estado do Rio de
Janeiro. Foi apontado que 21 municipios cariocas (aproximadamente 22.8% do
total) fizeram uso de alguma ferramenta de Bl no acompanhamento da evolugao
da Covid-19. Este baixo uso é preocupante, ndo apenas pelo cenario da pandemia
no pais. Trata-se, afinal, de uma ferramenta de gestdo estratégica que pode - e
deve - ter seu uso difundido na administracdo publica, visando informar o cidadao
com o maximo de transparéncia possivel dentro do marco da nova LGPD.

A pesquisa é um empreendimento fascinante. Cada projeto de pesquisa aqui
resumido abordou o problema da pandemia no territorio brasileiro sob diferentes
Gticas tedricas, por meio do uso de abordagens empiricas distintas. A leitura mais
atenta do conjunto desses trabalhos mostrara a emergéncia de alguns consensos
e também novas hipdteses a serem pesquisadas.
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Diante da pandemia da Covid-19 e sua interiorizagao no Brasil, os
municipios e sistemas de salde apresentam desafios e formas
diferentes de enfrentar a crise. Ndo apenas o numero de casos difere
substancialmente de um municipio para outro, mas cada localidade
tem melhor ou pior condicao para lidar com o surto. A variacao nos
resultados de salide é motivada por multiplos e complexos fatores,
de salide existente na populacdo e a qualidade

19

incluindo o “estoque
dos sistemas de saude e assisténcia social locais.

No atual contexto de escassez de ferramentas para orientar as a¢oes
de vigilancia e controle da pandemia, a modelagem estatistica pode
ser uma boa ferramenta, no intuito de compreender fatores que
contribuem para expansao da epidemia e construir indicadores que
possam subsidiar acdes de enfrentamento. Assim, este trabalho
teve por objetivo a utilizagdo de modelos espaco-temporais para o
desenvolvimento de indicadores de risco que consideram o avango
da doenca e a capacidade do sistema de salde, no intuito de auxiliar
no desenvolvimento de politicas de enfrentamento.

Foram obtidos dados diarios do Ministério da Saldde sobre casos
e Obitos de Covid-19 de todos os 5570 municipios brasileiros, no
periodo de 27 de marco a 03 de outubro de 2020. Esses dados foram
agregados por semana epidemiologica, com inicio no domingo e
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término no sabado. Para cada municipio, foi verificado se o nimero de casos ou
6bitos em uma semana epidemioldgica especifica possuiam valores negativos.
Nesses casos, tais valores foram zerados e subtraidos da semana anterior.

Dessa forma, o banco de dados foi composto de nimero de casos e dbitos em 27
semanas para cada municipio, totalizando assim 1.503.980 observacoes.

Também foram obtidas asinformac6es do Cadastro Nacional de Estabelecimentos
de Salude (CNES) com respeito a infraestrutura de satde, com as informacdes
referentes a todos os municipios brasileiros no periodo de fevereiro a setembro
de 2020.

As variaveis utilizadas foram:
« numero de postos de satide (NPS);
« numero de centros de satide/unidades basicas (NCS);
« numero de leitos clinicos (NLC);
« numero de médicos (NM);
« numero de enfermeiros e técnicos de enfermagem (NE).

Todas as varidveis foram transformadas em taxas por 10.000 habitantes, da
seguinte forma:

10000NPS
TPS = —p

em que P é a populagdo do municipio.

Em seguida, foram ajustados modelos com e sem a infraestrutura de saude,
considerando diferentes estruturas de dependéncia temporal e espacial. Além
disso, foram testadas seis distribuicoes de probabilidades, a saber, as distribui¢cdes
de Poisson, Poisson Hurdle, Poisson inflado de zero (ZIP), binomial negativa,
binomial negativa Hurdle e binomial negativa inflada de zeros.

A partir dos modelos definidos para casos e 6bitos, foi desenvolvido um painel
de visualizacdo com as informacdes basicas e os indicadores de risco para cada
municipio brasileiro.

Os modelos espacgo-temporais desenvolvidos neste projeto contribuem para a
interpretacao do risco de espalhamento da epidemia de Covid-19. No estudo da
evolugao dos casos de Covid-19, o modelo espago-temporal com distribuicao de

n
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probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 2? ordem e estrutura
de vizinhanca do tipo queen foi o mais adequado para explicar a evolugao de
casos nos municipios brasileiros.

Com respeito a evolucdo dos dbitos de Covid-19, o modelo espago-temporal
com distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal
de 1° ordem e estrutura de vizinhanga do tipo queen apresentou o melhor
ajuste entre os modelos estudados para explicar a distribuicao da contagem
acumulada de ébitos.

A obtencdo de modelos Hurdle, tanto para casos quanto para dbitos, indica que a
ocorréncia de zeros, ou seja, a falta de casos e mortes, ocorre de forma estrutural,
indicando que os valores zero provém de fonte ndo aleatéria ou ndo fazem parte
do contexto de casos e/ou Obitos.

No estudo da relagdo entre a estrutura de salde e a evolucdo de casos e dbitos,
observou-se que as taxas de postos de salude, centros de saude, leitos de clinica
geral e enfermeiros apresentaram efeitos negativos ao risco de aumento de casos
e dbitos por Covid-19, levando a conclusdo que o incremento dessas quantidades
contribui para a reducao do risco.

Esses resultados trazem interpretacdes importantes, pois, com as estimativas
das quantidades a posteriori, foi possivel estabelecer a distribuicdo do risco de
aumento ou diminuicdo de casos e 6bitos nos municipios.

Foram apresentados graficos para verificar a boa calibracdo dos modelos,
mapas de visualizacdo dos riscos nos municipios brasileiros e graficos de
tendéncia temporal ao longo das semanas epidemioldgicas, nos modelos
para casos e Obitos.

Por fim, foi desenvolvido um painel de visualizacdo para os casos e Obitos
decorrentes de Covid-19 no seguinte endereco: https://lecdufmt.shinyapps.
io/COVID/. O painel de visualizacdo auxiliard os pesquisadores, gestores e
profissionais da salide no entendimento desta epidemia e no desenvolvimento
de acGes e tomada de decisdes de salide da populagao.

Clique aqui para baixar
o Sumario Executivo separado.
Compartilhe!
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Resumo

O avanco da epidemia de Covid-19 no Brasil apresenta
desafios aos diferentes estados e municipios. O nimero de
casos e obitos difere substancialmente entre os locais, assim
como as condi¢es de estrutura e saude. A diversidade da
saude nos locais é influenciada por varios fatores, como o
“estoque” de saulde existente na populagdo e a qualidade
dos sistemas de salde e assisténcia social locais. Entre as
ferramentas quantitativas que auxiliam nas decisdoes de
vigilancia e controle da pandemia, a modelagem estatistica
apresenta destaque, pois contribui para o entendimento
dos fatores relacionados a expansdo da mesma. Este projeto
consiste no desenvolvimento de modelos espago-temporais
para criacao de indicadores de risco de expansao da epidemia
de Covid-19 que contribuam na promoc¢ao de acbes de
atencdo a salde. Foram apresentados varios modelos espaco-
temporais com distribuicdes de probabilidade, estruturas
temporais e espaciais distintas, com o objetivo de modelar o
comportamento e espalhamento da doenca nos municipios
brasileiros e interpretar o comportamento de risco de
aumento ou diminuicdo de casos e 6bitos. Também foram
considerados nos estudos a estrutura de postos de salde,
centros de saude, leitos de clinica geral, médicos, enfermeiros
e técnicos de enfermagem. Por fim, foi desenvolvido um
painel de visualizagdo para os casos e Obitos decorrentes
de Covid-19. A apresentacao desses modelos e do painel
de visualizagcao contribui para os pesquisadores, gestores
e profissionais da salide no entendimento desta epidemia e
auxilia no desenvolvimento de a¢Ges de atencdo a saude.

Palavras-chave: Covid-19, modelos espago-temporais,
saude, risco
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Abstract

The advancement of the Covid-19 epidemic in Brazil presents
challenges to different states and municipalities. The number
of cases and deaths differs substantially between locations,
as do structure and health conditions. Several factors
influence the heterogeneity of health situation in the places,
such as the existing “stock” of health in the population
and the quality of the local health and social assistance
systems. Among the quantitative tools that assist in the
decisions of surveillance and pandemic control, statistical
modeling deserves attention because it contributes to the
understanding of the factors related to its expansion. This
project consists of the development of Spatio-temporal
models for the creation of risk indicators for the evolution
of the Covid-19 epidemic in the advancement of health
care actions. Several Spatio-temporal models with different
probability distributions, temporal and spatial structures
were developed to model the behavior and spread of the
disease in Brazilian municipalities and understanding the
risk behavior of increasing or decreasing cases and deaths.
The structure of health posts, health centers, general practice
beds, doctors, nurses, and nursing technicians were also
considered in the studies. Finally, a visualization panel was
developed for cases and deaths resulting from Covid-19. The
presentation of these models and the visualization panel
may give support to researchers, managers, and health
professionals to understand this epidemic and assist in the
development of health care actions.

Key-words: Covid-19, spatio-temporal models, health, risk
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de 2020) e 40°semana (27 de setembro a 03 de outubro de 2020), considerando
o modelo espago-temporal com distribuicao de probabilidade binomial negativa
Hurdle, efeito temporal de 22ordem e vizinhanga do tipo queen
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Figura 5 - Prevaléncia de casos de Covid-19 na 15°semana (periodo de 05 de abril
a 11 de abril de 2020), 20 semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020),
25semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo
de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35?semana (periodo de 23 de agosto a 29 de
agosto de 2020) e 402semana (periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)

Pag. 53



Figura 6 - Grafico de histograma da transformacao integral de probabilidade
(PIT) do modelo espaco-temporal para 6bitos com distribuicdo de probabilidade
binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 1°ordem e vizinhanca do tipo queen
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Figura 7 - Médias (a) e probabilidades (b) a posteriori dos efeitos espaciais (i)
para cada municipio brasileiro, considerando o modelo espaco-temporal para
6bitos com distribuicdo de probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito
temporal de 1 ordem e vizinhancga do tipo queen
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Figura8-Tendénciatemporaldamédiaaposterioridoriscodeaumentosde dbitos,
considerando o modelo espaco-temporal com distribuicao de probabilidade
binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 12ordem e vizinhanca tipo queen
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Figura 9 - Risco de aumento de dbitos pela Covid-19 na 15?semana (periodo de
05 de abril a 11 de abril de 2020), 20°semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio
de 2020), 25*semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30*semana
(periodode 19 dejulho a25dejulho de2020),35%semana (periodo de 23 de agosto
a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (27 de setembro a 03 de outubro de 2020),
considerando o modelo espago-temporal com distribuicao de probabilidade
binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 1°ordem e vizinhanca do tipo queen
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Figura 10 - Taxa de mortalidade para Covid-19 na 152 semana (periodo de 05 de
abril a 11 de abril de 2020), 20°semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de
2020), 252 semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30? semana
(periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35 semana (periodo de 23 de
agosto a 29 de agosto de 2020) e 40?semana (periodo de 27 de setembro a 03 de
outubro de 2020)
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Figurall-Taxasde postosdesalde por10.000 habitantes na202semana (periodo
de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 252semana (periodo de 14 de junho a 20 de
junho de 2020), 302 semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35°
semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 402 semana (periodo
de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Figura 12 - Taxas de centros de saude por 10.000 habitantes na 20* semana
(periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25° semana (periodo de 14 de
junho a 20 de junho de 2020), 30*semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de
2020), 352semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana
(periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Figura 13 - Taxas de leitos em clinica geral por 10.000 habitantes na 202 semana
(periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25° semana (periodo de 14 de
junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de
2020), 352semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana
(periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Figura 14 - Taxas de médicos por 10.000 habitantes na 20 semana (periodo de 10
de maio a 16 de maio de 2020), 25a semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho
de 2020), 30? semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35° semana
(periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40° semana (periodo de 27 de
setembro a 03 de outubro de 2020)
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1 Em 31 de dezembro de 2019, a Organiza¢dao Mundial da
- Saude (OMS) foi alertada sobre varios casos de pneumonia na
cidade de Wuhan, provincia de Hubei, na Republica Popular
da China. A nova doenca foi denominada de Covid-19 e
seu agente etioldgico foi identificado como Coronavirus da
Sindrome Respiratéria Aguda Grave 2 (SARS-CoV-2), que é um

Introducao

novo tipo de coronavirus da familia betacoronavirus. Apds o
primeiro caso detectado na China, a doenga continuou a se
espalhar globalmente, com casos confirmados em todos os
continentesdomundo.Em12demarcode2020,a0rganizacao
Mundial da Satde (OMS) declarou a Covid-19 como doenca
pandémica, quando mais de 20 mil casos e quase mil mortes
foram registradas na regido europeia - o epicentro dessa
pandemia, de acordo com o Comité Permanente da Europa
(Hutetal., 2020; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020).

No Brasil, o primeiro caso confirmado de Covid-19 ocorreu em
25 de fevereiro de 2020 e a primeira morte no dia 17 de margo
de 2020, ambos na cidade de Sao Paulo. Ao longo dos meses,
a doenca continuou se espalhando e, no dia 03 de outubro,
ja tinhamos mais de 4.906.833 casos e 145.987 mortes, em
5.561 dos 5.570 municipios brasileiros (BRASIL, 2020b).

oooooo
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track 21



oooooo
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track

A epidemia de Covid-19 trouxe um grande desafio, a todos os paises do mundo,
no delineamento de politicas publicas, devido principalmente a velocidade
assustadora com a qual essa doenca se espalha pelas comunidades, ao colapso
nos sistemas de saude e a reducdo da atividade economica (GOSTIN; FRIEDMAN;
WETTER, 2020; WHITWORTH, 2020).

No caso do Brasil, preservando as devidas proporcées, a Covid-19 ndo é o
primeiro surto significativo de sdude. Ano apds ano, temos enfrentado uma
gama de doencas, tais como dengue, zika, chikungunya, influenza. Algumas
caracteristicas particulares da populagao brasileira trazem grandes dificuldades
ao enfrentamento de grandes surtos, entre as quais podemos destacar o tamanho
territorial e populacional, a heterogeneidade intrinseca ao seu extenso territério
e a presenca de subnotificacao de casos dessas doencas (DE OLIVEIRA; LOSCH];
ASSUNCAO, 2017; STONER; ECONOMOU; SILVA, 2019).

Diante da pandemia da Covid-19 e sua interiorizacdo no Brasil, os municipios
e sistemas de salde tém desafios e formas diferentes de enfrentar a crise.
Ndo apenas o numero de casos difere substancialmente de um municipio
para outro, mas cada localidade tem melhor ou pior condi¢ao para lidar com
o surto. A variagdo nos resultados de saude serd motivada por multiplos e
complexos fatores, incluindo o estoque de saude existente na populagdo e a
qualidade dos sistemas de saude e assisténcia social locais (ANDRADE et al.,
2020; SANTANA et al., 2020).

No atual contexto de escassez de ferramentas para orientar as agoes de vigilancia
e controle da pandemia, a modelagem estatistica pode ser uma boa ferramenta,
no intuito de compreender fatores que contribuem para a expansao da epidemia
e construir indicadores que possam subsidiar acdes de enfrentamento.

Estudos de padrOes espago-temporais podem ajudar a compreender os
mecanismos de dissemina¢dao da doenca na populacao e identificar fatores
associados a distribuicdo geografica heterogénea (MOHEBBI; WOLFE; FORBES,
2014; ELLIOTT, 2000; ADIN; GOICOA; UGARTE, 2019).

Nesse contexto, este trabalho teve por objetivo a utilizacao de modelos espaco-
temporais para o desenvolvimento de indicadores de risco que consideram o
avanco da doenca e a capacidade do sistema de salde, no intuito de auxiliar no
desenvolvimento de politicas de enfrentamento.
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2.1 Sistemas de Informacao em Saude

O Brasil dispde de uma ampla rede de Sistemas de
Informacdo em Saulde (SIS), sendo que sua maior parte
encontra-se disponivel para o acesso publico. E administrado
pelo Ministério da Saude (MS) através do Departamento de
Informética do Sistema Unico de Sadde (DATASUS - http://
www.datasus. gov.br>). A apropriacao dessas informacoes
pelos gestores e pela sociedade organizada para subsidiar
suas atividades deve considerar seus pontos fortes e suas
limitacbes, sendo resultado de avaliagdes regulares e
sistematicas dos dados disponibilizados (LimMA et al., 2009).

A importancia do SIS reside na capacidade da gestdao do
Sistema Unico de Salde (SUS) na difusdo de saberes,
0 que nos remete ao desenvolvimento da inteligéncia
da informacdo em salde, por meio da coleta de dados
organizados e transformados em conhecimento para oferecer
subsidios ao planejamento, de acordo com as necessidades
da populagdo, em cumprimento ao proposto pela Reforma
Sanitaria Brasileira (SiLvA, 2020).
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Com a emergéncia da pandemia do Coronavirus, foi necessario disponibilizar um
SIS para notificacdo de casos e dbitos. O SUS ja dispunha do Sistema de Vigilancia
Sentinela de Sindromes Gripais e do Sistema de Informacdo das Sindromes
Respiratdrias Agudas Graves, os quais foram mantidos, e implantou uma nova
ferramenta de vigilancia, o e-SUS VE, no qual situou um méddulo especifico para
registrar as notificagdes de Covid-19 (BRAsIL, 2020c).

Assim foi criado o Portal da Covid-19 (https://covid.saude.gov.br>), em que
diariamente o Ministério da Saude, por meio da Secretaria de Vigilancia em Saude
(SVS/MS) divulgadados consolidados sobre asituacao epidemiolégicada Covid-19
no Brasil. O processo de atualizacdo dos dados sobre casos e dbitos confirmados
por Covid-19 no Brasil é realizado através do repasse dasinformacdes oficiais pelas
Secretarias Estaduais de Saude das 27 unidades federativas brasileiras. Os dados
fornecidos pelos estados sao consolidados e disponibilizados publicamente
todos os dias, em torno das 19h (BRASIL, 2020b).

2.1.1 Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude

O Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude (CNES) é o sistema de
informacaooficialde cadastramentodeinformacoesdetodososestabelecimentos
de saude no Brasil, vinculado ao Ministério da Saude (MS) no tocante a realidade
da capacidade instalada e mado de obra assistencial de saude no Brasil nos
estabelecimentos de saude publicos ou privados, podendo ou ndo serem
conveniados ao SUS (BRAsIL, 2020a).

A criacdo do CNES se deu pela Portaria SAS/MS n° 376, de 03 de outubro de 2000.
Apds um periodo de consulta pablica, no mesmo ano foi publicada a Portaria
SAS/MS n°511/2000, que passou entdo a servir de norma para o processo de
cadastramento no sistema em todo territdrio nacional (BRASIL, 2020a).

O CNES possui as seguintes finalidades:

« cadastrar e atualizar as informacGes sobre os estabelecimentos de salide e
suas dimensdes, como recursos fisicos, trabalhadores e servicos;

« disponibilizar informagGes dos estabelecimentos de salide para os outros
sistemas de informacao;

+ ofertar para a sociedade as informacdes sobre a disponibilidade de
servicos nos territorios, formas de acesso e funcionamento;

+ fornecerinformag¢desqueapoiemastomadasdedecisdes, o planejamento,
a programacao e o conhecimento pelos gestores, pesquisadores,
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trabalhadores e a sociedade em geral acerca da organizacao, existéncia e
disponibilidade dos servicos, da forca de trabalho e da capacidade instalada

nos estabelecimentos de saude e territdrios.

Os dados do CNES sdo importantes para a area de planejamento, controle e
avaliacdo em saude, pois sdo a principal fonte de informacdo da rede fisica
assistencial no pais, principalmente pela quantidade e variedade de informacg&es
sobre os servicos oferecidos, com localizagdo, caracteristicas de recursos

humanos, habilitacdes, infraestrutura, entre outras. A estrutura de dados do

CNES fornece suporte para todos os sistemas de informacao que utilizam dados

relativos a estabelecimentos de satde (PELISSARI, 2019).

De acordo com Saldanha, Bastos e Barcellos (2019), a disseminacao desses
dados do CNES é feita no formato de microdados, contendo 14 tipos de arquivos

distintos, conforme Quadro 1.

Quadro 1 - Tipos de arquivos disponiveis nos microdados do CNES

Arquivo Sigla Cobertura
Leitos CNES-LT Outubro/2005 - atual
Estabelecimentos CNES-ST Agosto/2005 - atual
Dados complementares CNES-EQ Agosto/2005 - atual
Equipamentos CNES-EQ Agosto/2005 - atual
Servigos Especializados CNES-SR Agosto/2005 - atual
Habilitacoes CNES-HB Mar¢o/2007 - atual
Profissionais CNES-PF Agosto/2005 - atual
Equipes CNES-EP Abril/2007 - atual
Regras Contratuais CNES-RC Margo/2007 - atual
Incentivos CNES-IN Novembro/2007 - atual
Estabelecimentos de CNES-EE Mar¢o/2007 - atual
Ensino
Estabelecimentos CNES-EF Mar¢o/2007 - atual

Filantrépicos

Gestdo e Metas CNES-GM Junho/2007 - atual

Fonte: adaptado de Saldanha, Bastos e Barcellos (2019).

Periodicidade
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal
Mensal

Mensal

Mensal

Mensal
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2.2 Mapeamento de doencas

O mapeamento de doencas tem uma longa histéria em epidemiologia e tem por
objetivo estudar o padrao espacial e espago-temporal do risco de uma doenca em
uma determinada regido geografica, de modo que as areas de alto risco possam
seridentificadas. O mapeamento de doencas utiliza as estimativas de prevaléncia,
incidéncia ou taxa de mortalidade padronizadas de uma determinada doenca,
obtidas a partir de contagens particulares de cada area geografica, oferecendo
estimativas do risco relativo nessas areas (ADIN; GOICOA; UGARTE, 2019; ELLIOTT,
2000; MOHEBBI; WOLFE; FORBES, 2014).

Devido a grande variabilidade inerente as medidas classicas de estimacao,
como taxas padronizadas de mortalidade e/ou incidéncia, torna-se necessario
o uso de modelos para suavizar os riscos da utilizacao das informagoes dos
vizinhos espaciais e temporais. As pesquisas sobre 0 mapeamento espacial e
espago-temporal de doencas no contexto de uma estrutura bayesiana, através
dos modelos lineares mistos generalizados (GLMM), tém ganhado destaque nos
ultimos anos. Duas abordagens tém sido utilizadas amplamente para o ajuste
e inferéncia do modelo, a saber, métodos bayesianos empiricos e métodos
totalmente bayesianos. O crescimento do uso dessas técnicas se deve ao grande
avango nos recursos computacionais disponiveis e também a necessidade de
se obter estimativas mais suavizadas, que reflitam de forma mais adequada
a caracteristica subjacente do evento de interesse, sem a influéncia da alta
variabilidade observada nos dados brutos (ADIN; GOICOA; UGARTE, 2019).

Os métodos bayesianos empiricos utilizam a quase-verossimilhanca penalizada
para realizar inferéncias (BREsLow; CLAYTON, 1993). Os métodos totalmente
bayesianos geralmente utilizam técnicas de Monte Carlo com cadeias de Markov
(MCMC). Além dos métodos MCMC, uma nova estratégia baseada em aproximacoes
de Laplace aninhadas integradas (INLA) foi derivada recentemente para estimar
as quantidades de interesse a posteriori (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

2.3 Modelos espago-temporais

Considerando o problema em que desejamos estudar as n areas de uma regiao
geografica com numero de casos Y, de uma determina doenca, em geral a
estimacao é através do modelo de Poisson.

Seja E, o nimero de casos esperados e 6, o risco relativo na i-ésima drea de
estudo (BESAG; YORK; MOLLIE, 1991; ELLIOTT, 2000; MOHEBBI; WOLFE; FORBES,
2014), entao temos:
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Y;|16; ~ Poisson (E;0;)

Dessa forma, o risco relativo pode ser estimado utilizando um preditor linear
logaritmico

n = log(6;) = a+

em que p. descreve uma componente aleatdria espacialmente estruturada.

Suponha agora que, para cada area i, os dados estdo disponiveis em diferentes
periodos de tempo rotulados port =1,..., T. Assim, temos

Yi¢|6ic ~ Poisson (E;.6;.)
Nessa abordagem, o risco relativo também pode ser estimado utilizando um
preditor linear logaritmico

Nie =log(0;) =a+p +v;

em que Yt descreve uma componente aleatéria temporal estruturada.

Os modelos espaco-temporais que incluem os efeitos de area e tempo de forma
aditiva podem ser muito restritivos na pratica, entdo os termos de interacdo sao
geralmente adicionados ao modelo (KNORR-HELD, 2000), como vemos abaixo:

Nit=log(Bit) = o + i+ ye+ 8it (1)

2.3.1 Modelos Inflados

A utilizacdo do modelo de Poisson assume a igualdade nos valores da média e
variancia. Entretanto, essa suposi¢cdo nem sempre ¢é satisfeita, principalmente
porque em algumas areas pode ndo ocorrer a doenca estudada, podendo
resultar em excesso de zeros. Nesses casos, pode haver superdispersao dos
dados, sendo a variancia maior do que a média. Assim, podem ser utilizados
outros modelos, tais como o binomial negativo, os modelos inflados de zeros
e os modelos Hurdle (HINDE; DEMETRIO, 1998; Hu; PAVLICOVA; NUNES, 2011;
MoOHEBBI; WOLFE; FORBES, 2014).

O modelo binomial negativo (BN) incorpora um parametro que modela a variagao
adicional inerente aos dados. Assim, temos:

Y;16; ~ BN (E;6;,7)

em que T é um parametro de escala e representa a superdispersao.
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O modelo BN pode ser utilizado na presenca de superdispersao, entretanto esse
modelo nao se caracteriza como a melhor alternativa para as situagdes em que
essa superdispersdo é causada pelo excesso de zeros. Nesse contexto, podem
ser utilizados os modelos inflados de zeros (ZI), que consistem na mistura entre
a distribuicao de Bernoulli e as distribuicdes Poisson ou BN em sua formulacao
(CAMERON; TRIVEDI, 2013; GHOSH; MUKHOPADHYAY; LU, 2006).

Nos modelos inflados de zeros, presume-se que dois tipos de zeros podem
ocorrer provenientes de dois processos: um processo que gera apenas zeros e
outro processo que gera zeros e nao-zeros. Esses modelos podem ser descritos
como a mistura de uma distribuicdo de Bernoulli em zero com probabilidade
T, e uma distribuicdo de Poisson (ou, alternativamente, BN) com probabilidade
(1-1) (CAMERON; TRIVEDI, 2013; GHOSH; MUKHOPADHYAY; LU, 2006). Assim, podemos
descrever os seguintes modelos:

« Modelo Poisson inflado de zero (ZIP)

Yi,t|9i,t: Tt ~ Poisson (Ei,tei,tr 7Ti,t)

P[Y,, = y] = Tt + (1 - T[i't)Poisson (Ei,tei’t) se y=0
bt (1 —m;;) Poisson (E;:0;) se y>0

+ Modelo binomial negativo inflado de zero (ZIBN)

YielOie, e ~ BN (E;0;,7,71)

T+ (1 - ni,t)BN (Ei6;,T) se y=0
(1 —m;) BN (E;0;,7) se y>0

PlYir =y] = {
Os modelos Hurdle também sdo definidos como mistura de uma distribuigao
Bernoulli e as distribui¢cdes Poisson ou BN, mas assume-se que todos os valores
iguais a zero provém de uma fonte estrutural, enquanto que os valores diferentes
de zero provém de “amostragem” e sdo definidos por uma distribui¢do de Poisson
ou BN truncada (Hu; PAVLICOVA; NUNES, 2011). Assim, temos
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« Modelo Hurdle Poisson (PH)

Yi,t|9i,t: my, ~ Poisson (Ei,tgi,t' T[i,t)

PIY. = ] = Tt se y=0
[Yie = 1= {(1 —m;,) Poisson (E;;6;;) se y>0

+ Modelo Hurdle binomial negativo (NBH)

Yi,tlei,t: Ty ~ BN (E;0;,, 7Ti,t)

P[Y;e =y] = n A
Yie =yl = {(1 —m;¢)BN (E;¢0;r) se y>0

2.3.2 Definigédo da estrutura espacial

No modelo espaco-temporal definido na equacdo 1, a componente aleatéria
espacialmente estruturada p, representa o efeito do espago sobre a variavel de
interesse. Esse efeito espacial é definido como autocorrelacdo espacial, que indica
quanto uma variavel associada a uma localizagdo se assemelha mais aos valores
de suas observagGes vizinhas. No contexto de andlise de areas, é necessario
definir a estrutura de vizinhanca, que verifica a dependéncia espacial a partir da
comparagao entre os valores de uma amostra e de seus vizinhos (CAMARA et al.,
2001; CRESSIE, 2015; ELLIOTT, 2000).

Uma area pode ser considerada vizinha a outra por diferentes critérios, como, por
exemplo (BIVAND; PEBESMA; GOMEZ-RUBIO, 2013):

« vizinhanca do tipo queen - as areas vizinhas sdo aquelas que possuem
fronteira entre si;

« vizinhanca pordistancia - as areasvizinhas sdo aquelas que compreendem
uma determinada distancia umas das outras.

Aestruturadevizinhanca é expressa pela matrizde proximidade espacial ou matriz
de vizinhanca, através de uma matriz quadrada e ndo estocastica representada
por W, em que as linhas e as colunas apresentam todos os atributos, e a
interseccao de cada elemento tem um peso w,, que representa uma medida de
proximidade entre A e Aj, comi=1, ..., msendo o local considerado e j=1, ..., k
sendo o local vizinho. Os pesos podem assumir valores w,=1, quando as areas A,
eA sdovizinhas, e w, =0, no caso contrario (CAMARA et al., 2001; CRESSIE, 2015).
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Modelos autorregressivos condicionais (CAR) propostos por Besag (1974) sao
frequentemente utilizados para descrever a variacdo espacial de dados de area,
com o propdsito de modelar os efeitos aleatdrios, sendo definidos por:

2

o
Yi|Y;j2; ~ Normal P‘i"'pzwij(yj_-“j)'; )

— i
JE3

emque, ¥ = V1, ... ¥i_1, ¥i4q, ..., ¥,,) é0vetordeobservacdes, uéovaloresperado
em i, p € um parametro de correlagdo espacial que determina a dependéncia do
efeito da vizinhanga, w;’s sdo os pesos da matriz de vizinhanca, 6> 0 éotermoda
variancia, m. é o nimero de regides vizinhas.

2.3.3 Definigédo da estrutura temporal

No modelo espaco-temporal definido na equacdo 1, é necessario definir a
componentealeatoriatemporal Yt .Essacomponenterepresentaaautocorrelagado
temporal, ou seja, indica como as observag¢des se relacionam no tempo, ou a
intensidade em que um valor passado pode influenciar em um valor presente
(CHATFIELD, 2000; ELLIOTT, 2000; MORETTIN; TOLOI, 2018).

A autocorrelagdo temporal pode ocorrer de diferentes formas e é definida por
ordem ou lag. Sendo assim, a autocorrelagdo de primeira ordem indica que
um observacdo esta relacionada com a observacdo imediatamente anterior,
a autocorrelacdo de segunda ordem caracteriza que uma observacdo esta
correlacionada com as observacdes a 2 unidades de tempo no passado e assim
por diante (CHATFIELD, 2000; MORETTIN; ToLOI, 2018).

Os efeitos de tempo podem ser modelados por passeios aleatorios de primeira
(RW1) ou de segunda ordem (RW2). Um passeio aleatério RW1 indica que os
valores de uma determinada area dependem dos valores observados nessa area
no tempo anterior. Por sua vez, um passeio aleatério do tipo RW2 indica que os
valores dessa area dependem de seus valores observados em até dois tempos
anteriores. Os passeios aleatérios sdo definidos pelas diferencas com adigdo de
um efeito residual (CHATFIELD, 2000; DEDEFO et al., 2018; KNORR-HELD, 2000).

2.4 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia estatistica tem por finalidade apontar as generaliza¢gGes sobre uma
populagdo (conjunto de todas as observagdes possiveis) a partir de uma amostra.
Para tanto, duas abordagens podem ser utilizadas: a bayesiana e a frequentista.
Na abordagem frequentista, um parametro de interesse 6 é considerado
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desconhecido, porém é definido como uma quantidade fixa. J& na abordagem
bayesiana, este é avaliado como uma quantidade desconhecida cuja variagdo
pode ser descrita por uma distribuicao de probabilidade subjetiva, denominada
distribuicdo a priori, a qual é atualizada com a informacdo contida na amostra,
dando origem a distribuicdo a posteriori (PAULINO et al., 2018).

A inferéncia bayesiana é baseada no Teorema de Bayes:

f(yI6)h(6)
Jo f(&)f(yl6)de
h(B]y) « f(¥|6)h(8),

h(@ly) =

emque h(6) é adistribuicdo a priori,a distribuicdo amostral f(y|6)h(6) éafuncado
de verossimilhanca (distribuicdo dos dados) e h(6|y) ¢é a distribuicdo a posteriori.

Toda inferéncia sobre 6 ¢é feita a partir da distribuicdo a posteriori, que detém
toda informacdo probabilistica desse parametro. A posteriori é utilizada para
obter estimativas pontuais, bem como estimativas intervalares, conhecidas como
intervalos de credibilidade (PAULINO et al., 2018).

As estimativas pontuais mais comumente utilizadas na analise bayesiana sdo a
moda a posteriori, a média a posteriori, o quantil @ a posteriori e a variancia a
posteriori, conforme definidas nas expressoes a seguir (PAULINO et al., 2018)):

~

« Moda a posteriori 8 com:

h(B1x) = max{h(0|x)}eeo
« Média a posteriori 8 = E(61x) tal que:

E@|x) = f Oh(0]x)d6,0 € O

« Quantil @ a posteriori Q(a) devido a:
o
Q(a) = {9‘ € @:f h(6|x)do = a}, a € (0,1);

observa-se que quando @=0,5 obtém-se a mediana a posteriori.

« Variancia a posteriori & = Var(6|x) tal que:

Var(0|x) = 1(9 — E(8]|x))*h(6]|x)dO, 6 € 6;

a raiz quadrada da variancia equivale ao desvio padrao a posteriori.
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No contexto bayesiano, a estimacdo intervalar é feita por meio do intervalo de
credibilidade 100 (1 - a )%,
B

(4,B) = fA h(O]x)d8 =1 —a, «€ (0,1);

sendo assim para um mesmo nivel de credibilidade, existe uma infinidade de
intervalos distintos. A regido com menor amplitude para um mesmo nivel de
credibilidade é chamada de intervalo de maxima densidade a posteriori (HPD),
do inglés Highest posterior density, e consiste em tomar os valores de 8 com maior
densidade a posteriori (BLANGIARDO; CAMELETTI, 2015).

A distribuicdo a posteriori nem sempre possui forma fechada e as integrais
necessarias para a obtencdo das distribuicdes marginais e avaliagdo dos
estimadores bayesianos ndo possuem solucdo analitica. Desse modo, os métodos
numéricos sao utilizados para a obtencao da distribuicdo a posteriori, bem como
dos estimadores. Existem diversos algoritmos para inferéncia bayesiana, dentre
0s quais se destacam os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC),
que geram valores através de uma distribuicdo condicional a posteriori para cada
parametro (PAULINO et al., 2018).

Os métodos MCMC, apesar de serem amplamente utilizados, apresentam
um tempo computacional muito elevado e, em alguns casos, ndo atingem
convergéncia. Como alternativa aos métodos MCMC, Rue, Martino e Chopin (2009)
propuseram a aproximacao de Laplace aninhada integrada (INLA), que propicia
maior eficiéncia computacional e pode ser utilizada no contexto de modelos
gaussianos latentes.

2.4.1 Aproximacgao INLA

Um dos pilares do INLA s3ao os modelos gaussianos latentes (MGL), que sao
formulados de forma similar aos modelos lineares generalizados (MLG). Em um
MGL, a variavel resposta pertence a uma familia de distribuicbes, em que algum
parametro . é ligado a um preditor aditivo estruturado 77: por uma funcdo de
ligacdo 9(), em que 9(:) =n: (BLANGIARDO; CAMELETTI, 2015).

O preditor linear contém todas as covariaveis e pode ser escrito como
m n
n=a+ Zﬁkxki +Zf(j)(zji +e),
k=1 j=1

emque:
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« @ éum escalar que representa o intercepto;
« Bk representam o efeito linear das variaveis explicativas Xk

o fUP() sdo efeitos no lineares das covariaveis e podem assumir diferentes
formas.

De acordo com Natario (2013), para todos os parametros do preditor (as variaveis
latentes &, Pk e f), podem ser atribuidas distribuicGes a priori gaussianas,
assumindo-se ainda que sao condicionalmente independentes dois a dois, dados
os restantes.

No contexto de modelos espaco-temporais, as funcdes f?’(-) podem assumir as
seguintes formas (NATARIO, 2013):

efeitos espaciais estruturados f™(-) ~ CAR;

efeitos espaciais ndo estruturados £ () ~ Normal (0,07 );

efeitos temporias f® () ~ AR (¢>, afz(g));
« efeitos temporias ndo estruturados f*(-) ~ Normal (0, af2(4)).

De acordo com Rue, Martino e Chopin (2009), os MGLs podem ser definido em trés
estagios:

« Equacao de observacoes

y|x1 6, ~ h(ylx' 91)

. Campo gaussiano latente
x162,¥ ~ Normal (u(6,),Q7"(6))

« Hiperparametros
6 ~ h(8)

em que Q~1(8;) é a matriz de precisdo do processo gaussiano do vetor x.

O objetivo da abordagem INLA é estimar as distribuicdes marginais a posteriori
h(x;y) e h(8;]y):

h(x;|y) = J h(x;10,y)h(0|y)de

n@;1y) = [ heede_
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sendo assim, utilizam-se as aproximacgdes de Laplace para obter as distribui¢des
aproximadas.

A aproximacao INLA de h(x;|y), é feita da seguinte forma:

1. Primeiramente, é realizada uma aproximagao para a posteriori conjunta:

_h(x6,y)

h(@ly) =~ R, 0

em que h(x|y),# é a aproximacao gaussiana para h(x|y),d,que corresponde
a distribuicdo tedrica da moda.

2. A seguir, é realizada a aproximacado de Laplace de h(x;|y),6 para valores
fixados de 6

3. Por fim, combinam-se os dois passos anteriores usando integracao
numérica:

RGily) = ) Rl ))EOm|Y)

2.4.2 Selegao de modelos

Os métodos de selecdo de modelos servem para avaliar qual dos modelos tem
menor erro na estimacao das observagdes. Assim, o intuito é encontrar o modelo
que melhor se ajusta aos dados disponiveis e comparar varios modelos distintos.
Em geral sdo utilizadas metodologias baseadas na distribuicdo preditiva e na
funcdo deviance, que sdao sucintamente apresentadas a seguir (BLANGIARDO;
CAMELETTI, 2015).

DeacordocomBlangiardo e Cameletti (2015),0s métodos baseados nadistribuicao
preditiva consistem em dividir a amostra de observagdes y em dois grupos:

« Y5 - utilizado para o ajuste do modelo e para estimar a distribuicdo a
posteriori dos parametros;

« Ye - utilizado para realizar critica do modelo, ou seja, verificar a sua
plausibilidade.

A avaliacdo da perfomance preditiva do modelo pode ser feita por meio da
validagdo cruzada Leave-One-Out, em que Yy = Y—; € Y. = ¥;- Assim, dois indices
podem ser utilizados: a ordenada preditiva condicional (conditional predictive
ordinate - CPO) e a transformacao integral de probabilidade (probability integral
transform - PIT) (BLANGIARDO; CAMELETTI, 2015).
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A CPO (PEeTTIT, 1990) é a probabilidade a posteriori de verificar uma observagao
quando o modelo é ajustado usando todos os dados, exceto Yi:

CPO; = p(yilyy)

em que osvalores altosindicam um melhor ajuste do modelo aos dados, enquanto
valores baixos indicam um ajuste inadequado do modelo a essa observagao e
possivelmente a presenca de outliers. Uma medida que resume a CPO é

n
LPML = —Z log(CPO;)
i

com valores menores indicando um melhor ajuste do modelo.

A quantidade PIT (MARSHALL; SPIEGELHALTER, 2003) mede, para cada observacgao,
a probabilidade de um novo valor ser inferior ao valor real observado:

PIT ; = p(y < yilys)

Se os dados forem discretos, a PIT ajustada é calculada como

PIT ¥ = PIT ; — 0.5CPO;
Assim, se 0 modelo se ajusta bem aos dados, a distribuicdo dos diferentes valores
deve ser proxima a uma distribuicdo uniforme entre 0 e 1.

O critério de informacdo do desvio (DIC) proposto por Spiegelhalter et al. (2002) é
um critério popular para escolha de modelos bayesianos semelhante ao critério
de Akaike (AIC) (SAKAMOTO; ISHIGURO; KITAGAWA, 1986). Esse critério leva em
consideragdo a adequagao do ajuste e um termo de penalizagdao que denota a
complexidade do modelo por meio do nimero efetivo de parametros estimados,
conforme indica a férmula abaixo:

DIC = D(6) + 2pp

em que
« D(8) é amédia a posteriori da deviance do modelo;
« Pb é o nimero efetivo de pardmetros dada por:
pp =D —D(®),

Dado um conjunto de modelos candidatos para os dados, o modelo preferido é
aquele com o menor valor de DIC.
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3 3.1 Modelos para casos e 6bitos

Metodologia 3.1.1Dados

Os dados sdo referentes as coletas diarias, realizadas pelo
Ministério da Saude, de casos e Obitos de Covid-19 de todos
0s 5.570 municipios brasileiros, no periodo de 27 de marco a
03 de outubro de 2020.

Inicialmente os dados foram agregados por semana
epidemioldgica, cominicio no domingo e término no sabado.
Para cada municipio, foi verificado se o nimero de casos ou
6bitos em uma semana epidemioldgica especifica possuiam
valores negativos. Nesses casos, tais valores foram zerados e
subtraidos da semana anterior.

Assim, o banco de dados foi composto de nimero de casos
e Obitos em 27 semanas para cada municipio, totalizando
assim 1.503.980 observacoes.

3.1.2 Modelagem

Os modelos espago-temporais foram ajustados aos dados
utilizando a metodologia INLA, em que foram testadas
diferentes distribuicdes de probabilidade com a variavel
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resposta sendo nimero de casos e 6bitos de Covid-19. Para a sele¢cdo do modelo
que melhor se adequa as variaveis de interesse, foram utilizados o critério DIC e
LMPL e o histograma das transformacoes integrais de probabilidade.

As distribuicdes de probabilidade testadas foram:
+ Poisson
Y;t10; ~ Poisson (E;+6;;)
+ Poisson Hurdle (HP)

Yi,tlgi,t'ni,t ~ HP (Ei,tgi,trni,t)

« Poisson inflado de zero (ZIP)
YielOieo mie ~ ZIP (E; 00, 0)

+ Binomial negativo (BN)

Y,10; ~ BN (E;0;7)

+ Binomial negativo Hurdle (HBN)
Yi,t|9i,t: m;s ~ HBN (E;0;,7, 7Ti,t)
+ Binomial negativo inflado de zero (ZIBN)

Yiel0ie e ~ ZIBN (E;0;,7,7;)

O nGmero esperado de casos e dbitos foi dado pelos valores da semana anterior:
Eip =Y 1+1
Assim, 0; representa o risco de novos casos ou Obitos, e o preditor linear do

modelo ndo paramétrico aditivo espaco-temporal foi definido como (KNORR-
HELD, 2000)

Nie =10gOie) =a+pw +vi+ye+ ¢+ 6,
com i=1,..,5570 representando cada municipio brasileiro e t=2,...,27

representando as semanas epidemioldgicas no periodo de 27 de marco a 03 de
outubro de 2020.

O efeito aleatdrio referente a cada municipio é representado pelo modelo de BYM
(BESAG; YORK; MOLLIE, 1991) e possui duas componentes:
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. M efeito estruturado no espaco;
. Vi efeito ndo estruturado no espaco.

Para o efeito estruturado espacialmente Hi, aplica-se uma estrutura espacial
autorregressiva condicional intrinseca (iCAR)

1 1
Wiltj=i ~ Normal EZ Wij.uj;m

J

em que m; é o nimero de regies vizinhas, Wij assumem valores iguais a 1 se as
areas i e Jj sdo vizinhas e valores nulos caso contrario. A distribuicdo a priori do
hiperparametro de precisdo Ty é definida para log(t,) ~ loggamma (1,5 x 107°).

Foram testadas diferentes estruturas de vizinhanga:
+ Fronteira - tipo queen.
« Pordistancia:
- até 50km;
- até 100km;
- até 150km;
- até 200km;
- até 250km.

Para o efeito espacial ndo estruturado, assume-se v; ~ Normal (0,%),, ea
distribuicdo a priori do hiperparametro de precisao 7, sendo definida para
log(t,) ~ loggamma (1,5 x 107>).

Oefeitoaleatoérioreferenteassemanasepidemioldgicas possuiduascomponentes:
+ 7Vt efeito estruturado no tempo;
«  ®¢ efeito ndo estruturado no tempo.

Para o efeito estruturado no tempo 't foram testadas duas estratégias de
modelagem com passeios aleatérios:

40



oooooo
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track

« passeio aleatdrio de primeira ordem RW1 - indicando dependéncia de
uma semana:

1
YelYe-1 ~ Normal (yt—11_>;
Ty

« passeio aleatério de segunda ordem RW2 - indicando dependéncia de
duas semanas:

1
YelVe-1,Ye—2 ~ Normal (ZVt—1 + Vt—z,_[—)
%

onde a distribuicdo a priori do hiperparametro de precisdo Ty é definida para
log(ty) ~ loggamma (1,5 x 1073).

O parametro ndo estruturado no tempo assume ¢ ~ Normal (0;74),, com a priori
do hiperparametro de precisdo s definida para log(ty) ~ loggamma (1,5 X 1073).

O efeito aleatério 6, representa interacdo entre espaco e tempo, e assume
8;z ~ Normal (0;t5), com a priori do hiperparametro de precisdo 75 sendo
definida para log(ts) ~ loggamma (1,5 x 1075).

3.2 Modelos com estrutura de Saude
3.2.1 Dados do CNES

Osdadosdo CNESforamobtidos comrespeito ainfraestruturade saude, utilizando
0 pacote microdatasus (SALDANHA; BASTOS; BARCELLOS, 2019) do software R (R
Core Team, 2020), com as informacGes referentes a todos os municipios brasileiros
no periodo de fevereiro a setembro de 2020.

Assim, foram utilizados os dados dos estabelecimentos (CNES-ST), sendo
considerados apenas a quantidade de postos de salde e centros de saude ou
unidades basicas de saude (BRASIL,2020a). Cada estabelecimento no CNES detém
um codigo como descrito abaixo:

« TP_UNIDO1 - posto de satide: unidade destinada a prestacdo de assisténcia
aumadeterminada populacao,de forma programadaou nao, por profissional
de nivel médio, com a presenca intermitente ou ndo do profissional médico.

« TP_UNID02 - centro de saude/unidade basica de saude: unidade para
realizacdo de atendimentos de atencdo basica e integral a uma populacdo,
de forma programada ou ndo, nas especialidades basicas, podendo oferecer
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assisténcia odontolégica e de outros profissionais de nivel superior. A
assisténcia deve ser permanente e prestada por médico generalista ou
especialista nessas areas, podendo ou ndo oferecer: servicos auxiliares de
diagnose e terapia (SADT) e pronto atendimento de 24 horas.

Também foram utilizados os dados referentes aos leitos (CNES-LT), sendo
considerados leitos clinicos e de UTI Covid, de acordo com tabela de Habilita¢ées
e Leitos (BRASIL, 2020a).

« CODLEITO33 - leitos clinica geral: leito de internacdo hospitalar destinado
a acomodar pacientes de qualquer especialidade clinica.

Para determinar a forca de trabalho em cada municipio, foram utilizados os
dados de profissionais (CNES-PF) e obtidas as quantidades totais de médicos,
enfermeiros e técnicos de enfermagem (BRASIL,2020a). Dentro desse banco de
dados, cada profissional é identificado pelo seu cddigo na Classificagdo Brasileira
de Ocupagdes (CBO):

« Médicos: foram considerados os profissionais com CBO iniciado com 2231.

« Enfermeiros: foram considerados os profissionais com CBO iniciado com
2235;

« Técnicos de enfermagem: foram considerados os profissionais com CBO
iniciado com 3222.

Dessa forma, foram consideradas as seguintes variaveis da estrutura de saude e
forca de trabalho:

« numero de postos de salide (NPS);

« numero de centros de salde/unidade basica (NCS);

« numero de leitos clinicos (NLC);

« ndmero de medicos (NM);

« ndmero de enfermeiros e técnicos de enfermagem (NE).

Todas as variaveis obtidas no CNES foram transformadas em taxas por 10.000
habitantes, da seguinte forma:

_ 10000NPS

TPS P

em que P é a populagdo do municipio.
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Como os dados obtidos no CNES sdo mensais e o dados de casos e obitos sdo
semanais, os valores das taxas de estrutura de salde e forca de trabalho foram
transformados em semanais utilizando a seguinte estratégia:

« Para cada semana epidemioldgica, foram considerados os valores das
taxas do més anterior. Por exemplo, para a semana 15, que compreende o
periodo de 05 de abril a 11 de abril, foram utilizadas as taxas de estrutura de
saude e forca de trabalho referentes ao més de marco.

« Quando uma semana epidemioldgica continha dias provenientes de dois
meses distintos, foi calculada uma média ponderada. Por exemplo, para a
semana 40, que compreende o periodo de 27 de setembro a 03 de outubro,
foram utilizadas as taxas de estrutura de satude e forca de trabalho referentes
aos meses de agosto e setembro:

4Tagosto + 3Tsetembro
7

3.2.2 Modelagem

Os modelos espaco-temporais foram ajustados considerando as variaveis
respostas nimeros de casos e Obitos, e as variaveis explicativas sendo as taxas
de estrutura de saude e for¢a de trabalho, com o preditor linear ndo paramétrico
aditivo espago-temporal definido como (KNORR-HELD, 2000):

Nie =log(0;) = a+ Zﬁixi +uitvitye+ b+
7

onde i=1,..,5570 representam cada municipio brasileiro e t=2,...,27
representam as semanas epidemioldgicas compreendidas no periodo de 27 de
marc¢o a 03 de outubro de 2020. As quantidades X,’s representam os efeitos das
taxas de estrutura de saude e forca de trabalho.

A demais componentes utilizadas foram idénticas aquelas utilizadas na estratégia
de modelagem anterior.

3.3 Analises estatisticas

Todas as analises estatisticas foram implementadas no software R (R CORE TEAM,
2020). Para a aplicagdao da metodologia INLA, foi utilizado o pacote INLA (RUE;
MARTINO; CHOPIN, 2009; LINDGREN; RUE, 2015). Para obtencao do mapa do Brasil,
foi utilizado o pacote brazilmaps (PRADO SIQUEIRA, 2020) e a definicao da estrutura
espacial de vizinhanca foi feita por meio do pacote spdep (BIVAND; PEBESMA,
GoMEZz-RuBIO, 2013).
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3.4 Painel de visualizagéo

A partir dos modelos definidos para casos e 6bitos, foi desenvolvido um painel
de visualizacdo com as informacdes basicas e os indicadores de risco para cada
municipio brasileiro. Esse painel foi construido utilizando o pacote shiny (CHANG
et al., 2020) do R Core Team (2020), que cria ferramentas interativas, permitindo
que possamos compartilhar os resultados das analises em aplicativos publicaveis
na internet, integralmente e de forma gratuita. As funcionalidades disponiveis
para o desenvolvedor permitem a criacdo de aplicativos Uteis, faceis de usar e
esteticamente agradaveis, além de amigaveis para o usuario. Outra funcionalidade
do shiny é o desenvolvimento de dashboards. Além disso, é possivel utilizar outras
linguagens além de R, como HTML e JavaScript, para configurar a interface desse
aplicativo.
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q 4.1 Modelos para casos

Resultados e Na Tabela 1, sdo apresentados os valores do critério de
discussio informacao de deviance (DIC), bem como os valores da
pseudo log-verossimilhanca marginal (LPML) dos modelos
espaco-temporais para casos com diferentes distribui¢des
de probabilidade e estruturas temporais, considerando a
vizinhanca do tipo queen, em que se verifica que o melhor
modelo foi aquele com distribuicao de probabilidade
binomial negativa Hurdle e efeito temporal de 22 ordem
(BNH2), uma vez que este apresenta os menores valores de

DIC = 817846,6 e LPML = 410554,4.
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Tabela 1 - Valores de DIC e LPML dos modelos espago-temporais para casos com diferentes
modelos de probabilidade e estruturas temporais, e com vizinhanca do tipo queen

Modelo Efeito Temporal DIC LPML
Poisson Sem efeito 2014436,2 968956,4
Efeito de 12 ordem 2014436,1 968936,5
Efeito de 22 ordem 2014435,7 968936,2
Poisson inflado de zero Sem efeito 2001007,0 961921,0
Efeito de 12 ordem 2001006,7 961845,4
Efeito de 22 ordem 2001005,1 961842,8
Poisson Hurdle Sem efeito 1956493,7 939734,7
Efeito de 12 ordem 1956493,4 939732,2
Efeito de 2% ordem 1956493,1 939681,7
Binomial negativa Sem efeito 883350,0 443300,0
Efeito de 12 ordem 875654,3 439598,5
Efeito de 22 ordem 875652,1 439596,9
Binomial negativa inflado de zero Sem efeito 838829,7 421358,2
Efeito de 12 ordem 838824,9 421281,5
Efeito de 2% ordem 838824,7 421280,2
Binomial negativa Hurdle Sem efeito 817847,7 410560,1
Efeito de 12 ordem 817847,1 410559,7
Efeito de 2% ordem 817846,6 410554,4

Fonte: elaboragdo prépria.

Foram testados diferentes modelos espago-temporais com estruturas de
vizinhancga espaciais distintas. Entre as estruturas de vizinhanca exploradas, o
modelo BNH2 apresentou a melhor performance. Sendo assim, a estrutura de
tipo queen apresentou melhor desempenho entre as estruturas de vizinhanca
apresentadas (Tabela 2).
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Tabela 2 - Valores de DIC e LPML dos modelos espago-temporais para casos com distribuicao
binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 2° ordem e diferentes estruturas de vizinhanga

Tipo de Vizinhanca DIC LPML
Queen 817846,6 410554,4
Até 50km 886199,1 443635,7
Até 100km 878939,5 440046,4
Até 150km 821086,7 411022,3
Até 200km 821086,4 411024,7
Até 250km 821089,2 411021,3

Fonte: elaboragdo propria.

Dos resultados das Tabelas 1 e 2, conclui-se que o modelo espaco-temporal
com distribuicdao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal
de 22 ordem e vizinhanga do tipo queen adere melhor ao risco de aumento de
casos de Covid-19. Assim, a ocorréncia de zeros é estrutural, indicando que os
valores provém de fonte ndo aleatdria ou ndo fazem parte do contexto de casos.
O efeito temporal indica que o risco depende dos valores observados em até duas
semanas anteriores e, para um determinado municipio, esse risco depende dos
valores observados em seus municipios vizinhos com fronteira geografica.

Para verificar a boa calibracao do modelo espago-temporal BNH2 com vizinhanca
do tipo queen, foi construido o grafico de histograma da transformagao integral
de probabilidade (Figura 1), em que é possivel observar um comportamento
proximo da distribuicao uniforme, indicando que o modelo esta bem calibrado.
Assim, apresenta-se um resumo dos efeitos do modelo na Tabela 3, e, a partir
do intervalo de credibilidade de 95%, verifica-se que todos os parametros e
hiperparametros desse modelo sao significativos.

AFigura2) a) apresenta a média a posteriori do efeito espacial para cada municipio
brasileiro. Observa-se que os municipios das regies Centro-Oeste e Norte
apresentam os efeitos espaciais mais elevados.

Na Figura 2) b), é apresentada a probabilidade a posteriori de que o efeito espacial
seja maior do que 1, que auxilia no mapeamento das incertezas associadas as
médias a posteriori da Figura 2. Assim, verifica-se que os municipios das Regides
Centro-Oeste e Norte apresentaram probabilidades altas de os efeitos espaciais
serem maiores do que 1, indicando que, dentro da sua vizinhanga, estes tém
contribuicao forte para a determinagao do risco de aumento de casos da Covid-19.
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Figura 1 - Grafico de histograma da transformacao integral de probabilidade (PIT) do modelo
espaco-temporal para casos com distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle,
efeito temporal de 22 ordem e vizinhanca do tipo queen

Fonte: elaboragdo prépria.
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Tabela 3 - Resumos a posteriori dos efeitos do modelo espaco-temporal para casos com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 2* ordem e
vizinhanca do tipo queen

Parametro

Intercepto
Hiperparametros

0

Ts

Fonte: elaboracdo prépria.

Média

a posteriori

-0,020

64,141
0,350

9249,027

279,533

83,250

13477,069

1,426

Moda

a posteriori

-0,020

58,780
0,350

7862,923

258,320

72,639

3483,212

1,430

Desvio-padrao

a posteriori

0,002

11,610
0,001

3509,741

29,029
25,097
13741,598

0,011

Intervalo de Credibilidade

(95%)

L.I. L.S.
-0,007 -0,024
46,637 97,319

0,348 0,351
3769,043 17310,657
237,006 349,446
45,095 142,591
1234,779 50492,615
1,396 1,453
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Figura 2 - Médias (a) e probabilidades (b) a posteriori dos efeitos espaciais ({;) para cada
municipio brasileiro, considerando o modelo espaco-temporal para casos com distribui¢do de
probabilidadebinomialnegativaHurdle,efeitotemporalde2?ordemevizinhancadotipoqueen

a) médias

b) probabilidades
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Fonte: elaborag@o prépria.
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A média a posteriori da tendéncia temporal para o periodo compreendido entre a 15%e a 40?
semanas epidiomioldgicas € apresentada na Figura 3, segundo o modelo espacgo-temporal com
distribuicao de probabilidade BNH2 e estrutura de vizinhanga do tipo queen. Em geral, houve um
efeito positivo do tempo até a 30° (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), indicando um
crescimento dos casos de Covid-19. E, apds essa semana, o efeito médio foi inferior a 1, indicando
uma diminui¢ao do risco de aumento de casos.

Figura 3 - Tendéncia temporal da média a posteriori do risco de aumentos de casos,
considerando o modelo espacgo-temporal com distribuicio de probabilidade binomial
negativa Hurdle, efeito temporal de 22 ordem e vizinhanca tipo queen
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Fonte: elaboragdo prépria.

Na Figura 4, sdo apresentados os valores de risco de aumento da Covid-19 para algumas
semanas epidemioldgicas. Os municipios com coloracdo mais proxima de verde sdo aqueles
que apresentam risco abaixo de 1, indicando que ndo ha risco de aumento de casos. Para melhor
interpretagao do risco de aumento da doenca, a Figura 5 apresenta os valores das prevaléncias
de casos de Covid-19.
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Figura 4 - Risco de aumento de Covid-19 na 15°semana (periodo de 05 de abril a 11 de
abril de 2020), 202 semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25 semana
(periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de
julho de 2020), 35°semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana
(27 de setembro a 03 de outubro de 2020), considerando o modelo espaco-temporal com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 2?ordem e
vizinhanca do tipo queen

Samana Egadomidsyica 13 Semaia Epidemioligia 30 Sumssn Epadeniolégics 25
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Fonte: elaboragdo propria.

Assim, por meio das Figuras 5 e 6, observa-se que:

« Na 15%semana epidemioldgica (periodo de 05 de abril a 11 de abril de 2020),
muitos municipios apresentavam prevaléncia baixa (cor verde), e risco médio
(cor amarela).

« Na 25%semana epidemioldgica (periodo de 14 de junho a 20 de junho de
2020), os municipios da regido Norte apresentavam prevaléncia alta (cor
vermelha) e risco médio ou alto (cores amarela e vermelha).

« Na 40°semana epidemioldgica (periodo de 27 de setembro a 03 de outubro
de 2020), a maioria municipios apresentavam prevaléncia média ou alta
(cores amarela e vermelha) e risco baixo ou médio (cores verde e amarela).
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Figura 5 - Prevaléncia de casos de Covid-19 na 15 semana (periodo de 05 de abril a 11
de abril de 2020), 20° semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25° semana
(periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de
julho de 2020), 352 semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana
(periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Fonte: elaboragdo propria.

4.2 Modelos para 6bitos

OsvaloresdeDICeLPMLdos modelos espaco-temporais para casos comdiferentes
distribuicdes de probabilidade e estruturas temporais, considerando a vizinhanca
do tipo queen, sao apresentados na Tabela 4, em que se verifica que o melhor
modelo ajustado corresponde a distribuicao de probabilidade binomial negativa
Hurdle e efeito temporal de 12 ordem (BNH1), pois esse modelo apresenta os
menores valores de DIC =973843,3 e LPML =487029,8.

Assim, os dbitos de Covid-19 também sdo representados por um modelo espaco-
temporal com distribuicdo de probabilidade binomial negativa Hurdle, porém
com efeito temporal de 12 ordem e vizinhanga do tipo queen. Dessa forma,
observa-se que a ndo ocorréncia de ébitos aparece de forma estrutural e que o
risco do aumento de 6bitos depende dos valores observados na semana anterior
e nos municipios que fazem fronteira.

Na Figura 6, é apresentado o grafico de histograma da transformacao integral de
probabilidade (PIT) do modelo espaco-temporal para dbitos com distribuicdo
de probabilidade BNH1 e vizinhanca do tipo queen, em que é possivel observar
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um comportamento proximo da distribuicdo uniforme, mostrando uma boa
calibracao do modelo. Assim, apresenta-se um resumo dos efeitos do modelo na
Tabela 5 e, a partir do intervalo de credibilidade de 95%, verifica-se que todos os
parametros e hiperparametros sao significativos.

Tabela 4 - Valores de DIC e LPML - nos modelos para 6bitos com vizinhanga do tipo queen

Modelo Efeito Temporal DIC LPML
Poisson Sem efeito 1524373,7 773002,2
Efeito de 12 ordem 1524372,0 772995,7
Efeito de 22 ordem 1524379,6 772990,3
Poisson inflado de zero Sem efeito 1406076,1 717519,4
Efeito de 12 ordem 1415007,9 729321,2
Efeito de 22 ordem 1405161,4 716474,6
Poisson Hurdle Sem efeito 1322319,1 667232,9
Efeito de 12 ordem 1322317,7 667228,9
Efeito de 22 ordem 1322316,8 667224,7
Binomial negativa Sem efeito 1198656,7 599298,5
Efeito de 12 ordem 1198663,5 599299,8
Efeito de 22 ordem 1198664,0 599299,9
Binomial negativa inflado de Sem efeito 1198673,6 599305,9
Zero Efeito de 1° ordem 1198680,0 599309,2
Efeito de 22 ordem 1198690,6 599313,2
Binomial negativa Hurdle Sem efeito 1345068,9 684174,5
Efeito de 12 ordem 973843,3 487029,8
Efeito de 22 ordem 973903,9 487055,2

Fonte: elaboragdo prdpria.

As médias a posteriori do efeito espacial para cada municipio brasileiro, bem
como suas probabilidades a posteriori de esses valores serem maiores do que 1,
é apresentada nas Figuras 7)a) e 7)b). Assim, verifica-se que os municipios das
regioes Nordeste e Sul apresentaram probabilidades baixas de terem os efeitos
espaciais maiores do que 1, indicando que, dentro da sua vizinhanga, esses
valores ndo apresentam contribuicao para a determinagao do risco de aumento
de débitos da Covid-19.
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Figura 6 - Grafico de histograma da transformacio integral de probabilidade (PIT) do modelo
espaco-temporal para 6bitos com distribuicido de probabilidade binomial negativa Hurdle,
efeito temporal de 1°ordem e vizinhanca do tipo queen
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Fonte: elaboragdo prépria.

Tabela 5 - Resumos a posteriori dos efeitos do modelo espago-temporal para 6bitos com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 1° ordem e
vizinhanca do tipo queen

Parametro Média Moda Desvio-padrao Intervalo de
Credibilidade (95%)
a posteriori  a posteriori a posteriori L.1. L.S.
intercepto -0,949 -0,944 0,021 -0,993 -0,911
Hiperparametros

0 5,103 5,021 0,258 4,652 5,662
™ 0,801 0,801 0,001 0,799 0,804
T, 8,342 7,867 0,813 7,082 10,234
T, 3,964 3,827 0,410 3,262 4,871
2% 3624,343 3132,650 10075,394 1075,600 31732,765
Te 1172,095 390,274 1016,023 136,399 3831,026
15 3,617 3,584 0,147 3,350 3,928

Fonte: elaboracdo prépria.
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Figura 7 - Médias (a) e probabilidades (b) a posteriori dos efeitos espaciais ({i) para cada
municipio brasileiro, considerando o modelo espaco-temporal para ébitos com distribuicdo
de probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito temporal de 1* ordem e vizinhanca do
tipo queen

a) médias

1:20

a) probabilidades

Fonte: elaboragdo propria.

56



oooooo
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track

Na Figura 8, é apresentada a média a posteriori da tendéncia temporal para o
periodo compreendido entre a 15% e a 40° semanas epidiomioldgicas. Em geral,
houve um efeito positivo do tempo até a 302 semana (periodo de 19 de julho a
25 de julho de 2020), indicando um crescimento dos 6bitos de Covid-19. E, apds
essa semana, o efeito médio foi inferior a 1, indicando uma diminuicao do risco
de aumento de mortes.

Figura 8 - Tendéncia temporal da média a posteriori do risco de aumentos de obitos,
considerando o modelo espaco-temporal com distribuicio de probabilidade binomial
negativa Hurdle, efeito temporal de 1°ordem e vizinhanca tipo queen
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Fonte: elaboragdo propria.

Os valores de risco de aumento de dbitos pela Covid-19 sdo apresentados para
algumas semanas epidemioldgicas na Figura 9, e a taxa de mortalidade na Figura
10. Para analise do aumento de 6bitos, os municipios com coloracdo muito
proxima de verde sdo aqueles que apresentam risco abaixo de 1, indicando que
ndo ha risco de aumento de casos.
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Figura 9 - Risco de aumento de 6bitos pela Covid-19 na 15°semana (periodo de 05 de abril a
11 de abril de 2020), 20?semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25° semana
(periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de
julho de 2020), 352 semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana
(27 de setembro a 03 de outubro de 2020), considerando o modelo espa¢o-temporal com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 1° ordem e

vizinhanca do tipo queen
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 10 - Taxa de mortalidade para Covid-19 na 15°semana (periodo de 05 de abril a 11 de
abril de 2020), 20°semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25*semana (periodo
de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de
2020), 35semana (periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (periodo de
27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Fonte: elaborag&o prépria.

4.3 Modelos com estrutura de satude

Nas Figuras 11 a 15, sao apresentadas as taxas por 10.000 habitantes de postos de
saude, centros de salde, leitos de clinica geral, médicos, enfermeiros e técnicos
de enfermagem. Observa-se que, para todos os indicadores de estrutura de satde,
nao houve mudancas ao longo do tempo.

Em relacdo aos postos de saude (Figura 11), verifica-se que a maioria dos
municipios tem menos de 2 postos por 10.000 habitantes. Quanto aos centros
de salde, com excegdo da regido Norte, a maioria do municipios tem mais que
3 centros (Figura 12). Os leitos de clinica geral (Figura 13) tem comportamento
similar ao de postos de saude; a maioria dos municipios tem menos de 2 leitos
por 10.000 habitantes.

Para os profissionais de salide, observa-se que o nimero de médicos por 10.000
habitantes é inferior a 1 para a maioria dos municipios brasileiros (Figura 14).
Em relagdo aos enfermeiros e técnicos de enfermagem (Figura 15), observa-se
que a maioria do municipios tem entre 30 a 60 profissionais de enfermagem por
10.000 habitantes.
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Figura 11 - Taxas de postos de satide por 10.000 habitantes na 202 semana (periodo de 10 de
maio a 16 de maio de 2020), 25 semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30*
semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35°semana (periodo de 23 de agosto
a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)

Sumssna Egalainsdqics 15 Semana Epidasioligoa 20 Samies Episemiciegics 2

Posto de Sadde Posts de Satde

Samana Egilamsedogicn 30 Semane Epidodoligies 15 Samass Epidemiciegics 4

Posto de Satide Posto de Saide Posto de Sadde

Fonte: elaboragdo propria.

Figura 12 - Taxas de centros de satude por 10.000 habitantes na 202semana (periodo de 10 de
maio a 16 de maio de 2020), 25*semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30°
semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35°semana (periodo de 23 de agosto
a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Fonte: elaboragdo prépria.
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Figura 13 - Taxas de leitos em clinica geral por 10.000 habitantes na 20semana (periodo
de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 25*semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho
de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35°semana (periodo
de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (periodo de 27 de setembro a 03 de
outubro de 2020)
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Fonte: elaborag&o prépria.

61



EmmmOO0OO0OOOO0
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track

Figura 14 - Taxas de médicos por 10.000 habitantes na 20° semana (periodo de 10 de maio a
16 de maio de 2020), 25° semana (periodo de 14 de junho a 20 de junho de 2020), 30° semana
(periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35* semana (periodo de 23 de agosto a 29 de
agosto de 2020) e 40> semana (periodo de 27 de setembro a 03 de outubro de 2020)
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Fonte: elaboragdo prépria.
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Figura 15 - Taxas de enfermeiros e técnicos de enfermagem por 10.000 habitantes na 20?
semana (periodo de 10 de maio a 16 de maio de 2020), 252 semana (periodo de 14 de junho a
20 de junho de 2020), 30°semana (periodo de 19 de julho a 25 de julho de 2020), 35°semana
(periodo de 23 de agosto a 29 de agosto de 2020) e 40°semana (periodo de 27 de setembro a

03 de outubro de 2020)
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Fonte: elaboragdo prépria.
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4.4 Modelos para casos

Enfermeiros

Na Tabela 6, sdo apresentados os valores DIC e LPML dos modelos espago-
temporais BNH2 com vizinhanca tipo queen, com e sem estrutura de salde, em
que se verifica que, adicionando a estrutura de satide, ha melhora na performance
do modelo, com reducao dos valores de DIC = 815173,8 e LPML = 409444,5. Um
resumo do modelo com estrutura de saude é descrito na Tabela 7, em que se

verifica que todos os parametros e hiperparametros sao significativos.
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Tabela 6 - Valores de DIC e LPML - modelo espaco-temporal para casos com distribuicao de
probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito temporal de 22 ordem e vizinhanca tipo
queen, com e sem estrutura de saude

Modelo DIC LPML
Sem Estrutura de Saude 817846,6 410554,4
Com Estrutura de Sadde 815173,8 409444,5

Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 7 - Resumos a posteriori dos efeitos do modelo espaco-temporal para casos com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito temporal de 2°ordem e
vizinhanga tipo queen, com estrutura de saude

Parametro Média Moda Desvio-padrao Intervalo de Credibilidade
(95%)
a posteriori a posteriori a posteriori L.I. L.S.

Intercepto 0,2598 0,2598 0,0104 0,2393 0,2802
Posto de saude -0,0307 -0,0307 0,0017 -0,0341 -0,0272
Centro de satide -0,0678 -0,0678 0,0019 -0,0715 -0,0641
Leitos clinica geral -0,0515 -0,0516 0,0054 -0,0621 -0,0410
Médico 0,0048 0,0048 0,0003 0,0041 0,0054
Enfermeiros -0,0003 -0,0003 0,0002 -0,0007 -0,0002

Hiperparametros

0 0,9258 0,9255 0,0052 0,9158 0,9362
s 0,0012 0,0001 0,0001 0,0001 0,0005
Ty 2681,2881 668,6498 4359,2953 318,3864 12640,0525
T, 13,9242 14,0675 0,3579 13,1581 14,5532
Ty 20,6948 19,0532 6,8866 8,9188 35,2002
T¢ 8079,1785 2075,9309 9050,4467 776,5827 31566,3337
T 1,1759 11777 0,0081 1,1559 1,1946

Fonte: elaboragdo prépria.
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A partir dos resultados da Tabela 7, observa-se que as taxas de postos de salde,
centrosdesalde, leitos declinica geral e enfermeiros apresentam efeitos negativos
ao risco. Dessa forma, com o0 aumento dessas variaveis, tem-se uma reducéo do
risco de aumento de casos. As taxas de médicos apresentaram efeitos positivos,
ou seja, o incremento essa variavel também corrobora para o incremento do risco
de aumento de casos.

4.4.1 Modelos para 6bitos

Os valores DIC e LPML dos modelos espago-temporais BNH1 com vizinhanca
tipo queen, com e sem estrutura de salde, sdo apresentados na Tabela 8. Assim,
verifica-se que a incorporacdo da estrutura de saide melhora a performance do
modelo. Um resumo do modelo com estrutura de saude é apresentado na Tabela
9, em que se verifica que o parametro para taxa de médicos é nao significativo,
pois seu intervalo de credibilicade contém o zero.

Tabela 8 - Valores de DIC e LPML - modelo espaco-temporal para 6bitos com distribui¢do de
probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito temporal de 1a ordem e vizinhanga tipo
queen, com e sem estrutura de saude

Modelo DIC LPML
Sem estrutura de saude 973843,3 487029,8
Com estrutura de satide 910927,7 455577,6

Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 9 - Resumos a posteriori dos efeitos do modelo espago-temporal para 6bitos com
distribuicao de probabilidade binomial negativa Hurdle com efeito temporal de 1°ordem e
vizinhanga tipo queen, com estrutura de satide

Parametro Média Moda Desvio Padrao Intervalo de Credibilidade
a posteriori a posteriori a posteriori

Intercepto 2,8231 2,8231 0,0135 2,7966 2,8495
Posto de salide -0,1379 -0,1379 0,0023 -0,1424 -0,1333
Centro de salide -0,2756 -0,2756 0,0026 -0,2807 -0,2706
Leitos clinica geral -0,2979 -0,2979 0,0079 -0,3134 -0,2823
Médico 0,0439 0,0437 0,0069 0,0305 0,0577
Enfermeiros 0,0145 0,0145 0,0003 0,0139 0,0151

Hiperparametros
6 0,3544 0,3544 0,0016 0,3514 0,3575
T 0,0014 0,0008 0,0009 0,0003 0,0038

Ty 99,0403 91,8495 25,2439 57,2278 155,9272

65



EmeEmOO0OD0OOO
Série Cadernos Enap, nimero 88 | Colegdo Covid-19 Fast Track

Ty 82,9575 71,4282 25,4711 45,0313 143,7906
Ty 7,5903 7,0265 2,0889 4,1146 12,2378
Tp 8079,1785 2075,9309 9050,4467 776,5827 31566,3337
T 1,1759 11777 0,0081 1,1559 1,1946

Fonte: elaboragdo prépria.

A partir dos resultados da Tabela 9, observa-se que as taxas de postos de saude, centros de saude,
leitos de clinica geral e enfermeiros apresentam efeitos negativos ao risco. Dessa forma, com o
aumento dessas variaveis, tem-se uma reducao do risco de aumento de mortes.

4.5 Painel de visualizagao

Como fruto deste projeto, foi desenvolvido um painel de visualizacdo para
0s casos e Obitos decorrentes de Covid-19, disponivel no seguinte endereco:
<https://lecdufmt.shinyapps.io/Covid/>. Esse painel ¢ dividido em quatro abas:
Brasil, Estados, Municipios e Risco.

Na aba Brasil, é apresentada a evolugdo da doenca no Brasil, onde é possivel
acessar o nimero de casos e 6bitos novos, bem como os seus valores acumulados
(Figura 16). No canto superior esquerdo, também é possivel aplicar um filtro por
semana epidemioldgica.

Figura 16 - Informacgdes da aba Brasil no painel de visualizagao

Fonte: elaborac&o prépria.
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Na Figura 17, é apresentada a aba Estados. No canto superior esquerdo, além do
filtro por semana epidemioldgica, também é possivel filtrar o estado e, de acordo
com este, é apresentada a evolucdo da doenca.

Figura 17 - Informacdes da aba Estados no painel de visualiza¢ao

Fonte: elaborag&o prépria.

A aba Municipios apresenta a evolucdo da doenca para cada municipio brasileiro
(Figura 18). Para obter as informacdes da evolu¢do da doengca em um dado
municipio, deve-se escolher o estado na parte superior e em seguida, no canto
superior esquerdo, escolher a semana epidemioldgica e o municipio.

Figura 18 - Informac6es da aba Municipios no painel de visualizacdo

40 ( 2020-09-27 a 2020-10-03) | &, 194,783

194,783

Fonte: elaboragdo propria.
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Na aba Risco, é apresentado o risco para cada municipio brasileiro (Figura
19). Essas informacdes foram obtidas a partir dos modelos espago-temporais
apresentados neste trabalho. E possivel aplicar ofiltro por semana epidemiolégica
e assim sdo apresentados dois mapas: um mapa que descreve 0s casos e outro
mapa que descreve os obitos. Dentro do mapa de casos, é possivel escolher uma
camada com o risco de aumento de casos ou prevaléncia de casos. No mapa
de 6bitos, verifica-se uma camada com o risco de aumento de dbitos e as taxas
de mortalidade. Também ¢é possivel aumentar ou diminuir o zoom no mapa e,
ao clicar em um municipio, sdo acessadas as suas informacdes basicas: nome,
populagdo, nimero de casos novos, nimero de novos 6bitos, nimero de casos
acumulados, nimero de ébitos acumulados, prevaléncia de casos novos, taxa de
mortalidade, risco de aumento de casos e risco de aumento de dbitos.

Figura 19 - Informacdes da aba Risco no painel de visualizacao

BN A Seusn e

20 ( 10/05/2020 a 16/05/2020 )

Fonte: elaboragdo propria.

4.6 Discussao

Os casos e dbitos para Covid-19 apresentaram modelos semelhantes, pois ambos
tiveram melhor performance com vizinhanga do tipo queen, refletindo que a
dindmica de espalhamento da doencga entre os municipios esta relacionada com
a estrutura de fronteira. Em relacdo a dependéncia temporal, observou-se que
0s casos apresentam dependéncia de 2 semanas e os Obitos de 1 semana. Dias
et al. (2020) relatam que as pessoas infectadas pelo novo coronavirus podem
apresentar sintomas entre 4 e 5 dias apds a contaminagdo, mas os sintomas
podem variar entre 1 e 14 dias para aparecerem. Em relagdo ao agravamento e
possivel morte, em geral ocorrem apds 10 dias desde o inicio dos sintomas.
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Em relagdo a presenca de zeros, observou-se que, no comportamento da
epidemia tanto para casos como para ébitos, esses valores nulos ocorrem de
forma estrutural, com melhor performance dos modelos Hurdle. Entretanto
essa suposicdo sobre os mecanismos de geragado de zeros ndo é simples de ser
validada. Ainda assim, os dados com presenca de zeros nao devem ser ignorados
e excluidos da analise, pois podem fornecer informagdes importantes sobre o
processo gerador da doenca. O fato de haver uma grande proporcao de zeros
pode indicar caracteristicas importantes da doenca ou condi¢do em estudo,
incluindo sua prevaléncia na populac¢ao, detectabilidade (ou taxa de captura) e
conscientizacdo da populacdo em relacdo a doenca. Costa et al. (2018) estudaram
o processo de difusdo do virus influenza A (HIN1) no Paranda, em que as unidades
de analise espacial e temporal foram o municipio de residéncia dos casos e as
semanas epidemioldgicas do ano de 2009, respectivamente. Nesse estudo, os
autores também desenvolveram um modelo espago-temporal comdistribuicao de
probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de 22ordem e vizinhanga
tipo queen. Gayawan et al. (2020) estudaram a dinamica espacgo-temporal da
Covid-19 nos primeiros 62 dias de existéncia no continente africano, em que o
modelo Poisson Hurdle apresentou uma boa performance para explicagao do
espalhamento da doenca.

Assim, o modelo espago-temporal binomial negativo Hurdle fornece uma
estrutura flexivel para modelar dados epidemioldgicos com excesso de
zeros. Particularmente em relagdo a Covid-19, esse modelo apresentou bom
desempenho, permitindo levantar suposicdes sobre o processo gerador espacial
e temporal.

A inclusdo das variaveis de estrutura de salde contribuiu para aperfeicoamento
do modelo. Cabe salientar que, no Brasil, a estrutura de saude é bem diversa e,
devido a sua grande dimensao territorial, esta apresenta assimetrias marcantes
(SANTOS, 2020). As variaveis de estrutura de saude utilizadas neste trabalho
evidenciaram que essas assimetrias podem contribuir para uma maior difusao
da doenca. Assim, o enfrentamento da pandemia no pais pressupde mudancas
substanciais na forma como os cuidados de saude sdo prestados, bem como a
reorganizacao de toda a rede assistencial.

No que se refere a forca de trabalho, a Organizacdo Mundial da Saide (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2017) definiu uma agenda politica para garantir uma forca
de trabalho que seja adequada ao propdsito de atingir as metas dos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentdveis. Esse documento de base analisa as implica¢des
quantitativas e os requisitos para a sua implementacao, preconizando como ideal
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o indice de 4,45 profissionais entre médicos, enfermeiros e parteiras por 1.000
habitantes, que é um indice bem superior ao praticado no Brasil. Assim, a forca de
trabalho disponivel apresenta impacto na forma de enfrentamento da pandemia.

No contexto da pandemia da Covid-19, o excesso de informagGes disponiveis
torna dificil encontrar aquelas que auxiliam na tomada de decisdo por gestores e
profissionais da satide. Assim, o painel desenvolvido visa contribuir para a difusdo
de informacao e a visualizacao de tendéncias, ndo somente para gestores, mas
também para a populacdo. De acordo com Everts (2020), os painéis de visualizagdo
sdo o artefato cultural mais impressionante da atual pandemia de coronavirus, e
estes podem auxiliar ndo somente na compreensao da doenca, mas também no
planejamento de preparacdo para o enfrentamento a pandemia.
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5. Os modelos espaco-temporais desenvolvidos neste projeto

Conclusdes contribuem para a interpretacao do risco de espalhamento
da epidemia de Covid-19. No estudo da evolucao dos casos
de Covid-19, o modelo espago-temporal com distribuicdo de
probabilidade binomial negativa Hurdle, efeito temporal de
22ordem e estrutura de vizinhanca do tipo queen foi o mais
adequado para explicar a evolucdo de casos nos municipios
brasileiros.

Com respeito a evolugdo dos 6bitos de Covid-19, 0 modelo
espaco-temporal com distribui¢cao de probabilidade binomial
negativa Hurdle, efeito temporal de 1 ordem e estrutura de
vizinhanca do tipo queen apresentou o melhor ajuste entre os
modelos estudados para explicar a distribuicao da contagem
acumulada de 6bitos.

No estudo darelagdo entre estrutura de salide comaevolugao
de casos e Obitos, observou-se que as taxas de postos de
saude, centros de saude, leitos de clinica geral e enfermeiros
apresentaram efeitos negativos ao risco de aumento de
Covid-19, levando a conclusdo de que o incremento dessas
quantidades contribui para a redugao do risco de aumento
de casos de Covid-19.
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Esses resultados trazem interpretacdes importantes, pois, com as estimativas
das quantidades a posteriori, foi possivel estabelecer a distribuicdo do risco de
aumento ou diminuicdo de casos e 6bitos nos municipios.

Foram apresentados graficos para verificar a boa calibracdo dos modelos, mapas
de visualizagdo dos riscos nos municipios brasileiros e graficos de tendéncia
temporal ao longo das semanas epidemioldgicas, nos modelos para casos e
obitos.

Por fim, foi desenvolvido um painel de visualizacdo para os casos e Obitos
decorrentes de Covid-19 no seguinte endereco: <https://lecdufmt.shinyapps.
io/Covid/>. O painel de visualizagdo auxiliara os pesquisadores, gestores e
profissionais da salide no entendimento desta epidemia e no desenvolvimento
de a¢Ges e tomada de decisdes de salide da populagao.
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ANEXO I: TUTORIAL PREDICAO

A inferéncia bayesiana trata as observa¢des ausentes como qualquer outro
parametro no modelo (LITTLE; RUBIN, 2002). Quando as observacoes ausentes
estdo na variavel de resposta, o INLA calcula automaticamente a distribuigao
preditiva do preditor linear correspondente e os valores ajustados.

O INLA pode ajustar modelos com observagoes ausentes na resposta computando
sua distribuicdo preditiva. Para isso, deve ser atribuido NA a variavel resposta.
Assim, sdo obtidas as previsdes da distribuicao preditiva do modelo.

Assim, para fazer a predi¢Ges com INLA no R, podem-se utilizar os codigos abaixo:
1. Pacotes necessarios para estimar o modelo e verificar as predicGes:
require(rgdal) #pacote para ler os mapas
require(spdep)
require(dplyr)
require(INLA)
require(brazilmaps)
2. Obter a estrutura espacial:
BR=get_brmap(geo = "City",class = "SpatialPolygonsDataFrame")
BRI1=get_brmap(geo = "State",class = "SpatialPolygonsDataFrame")

CRS.new <-CRS("+proj=longlat+ellps=GRS80+no_defs
+towgs84=0,0,0,0,0,0,0")

BR <-spTransform(BR, CRS.new)
BR1 <-spTransform(BR1, CRS.new)
viz=poly2nb(BR)
nb2INLA("adj.mat", viz)

g =inla.read.graph("adj.mat")
summary(g)

3. Obter o banco de dados:
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dados=read.csv("final.csv",sep = ";",dec=",")

dadosSE=0

sl=unique(dadosSsemanakEpi)

n=length(sl)

for(iin 2:n){
w=which(dadosSsemanaEpi==s1[i])
wl=which(dadosSsemanaEpi==s1[i-1])
auxl=dados[wl,]
dadosSE[w]=aux1Scasos

}

dadosSE=dadosSE+1

4. Estabelecer as predi¢des. Neste exemplo serdo utilizadas 5 predi¢des para
cada municipio:

NPred=5 #numero de previsdes a serem obtidas
dadosl=dados%>%
filter(semanaEpi>14)%>%
arrange(semanakpi)
nm=length(unique(dados1Scodmun))
dadospred=NULL
semanaEpi=max(unique(dados1$semanakpi))
for(iin 1:NPred){
auxl=dadosl[1l:nm,]
semanaEpi=semanakEpi+1
auxl$semanaEpi=semanakpi

dadospred=rbind(dadospred,auxl)
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dadospredScasos=NA
dadospredSE=NA

5. Organizar o banco de dados para estimar o modelo:
dadosl=rbind(dadosl,dadospred)
dadosl=dados1%>%
arrange(codmun,semanakpi)
s=unique(dadosl$semanaEpi)
n=length(s)
ID=seq(1,nm)
ID=sort(rep(ID,n))
dados1$Sem=rep(1:n,nm)
dados1$ID=ID

dados2=data.frame(lD=as.numeric(ID),Sem=as.
numeric(dadosl$Sem),casos=as.numeric(dadoslScasos),E=as.
numeric(dados1SE),pop=as.numeric(dados1Spopulacao))

dados2$Sem1=dados2$Sem
dados2$ID1=dados2$ID
dados2$ID.Sem=seq(1,nrow(dados2))
6. Estimar o modelo:
modelCASO <-inla(casos ~ 1+
f(ID, model = "bym", graph = g)+
f(Sem, model ="iid") +
f(Sem1, model ="rw2") +
f(ID.Sem, model ="iid"),
data = dados2, E=E,family ="zeroinflatednbinomiall",
control.predictor = list(compute = TRUE, link = 1),

control.compute = list(dic=TRUE,cpo=TRUE,config = TRUE))
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7. Obter as predicdes:
Pred=exp(modelCASOSsummary.linear.predictorSmode)

8. Avaliar o erro percentual médio (MAPE) nos dados que ndo foram oriundos
de previsao:

dados3=cbind(dados2,Pred)
dados3=dados3%>%
filter(Sem<=26)
CasosP=dados3SPred*dados3SE
Casos=dados3Scasos+1
MAPE=sum((CasosP-Casos)/(Casos))

9. Quando obter os dados reais do intervalo de previsao, obter o MAPE:
dados5=read.csv("finall.csv';sep =";",dec="")

dados5SE=0
sl=unique(dados5SsemanakEpi)
sl=c(max(dadosSsemanakEpi),s1)
n=length(sl)
for(iin 2:n){
w=which(dados5SsemanaEpi==s1[i])
if(i==2){
wl=which(dadosSsemanaEpi==s1[i-1])
auxl=dados[wli,]
}
if(i>2){
wl=which(dados5SsemanaEpi==s1[i-1])
auxl=dados5[wl,]

/
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dadosbSE[w]=aux1Scasos
}
dados5SE=dados5SE+1
dados5=dados5%>%
arrange(codmun,semanakpi)
dados6=dados3%>%

filter(Sem>26)

CasosP=dados6SPred*dados5SE
Casos=dados55casos+1
MAPE=sum((CasosP-Casos)/(Casos))

10. Comparar o MAPE da etapa 8 e 9, se a diferenca entre os dois for superior

a 30%, indicativo de modelo descalibrado. Deve-se estimar o modelo
novamente.
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