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1 Resumo

Neste projeto foi proposto o modelo de regressdao beta autoregressivo e média movel,
para o monitoramento das taxas dos casos de doencas infecciosas. O monitoramento foi im-
plementado através de graficos de controle, usando um esquema de vigilancia epidemiolégica
baseado na Razdo de Verossimilhanca Generalizada (GLR), na qual detecta o comportamento
anormal no padrdo de incidéncia da doenca.

O modelo de regressao beta é apresentado para modelagem das taxas de incidéncia des-
sas doencas, que assumem valores continuos no intervalo (0,1). Uma aplicacdo dos métodos de
vigilancia € apresentado, modelando as taxas minimas dos casos de maldria no municipio de
Manaus-AM, no periodo de 2001 a 2015, a variabilidade da série é influenciada por covarié-
veis climdticas, o modelo obteve um bom ajuste aos dados, suas principais caracteristicas sao
discutidas.

Palavras chaves: Séries temporais, SARMA, Gréficos de Controle, vigilancia epidemi-

oldgica.



2 Introducao

Vigilancia em saude publica € uma forma de recolher continuamente, analisar, interpre-
tar e divulgar dados essenciais para a previsao e controle de doengas. Sistemas de vigilancia
em saude publica sdo projetados para facilitar a deteccao de comportamento anormal de doen-
cas infecciosas e outros eventos adversos a saude. O monitoramento de processos estocastico
de taxas de casos de determinada doenca pode evitar prejuizos, se a alteracdo estrutural desse
processo for detectado tao logo que ocorra. Em satde publica, este conceito € muito importante
para obter o acompanhamento e identificacdo de taxas de incidéncias do nimero de casos de
doencas infecciosas.

A estatistica no contexto de vigilancia epidemioldgica, utiliza métodos computacionais
aplicados em dados que sdo sistematicamente analisados em saude publica. Esses métodos
s@o aplicados principalmente na detec¢do do comportamento anormal de doengas epidémicas,
ou seja detecc@o de surtos (do inglés Outbreaks) que indicam uma mudanga rdpida no padrdo
estrutural da série observada (Lima and Duczmal, 2014). Por tanto, o processo de vigilancia
epidemioldgica em saude publica, proporciona um conjunto de acdes para prevencdo de saide
e controle das doencgas ou agravos.

Em vigilancia epidemioldgica, a detecgdo de surtos € realizado através do nimero de
casos de uma determinada doengas, para tal evento € usual propor modelos que caracterizam
processos de contagens, como a distribuicdo de Poisson e Binomial Negativa. No entanto na
pratica € comum observar situagdes em que a variancia da varidvel resposta € maior que a média,
essa caracteristica é chamada de sobredispersdo, e esses modelos podem ndo ser adequados
(Lima et al, 2014). Uma alternativa para esse problema é a modelagem das taxas de casos de
doencas, que pertence ao intervalo unitdrio padrao (0,1). Por isso, neste projeto utilizamos nos
métodos de vigilancia epidemiolégica, o modelo de Regressao Beta (Ferrari and Cribari-Neto,
2004). Por tratar-se de uma série temporal, essas taxas podem apresentar caracteristicas, como

por exemplo, padrdes sazonais, tendéncia e mudanga de nivel.



3 Revisao Bibliografica

A vigilancia estatistica em sadde publica, utiliza métodos computacionais para detec¢ao
rapida de mudanga (surto) em uma sequéncia {Y;,t = 0,1, 2, ---} de varidveis ao longo do tempo.
Onde Y, representa taxas de incidéncia em casos de uma determinada doenga. Varios estudos
e métodos tém surgido na literatura com esse propoésito (Rossi, 1999; Rogerson and Yamanda,
2004; Woodall, 2006; Hohle, 2007; Hohle and Paul, 2008; Lima and Duczmal, 2009; Izadi and
Bukeridge, 2011).

Em nosso estudo, realizamos um monitoramento estatistico no processo estocdstico das
taxas de casos {Y;,t = 0,1,2,---} com o objetivo de detectar uma mudanga no processo, em
um tempo k tdo rapida e precisa quanto possivel. Para o monitoramento, seja v, %o, ... uma
sequéncia de observagdes ao longo do tempo, propomos uma fungéo de probabilidade f(y; 1),
na qual y, representa o nivel médio do processo. Estamos interessados em discriminar a cada
tempo ¢, entre dois estados do processo : sob-controle (comportamento normal da doenga) ou
fora de controle (surto ou aglomerado). O sistema de vigilancia para detec¢ao de uma mudanca
no tempo € fornecida através da avaliacdo das observagdes passadas da série. O momento de
mudanca € o primeiro ponto no tempo para a qual existe evidéncia suficiente de que tenha
ocorrido uma mudanga. A fun¢do matematica para o monitoramento € feito através da fungao

alarme U, = U(yy, -+, y,) e um limite de controle B., tais que o tempo de alarme ¢,, ¢ dado por,
to =min{t; ¥, > B,}

se o valor observado da fung¢do alarme W, ultrapassa o limite ., entdo hd indicagdo de que o
processo encontra-se no estado fora-de-controle e, um alarme € soado, se o processo encontra-
se sob-controle, todos os alarmes sdo falsos. O valor do limite de controle 5., € geralmente
especificado de maneira que seja minimizado a ocorréncias de alarmes falsos, e neste projeto
U, = maxqgey log Al, onde Al é a razdo de verossimilhanga para as observagdes entre os
tempos k e t (Lima and Duczmal, 2014).

Seja {Z;,t=0,1,2,...} um processo de contagem, é comum a modelagem utilizando as
distribui¢des Poisson e Binomial Negativa. Porém, esses modelos ndo sdo apropriados, quando
as contagem apresentam sobredispersao (variancia maior que a média). Uma forma adequada

de resolver esse problema, € propor a modelagem das taxas de casos, através do modelo de



Regressao Beta (Ferrari and Cribari-Neto, 2004), o qual possui suporte no intervalo (0,1).

4 Meétodos Utilizados

4.1 Modelo de Regressao Beta para Vigilancia Epidemiologica

Suponha que {Y;;t = 1,2,...} é um processo estocéstico de taxas de casos de uma deter-
minada doenga, sob vigilancia estatistica, onde Y; = Z_Z ¢ a varidvel aleatdria, representando a
taxas de casos Z; de uma determinada doenc¢a no tempo ¢, para uma populagdo em risco n;. O
modelo de probabilidade proposto para vigilancia € o Modelo de regressdao Beta, de notado por

Beta(pu, p), com distribuicdo dada por,

F(SO) ppt—1 1 (1-pt)p-1
; ) = - ¢ 3 0 1 4.1
f(yt ot (,0) F(,utgo)F[(l _ ,ut)QO] Yy ( yt) <Y < ( )

Esta distribui¢do possui taxas esperadas de casos E(Y;) = pu; e varidncia Var(Y;) =

pe(1-pt)

o onde ¢ € chamado parametro de precisdo do modelo. O modelo de regressdo beta

proposto para vigilancia epidemioldgica € definido por,

log( He ) = B, + TLry (4.2)
L= pu

onde 3 € um vetor de parametro desconhecidos, x; € uma matriz de covaridveis preditoras, 7 €
o incremento na mudanca da taxas de casos apds o inicio do surto da doencga e k£ é o tempo do
inicio do aglomerado/surto. Quando nao hd mudanca no padrao das taxas y; dizemos que t < k

e neste caso pelafl.2] teremos que ,

eﬁxt

Tr e 4

He = Mot =

Se a mudanga ocorre, dizemos que ¢t > k

eﬁxt +7

Fe= e = T e (4.4)

1-
T:kg{ﬁii__ﬂul}

No,t(l - Mo,t)

Nota-se que

podemos interpretar 7, como o logaritmo da medida de chance para observacdes com padrao



normal e comparadas com as observacdes em surto.

Se o processo é Auto-Regressivo ou possui componentes de Médias Moveis, os termos
auto regressivos representam a relacdo de dependéncia da série com seu passado histérico, os
termos médias moéveis quantificam a dependéncia da série com o erro histérico da série. O
modelo BARMA(p,q) foi proposto por Rocha e Cribari-Neto (2009) e pode ser usando para

modelar o valor esperado de y;, escrito na forma:

P A ) q
log ( M ) = x;ﬁ +a+ Z oi {log ( Yi-i ) - xt_zﬂ} + Z O5rej + Tlisry 4.5)
1= gy i=1 L=y j=1

note que a mudanga no processo ¢ verificada a cada ponto m + 1 < k < n e m = max(p,q) e
que x; € um vetor de variaveis preditoras e 3 € um vetor de coeficientes da regressao, ¢’s e 0’s
sdo respectivamente, os parametros autorregressivos e de médias moveis, r; = y; — iy € 0 erro,
e log{u:/(1 - p¢)} é uma fungdo de ligagdo, como no modelo de regressdo beta (Ferrari and

Cribari-Neto, 2004).

4.2 Estimacao dos Parametros

A estimacdo conjunta dos parametros no modelo de regressdo beta para vigilancia é
realizada pela maximizagao da func¢do de verossimilhanga. Devido a impossibilidade de uma
maximizacao analitica faz-se necessario a utilizacao de otimiza¢ao numérica, pelo método de
Newton Rapshon e Escore de Fisher (ver Nocedal & Wright (1999)). Com expressao geral dada

por

pli+1) — g 4 [](g(i))]—ly(g(i))

onde 7(#) é a matriz de informagdo de Fisher e T(#) é o vetor escore.

O vetor escore é dado pelas derivadas de primeira ordem, e a matriz de informacao de
Fisher, dadas pelo valor esperado das derivadas de segunda ordem do modelo proposto. A esti-
macao por aproximacao numérica € descrita a seguir. O logaritmo da funcdo de verossimilhanca

para observagdes descritas em (4.3)) é dado por



go(Mow@)— Z f(M0t790|yt) ZE ,U0t>90|yt) (4.6)

t=m+1

onde
Uposelye) = log f(ye tog, )
= log'(¢) - [log ' (pos0) +1log T([1 = p1o.+])]
+ (po — 1) logy, + [(1 = o) — 1] log(1 - y;)
= logT'(p) —log T (1o 1) —log T'([1 = po )
+ (ppo — 1) logy, + [(1 - po ) — 1]log(1 - y,) 4.7)
Assim :
Co(poe, ) = Z C(po,e, olye) + Zé(ﬂo,t, ©ly:)
t=m+1 t=k
= Y {logI'(p) - logI'(po.4p) = log T'([1 = pio] )
t=m+1

+ (o —1)logys + [(1 = pos) — 1]log(1 - y:) }
+ Z{log () —log I'(p10.40) —log D([1 = puo,e )

+(s0u0t—1)10gyt+[(1 o) —11log(1—y)} (4.8)

onde /19 definido na equagdo (4.3)). Para as observacdes fora-de-controle (surto), a fungdo de

log-verossimilhanga serd,



(g, m) = Y Cpogs olye) + Y (e lye)
t=k t=k

n

;k{log () —log I'(p10.4) —log D([1 = p10,¢]0)

+ (o — 1) logys + [(1 = puos) — 1]log(1 - y:) }

+ 2{1og I() ~ log D(ju149) - log T([1 - pr])

+ (pae = 1) logy, + [(1 = pre)e — 1]log(1 - y) } (4.9)

com /i1 o definido na equagéo (4.4)
O vetor escore, obtido pelas derivadas de primeira ordem da fun¢do log-verossimilhanca

(Equagio com relagdo aos parametros v = («, 3,0, ¢',0"), onde ¢ = (¢1,-+,0,) € 6 =
(6y,---,6,)", é dado por

(Ua(7),Us(7): Up(7), Up(77), Us (7))’

onde

Lo (pro, ) n Oy (o, @) Oftoy
Un(y) = b0 2) 7 ’
™) Oa t:%jn Opot oje!

n

Z Olo(po.t, ) Ao Opoe
teme1 Opoyg  dnoy Oa

- * * 1
= @ Ye = Hot) 77—~
t=%:+1( ! O’t)g (o,)
observe que ‘;’; 3: =7 (;O’t), e note também que
9l (ot ) Y
mon )l plog ({2 ) - W) - o[- mod9)l]  @10)
6’,Uo,t T-wy

Fazendo y; = log ( ﬂ;t) e ug; =¥ (Hor) = ([1-por]p). Observe que ¥(.) € a fungio digama,
ouseja(z) =dlogl'(z)/dz para z > 0. Assim

Olo(f10,00) .
o = oy - gy
Mot

De maneira similar paral=1,--, L



Vs )_850(u0tg0) "m0y (o, @) dpsor 0oy
oy 0B S mt dmt 0B,

=@ Z (yt :LLOt

t=m+1 ,(

Z(/bzxt -1 (411)
=1

Note que

ano,t 3
aﬁl - ( Zgbzxt z)

i=1

Também podemos encontrar a funcdo escore de forma similar para o parametro .

Ut = ZBEL S ) - 011 - o)+ os(1- )

t=m+1

+ o (yr — Ma,t)} (4.12)

onde y; = log ( T yt) Kot = Y(pore) —([1-vlp)

Assim também, encontramos a fungdo escore para 0s parimetros autorregressivos ¢,
1=1

’.--,p,
U (7):8€o(uo,t,<ﬁ) _ i Olo(po.t, ) dpros oy
> 09; t=m+1 aNO,t d770t P;
= ¢ > (i -no) ,( )(g(yt i) = 8) (4.13)
t=m+1
Note que

o
8@ = (9(Yi-i) —71_:8)

De maneira similar para j = 1,---,q,

Us. ( ):M _ o 9o(poss @) dpo mos
w 89] t=m+1 8“01& d7707t 89]
1
= Yr — 1o ,—7“ - 4.14)
t ;1( ! 0! g (Ho,t) =

E possivel também representar o vetor escore U(+) na forma matricial.

Seja y* =
Wpers U )s 115 = (ys o i) € T = diag {1/g' (pans1), -+

,1/g" (1)} Seja também 1 um



vetor de uns n x 1, M uma matriz de dimensado (n —m) x L com cada elemento (4, j) dado por

T(iam)j = Lorey Di(i+m-1);» definimos também uma matriz P de dimensdo (n —mx)p onde cada

/

elemento (4, j) sdo iguais a g(Yim-j —,,, ,B) € R uma matriz (n—m) x g com cada elemento

dado por 7;.,—;. Assim,

Ua(7) = o1'T(y" - ")

Us(v) = oM'T(y" —u*)
Up(v) = t_Zl{uo,t(yt* = ptg4) +log(1 = we) = 0([1 - wele) + (@)}
Us(v) = @P'T(y" —p)

Us(v) = pRT(y" - )

Portanto, o vetor escore €

Ua(7)
Us(7)
UM) = Uy()
Us ()
Us(7y)

que possui dimensdo (L+p+q+2)x 1. A estimagdo de « é obtido pela solugdo U () = 0. Como

esse sistema linear ndo possui forma fechada, o estimador % € calculado usando aproximagao
numérica, através do algoritmo de Newton-Raphson (veja Nocedal & Wright (1999)).

Matriz de Informacao de Fisher

A matriz de informagdo de Fisher € encontrada através das segundas derivadas da funcao
de log-verossimilhanca, com relacdo aos seus pardmetros desconhecidos.

Vamos substituir \; e J; para 3;, ¢; ou ¢; usados anteriormente. N6s temos

10



0%y (o, ) _ 5 0 ((%o(,uo,t, ©) dpio ano,t) dfio,: Ono ¢
6>\265J t=m+1 8,uo¢ 8,u0¢ dT](),t (95] d’f]()i 8)\1

2 [8260(,“0,157@) (d,uo,t)2 0?10+ N 9lo(por,p) O (dﬂo,t aetao,t)]

) Z aﬂ(z),t dnot ) 00,0\ Opor  Opor \dnos  00;

t=m+1
2 {3250(M0,t7 90) dpo ¢ a’f]o,t N ago(ﬂo,t, <P) 0 (d,uo,t 8770,15 )} dfto ¢ (9770,t
aﬂg,t dno,. 00; Opos  Opoy \ dnoy dij dnos dX;

t=m+1

N6s conhecemos que, sobre as condigdes de regularidade

E(00(p0t,¢)/0poy) = 0. Lembramos, que aggf =Ty — Yooy Di(—i)is 6677725 =g(ye) -

Ono,¢ :
4 2t — .
z;_,Be 90, = It-j- Assim, temos

I 0%lo(pot, ) _ N o 0*lo(pog, ) \ [ dpoy 23770,16 Mo,
8)\18@ 8u3’t d770,t afsj 8)\z

t=m+1

Da equagdo (4.10)), nés obtemos

0%l t ' ’
P00 ®) o pagaip) + 4/ ([1 - iogJ)}
8#0,1‘,

Desta forma

5 (82£O(N0,t7 w)) _— {0 (po.p) + ' ([1 = po.c]p)} O Oos
O 0); t=m+1 g (f0,)? do; O\

Da mesma forma

0lo(po,t, ) _ < [550(M0,t,¢) dpto,: Ono,¢ . 0lo(poe, ) O (dMO,t 3770,t)] dpto,c Ono ¢
8/\1801 t=mm+1 Gug,t d’r]ovt 8)\1 8u0,t a,uo,t d’l]o7t 6)\2 dn07t (3'0&

Portanto

E(a%(uo,t, w)) ¥ {0 (o) + ' ([1 ~ po.a])} Dot
OAida t=m1 9'(ot)? OA;

Além disso

%o (po e, ) _x [3250(M0,t,80) dito,r Ono ¢ . 0lo(po,e,p) O (duo,t 3770,t)] dito,r Ono ¢

da? t=m+1 oug,  dnor Oa Ouot  Opor \dnoe O J] dnoe Oa

Assim

oo 0)\ & W (mose) + ' ([1 - poe])}
E( da? ) B th=;+1 9 (10,t)?
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N6s também temos que

n

0lo (1ot ) O0no,¢
_— = E y M
aAj s01&=1n+1( ! o t) ,( ) a/\

Por consequéncia

8260(/10,15’()0) _ i |:(y* o )_ 6’“6,t 1 8770,t
OOy M ’ 9'(pot) ON;

Note que sobre condi¢des de regularidade, F(y; ) = p; . Dado que =" (po,10) tho,e—(1—10,6) " ([1-po,e ),

nds temos entio

E(azfo(uo,ta ©) ) _ i Y (o) po,e = (1= po,e)V ([1 = po.tJp) dno s
0N O =l g’ (po,t) dX;

Nos também temos que

Oug 4 1 Onoy

8260(#0,15’()0) n [ * *
2 | Wik = d¢ | 9'(pos) Oa

80[890 B t=m+1

9o (po t#P)) 2 (o) po.e — (1= o) ([1 - po.e]p)
E ; - : : : :
( dadyp QPt:ngﬂ g'(ro,t)

2? éo(uo %)
Op2

Finalizando seque da diferenciagdo de U, () com relagdo a . N6s obtemos

Zn: {1 0 (1o.40) + (1= po,)* 0" ([1 = po.e ) =" ()}

t=m+1

E 3250(M0,t, ©)
Op?

Usando

d770 t

d d ,
o . 9(Ye-1) - a?(t Z)@ A
0,

sy dg Y

N6s podemos obter a matriz de informagcéo de Fisher, para o vetor . Definimos W = diag(wm+1, -+, Wy ),

=Ty — Z ¢z$(t NE

onde
{w’(uow)+¢’([1 mt]sﬂ)}
(Mo t)

¢ = (Cma1,¢n)'s com cp = {0 (poep)ptor — Y ([1 = po,e]lp)(1 = poe)}, € D = diag{dy+1,-+,dn}, onde
de =" (o)1 o + V' ([1 = poe]e) (1= poe)® =¥’ (@)

Temos

00y (po.t, ) 9%Lo(po.t, )
E(W ——SOtT(W), E W MW]_

2 2
E(a fo(MO,t,w)) - 17T, E((? Lo(p0,t, )

eP'W1
0adyp 0pOa )

82£0(u0 t (P) 82£O(N07t3 SD) _ /
E( 060" oM'WM, E 960, =-M'Tc

12



2 2
E(a éo(u()?t?(p)) — _tT(D), E(a Eo(u07t780)) — _SDP/WP,

02 260/
82£0(,LL0 ts 410) / 62EO (,LLO, ta SD) /
fof QetlNGUGE 24 BT Uy oY CARIU LAL 2 NS VA L0
( D60 “ 2000 4
82‘60(/10 ts QD) / 6260 (,MO, t, QO) ’
fof EEaUNUGL2A N Y U of [EARUNVa ki 274 BRSNS V0 17g
( 900 fTe, 8306’ 4

82€0(/140 ty(p) ’ 8260(,u0 t <p)
p| o006 ) N ypwr, g ZEOLE) ) o prwR
( 950 v ’ 900" 14

e
%00 (0., )
El— 2 |=-pR'W1.
( 2000 4
Por consequéncia, a matriz de informacao de Fisher € expressa po
Kaa Kaﬁ Kagp Ka¢ Koze
Ko Kps Kpy Kpp Kpo
K=K©®)=| Kpa Ko Kpp Koy Koo
Koo Kop Koo Kog Koo
| Koo Kog Koy Koy Kog |
onde

Koo = otr(W), Kpo = Kby = pM'W1, Koy = 1'Te, Kpo = K.,y = 9P'W1, Koo = Kly = pR'W1,
Kps = pM'WM, Kp, = K.y = M'Tec, Koy, = tr(D), Kgg = Klyy = ¢M'WP, Kgg = Kjy = pR'WR,
Kyp=pP'WP.Ky, =K., = P'Tc, Kgg = pR'WR, Ko, = Ky = R'Tce Kyg = K, = pR'MP.

A obtenc¢do de 4 pelo algoritmo de Newton-Rapshon (NR) para iteracion + 1,n € N, é

A =™ 4 K ()0 (™)

onde U(7y) é o vetor escore e K (y) é a matriz de informac@o de Fisher.
Encontrado o estimador de 4, o passo a seguir € estimar 7. A funcéo escore é obtida da forma similar para
4. Porém, agora iremos utilizar a fung¢do de log-verossimilhanga da equagdo (4.9)), que representa um processo

fora de controle (surto). Assim, temos

0l (pa,t, p) 2 Ol (paa,e5 ) dpan e Om e
= = Z
or = O ¢ dms OT

n 1
= o) (Wi -m)
t;g b g ()

U,

e a Informacao de Fisher observada:

13



i 003 (pa 4, p) dpin e Oy N Ol (pae,0) O [dpae O \| dpae Ome
= or? dm . OT or or \dm, Ot dm . OT

= ¢ Zn]; {[p(" (1,60) + ' ([1 = pae]@))] Yy = (7 = 13 1) (1 = 2p1,6)da e f (4.15)

observe que p17 ; = 1 (p1,¢0) = Y([1~ p1,¢]p), die = pa,¢(1 = pa,¢) € pa,e como definido em (4.4)

O algoritmo de Newton-Rapshon para n-ésima iteragdo é

7D = 2 L (K (7)Y oL ()

onde U € a funcdo escore e K. € a Informacdo de Fisher.

4.3 Funcao de Vigilancia Epidemiolégica para deteccao do surto

Um método para detectar uma mudanga de um processo estocdstico das taxas de casos ao longo do tempo,
é realizada utilizando uma funcao baseada no logaritmo da Razdo de Verossimilhanga Generalizada (GLR), entre os
estados do processo : sob-controle ou fora-de-controle. A ideia € testar a hip6tese de que as observacdes provém de
uma distribui¢@o sob-controle, contra uma alternativa de que dado um ponto £ a distribuicdo estd fora-de-controle.

Matematicamente essa fungdo é expressa por,

n . ~ p
v, =inf{n21: max max[Zlog(W)] ZBV} (4.16)
mlsken >0 | =0\ f (5 0,0 @)
onde (fig ¢, {1+, ) sdo os estimadores de maxima verossimilhanga para os pardmetros (fo.¢, f41,¢, ), como des-
critos na secdo anterior, ou seja, sdo os valores que maximizam a func¢io de log-verossimilhanga do processo. A
maximizacido da GLR ¢ feita a cada possivel ponto m + 1 < k < n, que consiste em encontrar o estimador de
mdxima verossimilhanga de 7, para obter a localizacdo mais provavel do ponto de mudanca, mostrado na secao
. O tempo de alarme pode ser representado por ¢, = min{t¢: ¥; > B, }, onde B, é um limite pré-determinado
de modo a minimizar as taxas de falsos alarmes. Assim, dizemos que ocorreu um surto no processo no tempo ¢,

se ¥y, > B,.
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S Aplicacao

5.1 Estudo de Casos: Taxa de Incidéncia de Malaria em Manaus-AM

5.1.1 Dados de Casos de Malaria

Os dados utilizados nessa aplicacdo sao referentes as taxas de casos de maldria notificados na cidade
de Manaus no Estado do Amazonas, no periodo de 2001 a 2015. Estes dados foram obtidos no Departamento
de Informacdo do SUS e podem ser acessados no endereco http://datasus.saude.gov.br/ e http:
//www.e—-siga.am.gov.br/pls/portal. As covaridveis climaticas (varidveis preditoras) usadas para
avaliar a incidéncia dos casos de maldria estdo disponiveis de forma on-line no site do Instituto Nacional de
Meteorologia-INMET.

A maldria € uma doenca parasitaria, sistémica, produzida por protozodrios do género Plasmodium (Ha-
emosporidia), transmitida de homem a homem através de vetores invertebrados do género Anopheles. Os surtos
da maldria surgem em funcio do aglomerado de individuos em habitacdo precdria, ou simples abrigos, onde estao

reunidos os elos da cadeia epidemioldgica, vetores e individuos suscetiveis.

5.2 Analise dos resultados

A série de interesse € composta de 180 observa¢des mensais (janeiro de 2001 a dezembro de 2015), as
taxas minimas dos casos de maldria. Usamos temperatura minima média (x;) como covaridvel climdtica , para
analisar a influéncia sobre a incidéncia das taxas minimas do casos de maldria. O gréfico da série, referente as

taxas minimas dos casos de maldria ¢ apresentado na Figura (T))
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Figura 1: Série das taxas minimas dos casos de maldria em Manaus-AM de 2001-2015
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O nimero médio das taxas e desvio padrdo da série foram 0.000998 e 0.00079 respectivamente. O valor
minimo das taxas minimas dos casos de maldria em Manaus foi registrada no més de abril do ano 2002, e o valor

méximo no més de marco no ano 2003. Na Tabela (), apresenta-se as medidas resumo que caracterizam a série.

Tabela 1: Estatisticas das taxas minimas dos casos de malaria em manaus 2001-2015

Min. 1°Quantil Mediana  Média  3°Quantil Max.
0.000090 0.000315 0.000740 0.000998 0.001560 0.003430

Nas Figuras a) e b)) encontra-se, a funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a funcdo de autocorrelagdao
parcial (PACF), que medem a relacdo de dependéncia da série temporal com seu passado. Elas também indicam
a ordem dos componentes do modelo a ser selecionado, com o decaimento exponencial da FAC nas defasagens
diferentes de zero, indicam pelo menos um termo autorregressivo, e a PACF apresenta comportamento senoidal, e

defasagens diferentes de zero, podemos propor pelo menos 2 componentes de médias moveis.

(a) FAC (b) PACF

Figura 2: Gréficos de Autocorrelacdo da série

conforme indica a Figura (3), vamos considerar o modelo SARMA(1,2), significa que as taxas de casos de
casos de maldria estdo relacionados com o més anterior da série, e dos erros acumulados nos dois meses anterior.
Para estimar os pardmetros 4 descritos na se¢@o (4.2) foram utilizados os dados da série dos anos 2001-20009.

O modelo estimado é

exp {d + x;B + (;31 (g(ye-1) - x;_lﬁ) + 017 g + égrt_g}
1+ exp {d + l‘;B + él(g(yt—l) - x;_lﬁ) + élrt_l + ég’l“t_g} ’

Mt

onde ¥ = (@&, B, 1,61, 9}) =(0.6431,-0.1015,0.8873,-0.9491,0.5185). O periodo usado para vigilancia, foram
os anos 2010-2015, onde ndo detectamos surtos na série das taxas minimas dos casos de maldria. A Figura

mostra os valores ajustados da série e o grafico de controle, usando a funcio de vigilancia ¥, descrita pela Equagio

E-16).
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(a) Taxas minimas de casos de maldria, a linha trace-  (b) Grafico de controle da série para os anos 2010-

jada é fig ; pelo modelo SARMA 2015

Figura 3: Aplicagdo dos métodos de vigilancia

6 Conclusao

Neste projeto, foram desenvolvidos métodos estatisticos, através dos graficos de controle utilizados para
o monitoramento de doengas infecciosas dos dados de satde ptiblica usando o modelo de regressao beta, proposto
recentemente na literatura para modelagem de varidveis continuas que assumem valores no intervalo (0,1). Essas
ferramentas computacionais contribuem para tomada de decisdes no controle endémico das doengas. Aplicamos
os métodos propostos, na distribuicdo temporal das taxas minimas dos casos de maldria em Manaus, taxas minimas
pois, pegamos o nimero de casos de maldria (z;) e dividimos pela populacio estimada (n;) durante o periodo ¢,

assim y; = z;/n; é a varidvel de interesse usada no monitoramento. Pela Figura

, podemos perceber elevadas
taxas de incidéncia nos anos 2003 a 2008, dento estabilizado a partir de 2010, o modelo de regressdo beta proposto
apresentou um bom ajuste (veja Figura (3)), ¢ verificado a dependéncia néo s6 dos valores passados da série, mais
também de covaridvel, como a temperatura minima média usada na modelagem. E verificado a dependéncia dos
casos de malaria com o seu més anterior e, com os erros de dois meses anteriores, devido aos fatores ambientais,
como a temperatura, pois em média o periodo do ovo até a vida adulta pode ser de 7 a 20 dias, conforme a
temperatura, e o tempo de vida do mosquito é em média 30 dias. A fun¢@o ndo detectou periodos de surtos da
doengas nos meses sob vigilancia, devido a estabilidade da série a partir do ano 2010. Isso pelo fator de terem

acdes endémicas de politicas de satde, no controle da doenca.
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