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Resumo

Os Modelos Lineares Hierarquicos, também chamados de Modelos de Regressao Multi-
niveis ou Modelos de Efeitos Mistos, é um método de modelagem para conjuntos de dados
aninhados que apresentam uma estrutura hierarquica, sendo utilizado para estudos que
buscam investigar os efeitos de variaveis a nivel individual e a niveis de grupo (Snidjers,
2016), como também para estudos longitudinais, que contam com a presenca de medidas
repetidas. Esse tipo de ajuste explora a relagao existente entre os individuos e o meio a ser
estudado e, entende que por isso, todas as associagoes possiveis devem ser analisadas. O
estudo em questao tem por objetivo propor um modelo multinivel bayesiano para estimar
as taxas de contatos entre os moradores do Aglomerado da Serra por grupos de idade e
circulos sociais, embasado nos estudos do projeto POLYMOD (Mossong et al., 2008) e no
artigo de Prem et al.(2017). As taxas estimadas serao projetadas para regioes da cidade
de Belo Horizonte a fim de aplicé-las em um modelo SIR (Susceptible-Infected-Removed),
como parte dos estudos para mitigar os impactos da COVID-19. Causada pelo novo co-
ronavirus, SARS-CoV-2, a transmissao do virus ocorre de uma pessoa contaminada para
outra e com milhoes de casos e mortes ao redor do mundo, buscar compreender os padroes
das redes de contatos considerando as variacoes que podem ocorrer devido as faixas eta-
rias e locais de interacao é de suma importancia, visto as quais podem levar as diferencas
no efeito de medidas de distanciamento social.

Palavras chave: Modelos Multiniveis, Modelo Linear Hieradrquico, Modelo SIR,
modelos compartimentais, Coronavirus, Covid-19, redes de contatos sociais.



Abstract

Hierarchical Linear Models, also called Multilevel Regression Models or Mixed-Effects
Models, is a modeling method for nested data sets that present a hierarchical structure,
being used for studies that pursuit to investigate the effects of variables at the individual
level and at group levels, as well as for longitudinal studies, which rely on the presence of
repeated measures. This type of adjustment explores the relationship between individuals
and the environment to be studied, and understands that for this reason, all possible as-
sociations must be analyzed. The study in question aims to propose a multilevel Bayesian
model to estimate contact rates among residents of Aglomerado da Serra by age groups
and social circles, based on the studies of the POLYMOD project (Mossong et al., 2008)
and the article by Prem et al. (2017). The estimated rates will be projected for regions of
the city of Belo Horizonte in order to apply them in a SIR (Susceptible-Infected-Removed)
model, as part of the studies to mitigate the impacts of COVID-19. Caused by the new
coronavirus, SARS-CoV-2, the transmission of the virus occurs from one infected person
to another and with millions of cases and deaths around the world, seeking to unders-
tand the patterns of contact networks considering the variations that may occur due to
age groups and places of interaction, is of paramount importance, as they can lead to
differences in the effect of social distancing measures.

Keywords: Multilevel Models, Hierarchical Linear Models, SIR Model, Coronavirus,
Covid-19, social contact networking.
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1 Introducao

Ao longo da histéria, a humanidade padeceu em diversas epidemias, estas alavancadas
pelas guerras, colonizagoes e revolugdes (Ujvari, Stefan, 2003). Somado a isso, fatores
como a migracao e a globalizagao possibilitaram o aumento da disseminacao de doengas,
0 que permitiu que estas viajassem de regides a regioes e até entre continentes. As
pandemias, como a peste bubonica e a gripe de 1918, ja& mataram milhoes ao redor do
mundo e, a mais recente delas, é a pandemia da COVID-19.

Causada pelo novo coronavirus, SARS-CoV-2, a COVID-19 foi identificada primei-
ramente em Wuhan, na China, em dezembro de 2019 e declarada pandemia pela Organi-
zagao Mundial da Saide (OMS) em margo de 2020. Atualmente, se tem registrado mais
de 26,5 milhoes de casos e mais de 630 mil ! mortes apenas no Brasil.

A transmissao do virus ocorre de uma pessoa infectada para outra, seja por contato
proximo por meio de toque do aperto de mao contaminada, goticulas de saliva, espirro
ou tosse 2. Dados exemplos da relevancia do comportamento humano sobre o controle
de infecgbes (Bauch, 2013), as redes de contatos sociais apresentam um papel essencial
para a caracterizacao da propagacao de doengas transmissiveis por contato, como o co-
ronavirus. Outrossim, modelos que exploram interagoes comportamento-doenca podem
auxiliar na compreensao do densenrolar das pandemias, a partir de condi¢oes sociais e
epidemiologicas (Pedro, Sansao A, 2020). E a vista disso, identificar os padroes de con-
tatos considerando as variagoes que podem ocorrer devido as faixas etarias e locais de
interacao, é de suma importancia, visto as quais podem levar as diferencas no efeito de
medidas de distanciamento social.

A pretexto da pandemia do novo coronavirus muitos sao os estudos que buscam
modelar o efeito da propagacgao da doenga, inclusive esta dissertacao. Isto posto, algumas
das principais referéncias para este ensaio sao o modelo POLYMOD - “Social Contacts and
Mizing Patterns Relevant to the Spread of Infectious Diseases.”, Mossong, J. et al. (2008);
e os artigos “Projecting social contact matrices in 152 countries using contact surveys and
demographic data”, Prem et al. (2017); “Projecting contact matricesin 177 geographical
regions: an update and comparison with empirical data for theCOVID-19 era”, Prem et
al. (2020); “Quantifying the impact ofphysical distance measures on the transmission of
COVID-19 in the UK", Jarvis et al. (2020); “Multi-city modeling of epidemics using
spatial networks: Application to 2019-nCov (COVID-19) coronavirus in India”, Pujari
(2020). Assim como os artigos de Horby et al. (2011), Grijalva et al. (2015), Keplac et
al. (2020), Chin et al. (2021).

O estudo de Mossong, J.et al. (2008) teve por proposito identificar os contatos dos

individuos de 8 paises da Europa (Bélgica, Alemanha, Finlandia, Gra-Bretanha, Italia,

!Disponivel em: https://gsprod.saude.gov.br/extensions/covid-19_html/covid-19_html.
html. Acesso em: 07 de fevereiro de 2022
2Disponivel em: https://coronavirus.saude.mg.gov.br/cidadao Acesso em: 07 de fevereiro de 2022


https://qsprod.saude.gov.br/extensions/covid-19_html/covid-19_html.html
https://qsprod.saude.gov.br/extensions/covid-19_html/covid-19_html.html
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Luxemburgo, Holanda e Polonia) diretamente. Este estudo contou com 7.290 participantes
e foram coletados, a partir de um diario epidemiologico, 97.904 contatos entre maio de 2005
e setembro de 2006. Observou-se os padroes de mistura e as caracteristicas do contato
atentando-se as diferencas por estratos como idades, sexo e circulos sociais, devido a
importancia destes dados para estudos e modelagens de doencas infecciosas pelas vias
respiratorias.

Em Prem et al. (2017) os dados obtidos pelo POLYMOD (Mossong et al., 2008) foram
sintetizados com diversas fontes de dados: Pesquisas Domiciliares Demograficas (DHS) em
grande escala, da divisao da populagao da ONU e de varios indicadores internacionais;
com o intuito de, a partir das estruturas domiciliares, taxas de participacao escolar e
forca do trabalho, projetar os contatos para paises de diferentes perfis demograficos que
nao apresentam estes dados empiricos. Foram projetadas taxas de contatos especificas
por idade para 152 paises (95,9% da populagdo mundial) considerando as faixas etérias e
diferentes circulos sociais (Casa, Trabalho, Escola e Outros). Prem et al.(2020) atualiza as
matrizes de contato de Prem et al.(2017), estendendo a projegao para 177 paises (97,2% da
populagao mundial), acrescentando a estratificagdo por areas rurais e urbanas. Ademais,
foram comparados os efeitos do uso das matrizes de contato empiricas e sintéticas ao
modelar intervencoes de distanciamento fisico para a pandemia COVID-19.

Na Pesquisa CoMix (Jarvis et al., 2020) h4 um acompanhamento semelhante ao POLY-
MOD de Mossong et al(2008). Com o intuito de avaliar o impacto das medidas de dis-
tanciamento social na disseminacao do coronavirus no Reino Unido, através da estimacao
do nimero de reprodugao basico (Ry), foi realizado uma pesquisa de padroes de contato
conforme as medidas de distancia fisica. Foram aplicados questionarios, a cada duas se-
manas, a uma amostra representativa da populagao do Reino Unido e, os respondentes
foram abordados sobre seus contatos e suas atitudes no periodo pandémico a fim de ras-
trear o Ry e os contatos médios ao longo do tempo, explorando as diferencas entre as
regioes.

Por fim, Pujari (2020) prop6e uma abordagem hibrida para o modelo SIR com popu-
lagcoes bem misturadas dentro da cidade e acoplamento intermunicipal com base na rede
de transporte para investigar a disseminacdo da COVID-19 na India. Nesta analise, um
modelo SIR é utilizado para avaliar a dindmica da doenca dentre cidades, considerando
uma mistura intra-cidade. Alternativamente, a migracao intermunicipal é modelada por
meio de redes espacialmente localizadas a partir do trafego entre aeroportos e estagoes de

trem.

1.1 Motivacao e Objetivos

O presente estudo faz parte do Projeto: “COVID-19: proposta de um modelo epide-

miolégico que incorpora estruturas de contatos sociais”, este realizado em colaboracao
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entre o Departamento de Estatistica-UFMG (Universidade Federal de Minas Gerais), GI-
ARS (Grupo Interdisciplinar de Pesquisa em Analise de Redes Sociais-Departamento de
Sociologia da FAFICH-UFMG), o Grupo de Modelagem Complexa da Faculdade de En-
genharia e Ciéncias Fisicas e Matematica da Universidade Central do Equador. O Projeto
foi aprovado pelo CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico)
na chamada MCTIC/CNPq/ FNDCT/MS,/ SCTIE/Decit No 07/2020 — Pesquisas para
enfrentamento da COVID-19, suas consequéncias e outras sindromes respiratérias agudas
graves.

O objetivo entao, é construir, sob uma abordagem Bayesiana, modelos hierarquicos
para estimar as taxas de contatos dos individuos do Aglomerado da Serra a fim de projeté-
las paras as regioes da cidade de Belo Horizonte e aplica-las em modelos compartimentais
como parte dos estudos para mitigar os impactos da COVID-19.

A estimacao das taxas por modelos hierdrquicos foi a metodologia adotada pelo
embasamento do Projeto no artigo de Prem et al.(2017). Este método considera a estru-
tura de agrupamento no conjunto de dados e explora a relacao existente entre os niveis
individuais e de grupo, aqui retratada como os individuos que participaram da pesquisa

e a faixa etaria a qual pertencem.

Faixa etaria
5

Nivel 2 { Faixaletéria Faixazetéria

wer{ £ k% % X% % %%

Figura 1: Estrutura do modelo hierarquico.

Esta dissertagao esta dividida em duas se¢oes. A primeira se¢cao abrange os capitulos
2 e 3, e aborda, de forma resumida, as principais questoes das metodologias adotadas neste
ensaio. A segunda secao é referente a aplicagdo destas metodologias e estéd organizada
em 4 capitulos: o capitulo 4 que apresenta a descrigao dos dados em estudo, os capitulos
5 e 6 as aplicacoes e analises realizadas; e o capitulo 7, que desenvolve as conclusoes da

pesquisa.
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2 Modelos Lineares Hierarquicos

Os Modelos Lineares Hierarquicos (HLM), por Bryk e Raudenbush (1992) ou Modelos
de Regresao Multiniveis, por Hox (1995) e Goldstein (1999); chamados também de mode-
los de efeitos mistos, sao modelos utilizados em estudos dos conjuntos de dados aninhados
em uma estrutura hierarquica. Este método é utilizado quando se busca analisar os efei-
tos de medidas repetidas (estudos longitudinais) ou os efeitos simultanéos de variaveis a
niveis individuais e em grupos (Snidjers, 2016), sendo o nivel 1, ou nivel mais baizo, o
nivel mais detalhado, ou seja, o HLM explora as caracteristicas individuais, assim como
as referentes ao contexto em que o individuo observado se encontra. Um exemplo desta
aplicagao é em estudos educacionais, em que os estudantes (nivel 1) estdo aninhados em
classes (nivel 2), que estdo aninhadas em escolas (nivel 3).

Nos modelos de regressao usuais, assumimos a suposi¢ao da independéncia das obser-
vagoes, entretanto, em situagoes em que os dados sao aninhados, nao podemos assumir
esse pressuposto visto que podem levar ao erro das estimativas (Hox, 2018). Logo, os
modelos multiniveis, por considerarem a dependéncia entre as variaveis explicativas, sao
uma alternativa. Outrossim, podem ser descritos conceitualmente como “um sistema hie-
rarquico de equagoes de regressao", Hox (2018).

Os modelos hierarquicos podem apresentar varios niveis, sendo comumente mais uti-
lizado os modelos de dois e trés niveis. As subsegoes a seguir apresentam a estrutura do
HLM de dois niveis para exemplificagao, e algumas das caracteristicas dessa metodolo-
gia sob a abordagem Bayesiana. Mais detalhes podem ser vistos em Hox(2018), Snidjers
(2016), Migon (2008) e Gelman & Hill (2007).

2.1 Modelo de Dois Niveis

O modelo de dois niveis pode ser escrito como:

Yij = Boj + 013Xij + &35 (1)

em que
Boj = 7Yoo + oy, (2)
B1; = Y10 + Uiy, (3)

comi=1,2.n;ej=12 ..,m,onde:
e Yj;: variavel resposta do i-ésimo individuo do nivel 1, do j-ésimo grupo;

e [3;: intercepto para o j-ésimo grupo;
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e [31;: inclinagao da varidvel explicativa X;;, do i-ésimo individuo do nivel 1 para o

J-ésimo grupo do nivel 2;

e X;;: varidvel explicativa do i-ésimo individuo do nivel 1, agrupadas ao j-ésimo grupo

do nivel 2;

e ¢;;: erro aleatorio associado ao i-ésimo individuo do nivel 1, do j-ésimo grupo do

nivel 2. Com as suposigoes de distribui¢ao N(0,02) e independéncia entre os erros.
® ~yo: valor esperado dos interceptos no nivel 2;
e ~: valor esperado das inclinagoes no nivel 2;
o u;: efeito aleatorio no intercepto fy; do j-ésimo elemento do nivel 2;
e uy;: efeito aleatorio na inclinacao f; do j-ésimo elemento do nivel 2.

Com suposicoes de: ug; ~ N (0, 790); ur; ~ N(0,711); todos os ug; € uy; sdo independentes

entre si e de seus ¢€;;. No qual:
e Tyo: variancia populacional dos interceptos;
e 711: variancia populacional das inclinagoes;
e 7p1: covariancia entre By, e ;.

Em resumo: Sy; ~ N (700, T00), Bij ~ N (710, 711) € COU(BOjaBlj) = To01-

Nesse modelo, o intercepto (fy;) e o coeficiente de inclinagao (f1;) s@o considerados
coeficientes aletoérios. E pode-se dizer que, para o nivel 2, teremos m modelos idénticos a
equagao (1).

Para calcular o quanto da variancia total ¢ explicada pela variabilidade de grupo,
podemos calcular a correlagao intra-classe (ICC). O ICC é a medida atribuida & proporgao
da variancia total que é explicada pela variancia em nivel de grupo (Hox, 2017). E dada

pela seguinte equacao:

Too
e . 4
p Too + 02 (4)

2

2 & a variancia dos residuos no nivel 1.

onde 159 € a varidncia dos residuos no nivel 2 e ¢
A soma das duas variagoes implica na variancia total.

Se o valor do ICC ¢é préximo de zero, isso significa que dentro do mesmo grupo, as
observagoes a niveis individuais sao heterogéneas; logo, se assurmirmos o pressuposto de
independéncia das observagoes, podemos utilizar um modelo de regressao simples para a

anélise.
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2.2 Variacoes do modelo

Os HLM sao usualmente utilizados em quatro variagoes: modelo de coeficiente alea-
torio, modelo com intercepto aleatorio, modelos com inclinagao aleatéria e modelo com
intercepto e inclinagoes aleatérios. Os trés modelos sao descritos abaixo, resumidamente.

2.2.1 Modelo de coeficientes aleatorios

No modelo de coeficientes aleatérios, ou modelo nulo, é composto apenas pelo intercepto
e dois efeitos aleatorios, um para a diferenca entre o nivel dos individuos e outro para a

diferenca em nivel de grupo (Rocha, 2017). E dado por:

Yij = o+ uo; + €5 (5)
E utilizado para estimar os componentes de variancia e, assim, calcular o coeficiente
de correlagao intra-classe.
2.2.2 Modelo com intercepto aleatoério

Nos modelos com intercepto aleatério, temos um intercepto para cada grupo. Podem

ser escritos da seguinte forma:
Y;'j = CYZ'j + 5XZ] + Eij. (6)

2.2.3 Modelo com inclinacao aleatéria

Este modelo é composto por um intercepto global e uma inclinagao para cada coeficiente

a ser estimado por cada grupo. Sua equacao é dada por:
}/;j = o+ 5@']’Xij + Eij. (7)

2.2.4 Modelo com intercepto e inclinagoes aleatérios

Sao os modelos de efeitos mistos, os que apresentam conjuntamente os efeitos fixos e

aleatoérios. Podendo ser escrito como:
Yij = aij + By Xij + €45 (8)

2.3 Abordagem Bayesiana

A Inferéncia Bayesiana assume uma postura subjetivista (de Finetti, 1931), ou seja,
assume que devemos estabelecer uma medida de probabilidade sobre a incerteza pessoal

para tudo que seja desconhecido. Parte do pressuposto da permutabilidade (de Finetti,
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1974) e segue o Principio da Coeréncia (de Finetti, 1931; Loschi e Wechsler, 2002). Nessa
abordagem, a melhor inferéncia sobre um parametro 6 é a distribuicao a posteriori, e
esta é proveniente da ponderacdo entre a informagao dos dados amostrais (unicamente
da amostra observada) e do conhecimento prévio ou referenciais tedricos que se tem do
evento em estudo. Essas, resumidas pela func¢ao de verossimilhanga (f(x|6)) e distribuigao
a priori (m(0)), respectivamente.

A distribuicao a posteriori pode ser entendida como uma atualizacao da distribuicao
a priori e € oriunda da juncao da priori com a funcao de verossimilhanga, que tem como

base, o Teorema de Bayes. Pode ser escrita como:

m(0]z) oc f(x|0)w(0) (9)

Para maior aprofundamento nos conceitos de inferéncia com enfoque Bayesiano, veri-

ficar Migon et al.(2008), Migon et al.(2015) e Murteira et al. (2018).

2.3.1 Modelos mistos

Na abordagem Bayesiana, assumimos que os efeitos fixos se comportam de forma ale-
atoria, e assim, devemos especificar uma distribuicao a priori para cada parametro que
se quer estimar. Desta forma, devido a estrutura hierdrquica do conjunto de dados, as
prioris dos hiperparametros (parametros dos niveis mais altos), chamadas de hiperprioris,
sao utilizados para inferir sobre a posteriori dos parametros de niveis mais baixos, o que
auxilia na melhor estimacao e ajuste do modelo. Para mais detalhes ver Gelman & Hill
(2007) e Migon et al.(2008).
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3 Modelagem Matematica em Epidemiologia

Modelos matematicos sao utilizados em epidemiologia com o propoésito de descrever
quantitativamente a propagacao de doencas e fornecer informagoes epidemioldgicas e da-
dos estatisticos sobre os parametros estimados referentes a forca da infecgao, ntimero de
reprodutividade basal e taxas de contato (Sabeti, 2011), por exemplo. Existem diversos
modelos empregados em epidemiologia matemética, como os modelos compartimentais,
que podem apresentar estrutura deterministica ou estocastica; modelos de rede; modelos
estocasticos e modelos baseados em agentes (Lopez-Flores et al., 2021). Nesta dissertacao

abordaremos apenas os modelos compartimentais, mais especificamente o modelo SIR.

3.1 Modelos Compartimentais: Modelo SIR

Os modelos compartimentais sao expressos por meio de sistemas de equagoes diferen-
ciais, podendo ser empregados para modelar a propagacao de doencas infecciosas como a
gripe e a COVID-19 (Lopez-Flores et al., 2021). Nestes modelos, a populagao ¢ dividida
em compartimentos (categorias), estas que dependem das caracteristicas dos individuos
relevantes a infecgao sob estudo (Mercado Londono, 2014) e sao analisadas a evolugao das
fragoes de populagao nos compartimentos ao longo do tempo (Equagoes Diferenciais Or-
dinarias - EDO) ou tempo e espago (Equagoes Diferenciais Parciais - EDP) (Lopez-Flores
et al., 2021).

Entre os modelos compartimentais, o modelo SIR (Susceptible-Infected-Removed),
também chamado modelo epidémico classico (Hethcote, 2000), ¢ um dos mais simples e
mais utilizados para a analise de doengas infecciosas (Alvarenga, 2008). Foi proposto por
Kendrick e McCormick em 1927 para o estudo da propagacao de doencas transmissiveis

e consiste na subdivisao da populacao em trés compartimentos:

e Suscetiveis (S): individuos que podem se infectar se forem expostos ao agente in-

feccioso;
e Infectados (I): individuos que estao infectados e podem transmitir a doenga;

e Recuperados (R): individuos que contrairam a doenga mas ja estao recuperados e

nao podem mais ser infectados;

em que S(t), I(t) e R(t), sdo fragdes das respectivas classes em fungao do tempo ¢. Em
casos que a doenga em estudo seja fatal apenas para uma pequena parcela dos infectados,
as fatalidades sao contabilizadas no compartimento R, que passa a ser nomeado como
“Removidos” (Lopez-Flores et al., 2021). Existe também o modelo SIR com dindmica vital
(considera os nascimentos e as mortes), o modelo endémico classico, para mais detalhes,
verificar Hethcote (2000).
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Figura 2: Estados modelo SIR.

A Figura 2 indica o esquema do sistema de compartimentos e as taxas de transicao
entre eles.

Neste modelo, a populagao se mantém constante, portanto nao h& nascimentos e mor-
tes, somente as ocasionadas pela doenca; e cada individuo infectado tem a mesma proba-
bilidade de encontrar um suscetivel (Bassanezi, 2002). Segundo Keeling e Rohani (2007),
a progressao do individuo do compartimento S para o I é definido pela prevaléncia dos
infectados, a estrutura de contato da populacao subjacente e a probabilidade de transmis-
sao devido ao contato, ou seja, para a disseminacao do patogeno, um individuo suscetivel
deve entrar em contato com um infectado, e a probabilidade disso ocorrer é dada pelos
niveis de S e I e pela taxa de contigio. E os individuos passam do compartimento S para
I, quando se recuperam da doenca (Keeling e Rohani, 2007).

O modelo é homogéneo, independe do tempo e é descrito como:

ds B1S

@SN 10
dI  pIS

@ N v, (11)
dR

ar 71, (12)

em que § é uma taxa de contagio diaria e pode ser dada por:
[ = taxa de contatos dos individuos x probabilidade de transmissao,

N é o tamanho da populagao e 1/7 é o tempo médio em que os individuos estao infectados,

B>0,v>0e

ds dI dR
I el Hnia 1
dt * dt - dt 0 (13)

S(t) + I(t) + R(t) = N. (14)
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Para a analise da propagacao da doenca é necessario saber os valores iniciais das fragoes
nos compartimentos, ou seja S(0), I(0) e R(0) e dos parametros 3, v e R, (Bassanezi,
2002).

3.1.1 Numero de Reprodutibilidade Basal (R,)

O namero de reprodutibilidade basal (Sabeti, 2011) ou ntmero de reprodugao bésico
(Lopez-Flores et al., 2021) é o nimero esperado de casos secundarios produzidos por um
individuo infectado (caso primério) durante todo o periodo infeccioso na situagao de uma
populagao totalmente suscetivel (Diekmann et al., 1990; Diekmann and Heesterbeek 2000
apud Sabeti, 2011). O Ry é fundamental na &rea da epidemiologia, uma vez que mede a
velocidade inicial do crescimento de uma epidemia e sendo usado, principalmente, para o
calculo da proporgao da vacinagdo minima essencial para a erradicacao da doenga (Sabeti,
2011). Tem-se,

8 8
Se o Ry > 1, o ntmero de individuos infectados cresce e propende a disseminacao
do agente infeccioso. Todavia, se Ry < 1, o ntimero de individuos infectados decresce
e a doencga tende a desaparecer. Se o Ry = 1, diz-se que a doenga encontra-se em
equilibrio epidemiolégico, com um nimero constante de infectados por dia, ou seja, taxa
de incidéncia constante. A estimagao do Ry é extremamente importante para o desenrolar
de epidemias e criagao de diretrizes de satude piblica, uma vez que é uma das medidas

responsaveis na quantificagao da transmissibilidade do patogeno (Cori et al., 2013).

3.1.2 Numero de Reprodugao instantaneo (R;)

O ntmero de reproducao instantdneo é o numero esperado de infec¢oes secundérias
produzidas por um individuo infectado (caso primario) no momento ¢ (Wallinga, Lipsitch,
2006). Pode ser calculado de diferentes modos, como por exemplo em fun¢ao do Ry
(Bettencout; Ribeiro, 2006):

S
Rt = NtRm (16)

em que S; ¢ o numero de individuos suscetiveis na populagao no instante ¢.
Em fungao da relagao entre os casos primarios e secundarios, utilizada nas areas da

Ecologia e na Demografia (Wallinga, Lipsitch, 2006):
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Ry = exp™ (17)

em que,

In [Ifnfectados ]
nfectantes
= 18
r = Infedonies, (18)
e T é o tempo médio de infeccao.
E pelo método “Imperial College” (Cori et al., 2013; Thompson et al., 2019):

I
lel(]t—agt—a) '

Em que a funcao g;_, informa a probabilidade de geracao de infeccao dos casos em

R, = (19)

a dias (como exemplo de unidade de tempo) antes de t e [, é o namero de infectados
no instante ¢. Considera-se que os individuos infectados no tempo ¢, em média, foram

gerados pelos casos infectados em ¢t — a.
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4 Descricao dos dados

Esta dissertagao tem por interesse analisar os niveis de propagacao da COVID-19 nas
regioes de Belo Horizonte através de um modelo SIR. Para isso, foram coletados os dados
de padrao de mistura de uma amostra do Aglomerado da Serra, periferia na regiao centro-
sul de Belo Horizonte, para que sejam estimadas as taxas de contato da regiao, por meio de
um modelo hierarquico e, posteriormente, estas sejam projetadas para as demais regioes
da cidade (Prem et al. 2017).

Para a anélise, utilizou-se dois bancos de dados provenientes de questionarios apli-
cados na regiao do Aglomerado. Estes questionarios foram elaborados pelo Grupo In-
terdisciplinar de Pesquisa em Analise de Redes Sociais (GIARS), do Departamento de
Sociologia da Faculdade de Filosofia e Ciéncias Humanas (FAFICH) da UFMG, fazem
parte da Pesquisa “COVID-19: proposta de um modelo epidemiolégico que incorpora es-
truturas de contatos sociais”, Parecer 4.649.110 e aprovado pelo comité de ética em 14 de
Abril de 2021.

4.1 Banco 1l

O primeiro questionario foi aplicado a uma amostra de 1001 residentes do Aglomerado
da Serra entre 04 e 10 de junho de 2021. A partir dele foram obtidos os dados sociecono-
micos, a estrutura domiciliar e as situacoes de contatos dos entrevistados, entre outras
variaveis para os demais estudos do Projeto.

Participaram da pesquisa 613 (61,24%) habitantes do sexo feminino e 388 (38,76%)
do sexo masculino, distribuidos em 8 bairros: Fazendinha, Marcola, Nossa Senhora de
Fatima, Nossa Senhora Aparecida, Nossa Senhora do Rosario, Nossa Senhora da Concei-
¢ao, Novo Sao Lucas e Santana do Cafezal. A Figura 3 indica a frequéncia do nimero

de entrevistados por bairro

Santana do Cafezal

NS do Rosario

NS de Fatima|

NS da Conceicao

Bairro

NS Aparecida

Nove Sao Lucas

Marcola

Fazendinha+

o

50 100 150 200 250

Frequéncia

Figura 3: Frequéncia do nimero de entrevistados por bairro - Banco 1.
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Nota-se que a maior parcela dos respondentes moram no bairro Nossa Senhora de
Fatima, seguidos por Marcola e Nossa Senhora da Concei¢ao. Destaca-se também, a
partir da Figura 4, que os domicilios tendem a ter entre 2 e 4 moradores, média de 3,36

moradores por domicilio.
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o
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Figura 4: Frequéncia do nimero de moradores por domicilio - Banco 1.

Do total de entrevistados, as informacoes abaixo sao referentes aos 995 respondentes
que especificaram o sexo e a idade das pessoas com quem obtiveram contato, além do
local em que este contato ocorreu. Desta amostra, 609 (61,21%) respondentes sdao do sexo

feminino e 386 (38,79%) do sexo masculino e estao distribuidos em 5 faixas etarias:

e Faixa etaria 1: 0 a 14 anos;

e Faixa etaria 2: 15 a 19 anos;
e Faixa etaria 3: 20 a 34 anos;
e Faixa etaria 4: 35 a 59 anos;

e Faixa etaria 5: +60 anos.

Obs.: Os grupos de idade foram definidos pelo GIARS, de acordo com suas metodo-

logias de pesquisa.
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Tabela 1: Total de entevistados por faixa etéaria - Banco 1.

Faixa etaria N9 de entrevistados %

F1 147 14,7
F2 60 6,03
F3 222 22,31
F4 348 34,97
F5 218 21,91
Total 995 100

Percebe-se a partir da Tabela 1 que o maior percentual de entrevistados se encontra
na faixa etéria 4 (34,97%), seguida pela faixa etaria 3 (22,31%), enquanto a faixa etaria 2
apresenta o menor percentual, apenas 6,03%. A Figura 5 apresenta ainda as distribuigoes

dos respondentes por faixa etaria e sexo.

Sexo

& Feminino

B Masculino
F1 F2 F3 F4 F5

Faixa etaria
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(=]
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Figura 5: Numero de entrevistados por faixa etéaria e sexo - Banco 1.

Observa-se-se que o percentual dos individuos que se declaram mulheres é maior em
todas as faixas etarias, apresentando uma diferenca mais acentuada na proporcao dos

sexos nas faixas etérias 3, 4 e 5.
e Variavel resposta: Contatos

Os 1001 entrevistados relataram um total de 3539 contatos, entretanto para a analise
descritiva a seguir, serao considerados os 3519 contatos pertecentes aos 995 respondentes
selecionados. Contabilizou-se qualquer situacao de contato realizado nas tultimas 24 horas
a entrevista, sejam conversas cara a cara ou contatos fisicos (apertos de mao, abragos,
beijos ou em préticas esportivas, por exemplo).

A Figura 6 apresenta a frequéncia dos contatos e nota-se que a grande parte dos

entrevistados indicaram ter tido contatos com entre 1 e 4 pessoas (média de 3,54). Poucos
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respondentes relataram nao terem tido contato algum ou contatos com mais de 11 pessoas,

nao considerando os contatos pertinentes ao atendimento ao publico.
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Figura 6: Frequéncia do nimero de contatos - Banco 1.

As situagoes de contato ocorreram em 8 diferentes locais: casa, escola, trabalho, igreja,
velorio, vizinhanga, lazer e comércio/servigo. Entretanto, visto que o nimero de contatos
realizados fora do contexto ‘Casa’ é pequeno para cada um dos demais locais, visando uma
melhor analise, agrupamos as demais categorias em uma s6: ‘Outros’, que sera referente
a todas as situagoes de contato que ocorreram fora do domicilio em que o respondente é
residente.

A Tabela 2 apresenta o nimero de contatos por circulo social. Nota-se que o maior
percentual dos contatos foram feitos no contexto ‘Casa’, 67,12%, isso provavelmente se
deve ao periodo de coleta do banco de dados, periodo de distanciamento social, com o
fechamento de escolas, trabalhos em home office, entre outros. Ja os demais grupos, na
categoria ‘Outros’, apresentam juntos os 32,88% contatos restantes. Podemos observar a

distribuigao dos contatos nos diferentes contextos na Figura 7.

Tabela 2: Total de contatos por circulo social - Banco 1.

Circulo social N© de contatos %

Casa 2362 67,12
Outros 1157 32,88
Total 3519 100
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Figura 7: Distribuigao dos contatos nos circulos ‘Casa’ e ‘Outros’, respectivamente - Banco

1.

A tabela 4 indica os contatos realizados por sexo. Aproximadamente 31% dos contatos

foram realizados entre mulheres e 30% entre os homens, para mais, temos que 51,59% dos

contatos foram realizados com alguém do sexo feminino e 48,51% com alguém do sexo

masculino.

Tabela 3: Total de contatos por sexo - Banco 1.

Sexo (entrevistado) Feminino® Masculino® Total
Feminino 1094 1054 2148
Masculino 718 653 1371
Total 1812 1707 3519

Obs.: “Feminino®” e “Masculino*” se referem ao sexo das pessoas com quem o entre-

vistado declarou ter o contato.

A tabela a seguir indica o quantitativo de contatos por faixas etarias e circulos sociais.
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Tabela 4: Total de contatos por circulo social e faixas etarias - Banco 1.

Circulo social  Faixa etaria do respondente f1* f2*  f3*  f4* f5* Total

Casa F1 136 42 166 119 24 487
F2 35 20 26 70 9 160
F3 183 35 151 132 33 534
F4 160 103 239 203 8 791
Fb5 54 30 93 120 93 390
Total(Casa) 568 230 675 644 245 2362
Outros F1 4 11 31 37 11 134
F2 18 22 14 18 2 74
F3 41 32 193 88 12 366
F4 34 18 132 173 48 405
F5 15 6 48 72 37 178
Total(Outros) 152 89 418 388 110 1157
Total Geral 720 319 1093 1032 355 3519

Obs.: “f1¥7) € f227 < f37 « f4*7 e “ f5*7 se referem as faixas etarias das pessoas com

quem o entrevistado declarou ter contato.

Observa-se que o maior numero de entrevistados é da faixa etéaria 4, enquanto a faixa
etaria 2 apresenta o menor quantitativo. Temos também que a idade média dos respon-

dentes foi de 39,88 anos (min = 1, max = 90).

4.2 Banco 2

O segundo questionéario contém um delineamento sociodemografico e, foi aplicado de
26 a 28 de junho de 2021, em virtude da nao realizagao do censo demogréfico nos tltimos
anos, com o ultimo sucedido no ano de 2010 e, por conseguinte, a desatualizacao do perfil
dos habitantes da regiao. Este instrumento foi adotado com o intuito de viabilizar uma
amostra final representativa da populagao alvo a partir da calibragao (Chin et al., 2021,
Ruiz e Silva, 2014) dos dados do Banco 1, uma vez que existe um vicio das respostas para
os dados sociodemograficos (Chin et al., 2021).

Foram coletas informagoes de 1366 pessoas distribuidas em 450 domicilios do Aglome-
rado da Serra. A composi¢ao da amostra é de 50,51% pessoas do sexo feminino e 49,49%
do sexo masculino. A Tabela 5 apresenta a proporcao dos moradores por faixa etaria e

a Figura 8 indica a distribui¢ao dos individuos da amostra por faixa etaria e sexo.

3Individuos menores de idade (< 18 anos), responderam ao questionario na presenca de um responsével,
ou com o auxilio do responsavel presente.
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Tabela 5: Proporcao da estrutura etaria dos residentes - Banco 2

Faixa etaria Numero absoluto %

F1 255 18,67
F2 104 7,61
F3 392 28,70
F4 449 32,87
F5 166 12,15
Total 1366 100
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Figura 8: Numero de entrevistados por faixa etéaria e sexo - Banco 2.

Com base nas tabela e figura anteriores, podemos citar que o maior percentual dos
residentes se concentram nas faixas etarias 4 e 3, sendo que juntas representam 61,57%
da amostra. Notamos também que nao ha diferencas discrepantes entre as proporc¢oes
dos sexos nas 5 faixas etarias e que, enquanto as mulheres apresentam maiores proporgoes
nas faixas 3 e 5, os declarados homens sao mais representados nas faixas etarias 1, 2 e 4.
Além disso, temos que a idade média dos habitantes é de 33,70 anos (min = 0, méx =
102).

A Figura 9 indica a frequéncia do nimero de domicilios por bairro.
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Figura 9: Frequéncia do ntimero de domicilios por bairro - Banco 2.

Observa-se que a maior parcela dos domicilios se encontram na Vila Nossa Senhora
de Fatima, seguidos por Margola e Nossa Senhora da Conceigao. Destaca-se também,
a partir da Figura 10, que os domicilios tendem a ser formados por 2 ou 3 moradores

(média de 3,04), com poucas residéncias apresentando mais de 7 pessoas.

Il-—
5.0 75

Nimero de moradores por domicilio

120

90

o
t=1

Frequéncia

3

o

Figura 10: Frequéncia do nimero de moradores por domicilio - Banco 2.
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4.3 Banco calibrado

Métodos de calibragao e poés-estratificacao sao comumente utilizados para solucionar
problemas de néo representatividade dos dados e amostragem complexa (Chin et al, 2021;
Lumley, T., 2004, 2010; Park et al, 2017; Gelman, A. e T. C. Little, 1997). O banco final
para a anélise é oriundo da calibragao dos dados do Banco 1, por meio de pesos gerados
a partir do banco 2, de forma similar & do artigo de Chin et al. (2021). Esses pesos
foram calculados a nivel do respondente, com o intuito de tornar a amostra coletada
representativa utilizando raking, um método de ajuste proporcional iterativo (Deville and
Siarndal, 1992; Feehan and Mahmud, 2021). Para isso, utilizou-se o pacote autumn?,
desenvolvido por Aaron Rudkin (2020).

A calibracao foi feita a partir das seguintes covaridveis: sexo e faixa etaria do individuo,
bairro e tamanho do domicilio. Calculamos a propor¢ao de cada uma delas no banco
2 (delineamento sociodemografico) e utilizamos a fungdo harvest para o célculo dos
pesos, em que terao média 1 e o valor méximo de 5. Uma coluna, com os pesos de
cada individuo respondente foi adicionado ao conjunto de dados do primeiro levantamento
(banco 1) e foi realizado uma reamostragem simples®, com reposi¢ao, de tamanho n =
1001, para a aquisicao da nova amostra, sendo essa amostra calibrada, a utilizada nas
analises posteriores. As figuras e tabelas a seguir apresentam a descricao do novo banco,
e 0 Anexo 1 contém a comparacao entre todos os conjuntos de dados citados.

Dos 1001 individuos da amostra, 50,45% sao do sexo feminino e 49,55% do sexo mas-
culino. As Tabela 6 e Figura 11 apresentam a proporc¢ao de pessoas por faixa etéaria, e

sua disribuicao por sexo, respectivamente.

Tabela 6: Proporcao da estrutura etéaria - Banco calibrado.

Faixa etaria N2 Absoluto %

F1 183 18,28
F2 86 8,59
F3 282 28,17
F4 306 30,07
F5 144 14,39
Total 1001 100
4Para  maiores informacSes e procedimento de instalacio do  pacote, acessar:

https://github.com/aaronrudkin/autumn/?utm source=pocket mylist

5Uma alternativa que permite o calculo da variancia desses estimadores consiste em repetir esse proce-
dimento para a utilizacdo do método Bootstrap, em abordagens Frequencistas e Bayesianas (ver Aitkin,
Murray., 2008; Olsson et al., 2021; Rubin, Donald B, 1981; Goldstein et al., 2018).
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Figura 11: Numero de individuos por faixa etéria e sexo - Banco calibrado.

Nota-se que para ambos os sexos, a maior propor¢ao de pessoas se encontram nas
faixas etérias 3 e 4, em contrapartida a faixa 2 apresenta o menor percentual. Além disso,
pode-se perceber também que os homens sao maioria nas faixas etarias 1 e 4, e as mulheres
nas demais. A idade média dos respondentes é de 35,08 anos (min = 1, max = 90).

A Figura 12 indica a frequéncias do ntiimero de domicilios por bairro.
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Figura 12: Frequéncia do nimero de domicilio por bairro - Banco calibrado.

Observa-se que a maior parcela dos domicilios se encontram na Vila Nossa Senhora de
Fatima, seguidos por Nossa Senhora da Conceigao e Margola. Pode-se destacar também,
a partir da Figura 13, que os domicilios tendem a ser formados por 2 ou 3 moradores

(média de 3,04), com poucas residéncias apresentando mais de 7 pessoas.
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Figura 13: Frequéncia do nimero de moradores por domicilio - Banco calibrado.

e Variavel resposta: Contatos

No banco calibrado, as 1001 pessoas da amostra relataram um total de 3450 contatos,
entretanto para as analises foram considerados os 3435 dos 994 individuos que especifi-
caram suas situagoes de contato por local e, sexo e idade do contato, adequadamente.
Desses contatos, 60,79% foram realizados em ‘Casa’ e 39,21% fora do contexto domiciliar
(‘Outros’).

Tabela 7: Total de contatos por circulo social - Banco calibrado.

Circulo social N© de contatos %

Casa 2088 60,79
Outros 1347 39,21
Total 3435 100

A Figura 14 apresenta a frequéncia dos contatos e nota-se que a grande parte dos
entrevistados indicaram ter tido contatos com entre 1 e 3 pessoas (média de 3,45, desvio
padrao = 2,28). Poucos respondentes relataram nao terem tido contato algum ou contatos
com mais de 10 pessoas, nao considerando os contatos pertinentes ao atendimento ao

publico.
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Figura 14: Frequéncia do nimero de contatos.

A Tabela 8 retrata os contatos por sexo. Destaca-se que 49,52% dos contatos foram
feitos por pessoas que se declaram do sexo feminino, e 50,48% por pessoas do sexo mas-
culino. Destaca-se também que 53,54% dos contatos foram feitos com pessoas do sexo
feminino, 46,46% com pessoas do sexo masculino e 50,92% dos contatos foram realizados

entre pessoas do mesmo sexo.

Tabela 8: Total de contatos por sexo - Banco calibrado.

Sexo (entrevistado) Feminino® Masculino® Total

Feminino 927 774 1701
Masculino 912 822 1734
Total Geral 1839 1596 3435

Obs.: “Feminino®” e “Masculino™” se referem ao sexo das pessoas com quem o entre-

vistado declarou ter o contato.

A Tabela 9 descreve o total de contatos entre as faixas etarias e por circulos socias,

além do total geral.



Tabela 9: Total de contatos por circulo social e faixas etarias - Banco calibrado.

34

Circulo social  Faixa etaria do respondente f1* f2*  f3*  f4* f5* Total
Casa F1 131 60 195 129 27 542
F2 54 27 40 81 9 211
F3 199 37 162 161 41 600
F4 106 53 139 180 83 561
F5 20 20 32 53 49 174
Total(Casa) 510 197 568 604 209 2088
Outros F1 62 15 46 62 16 201
F2 17 24 24 31 0 96
F3 42 50 260 149 13 514
F4 40 15 115 159 38 367
F5 10 8 54 65 32 169
Total(Outros) 171 112 499 466 99 1347
Geral F1 193 75 241 191 43 743
F2 71 51 64 112 9 307
F3 241 87 422 310 54 1114
F4 146 68 254 339 121 928
F5 30 28 8 118 81 343
Total (Geral) 681 309 1067 1070 308 3435

Obs.: “f1*7) “f257 “ f3*7 “ f4*7 e “ f5*” se referem as faixas etarias das pessoas com

quem o entrevistado declarou ter contato.

Nota-se que para ambos os circulos e no total geral, as maiores parcelas dos conta-

tos foram realizadas com as faixas etéarias 3 e 4. Ademais, tem-se que os respondentes

das faixas etéarias 3 e 4, foram responsaveis pelos maiores nimeros de contatos nas trés

situagoes; enquanto a faixa etaria 2 apresentou o menor nimero nos contextos ‘Outros’ e

‘Geral’ e, a faixa etéaria 5 no circulo ‘Casa’.
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5 Aplicacao 1: Modelos de contatos

O presente estudo foi construido em trés fases. A primeira consistiu na construcao de
um modelo hierdrquico bayesiano para estimar as taxas de contato entre os grupos de
idades dos individuos do Aglomerado da Serra em diferentes circulos sociais. A segunda
fase se refere a projecao das taxas gerais para as regioes de Belo Horizonte (BH) e a terceira
consiste na constru¢ao de um modelo epidemiolégico SIR para as regioes da cidade de
BH.

As subsecoes a seguir deste capitulo descrevem os modelos de contatos em estudo, para
os contextos ‘Casa’, ‘Outros’, além do modelo sem distingao de local de contato (‘Geral’).

Também descreve a projecao destas tultimas taxas para as demais regioes de BH.

5.1 Modelo Hierarquico Bayesiano

O modelo hierarquico apresenta como variavel resposta o total de contatos, uma variavel
quantitativa discreta, referente a dados de contagem. Por conseguinte, os modelos serao
analisados nas familias: Poisson, Binomial Negativa e Poisson Inflada de Zeros (ZIP),
visto a grande quantidade de zeros no banco de dados devido & sua estrutura no formato
longo.

Os modelos em anélise sdo de dois niveis: individuos (nivel 1), agrupados em faixas
etarias (nivel 2). Apresentam como variaveis explicativas a intera¢do entre os grupos de
idade do respondente e da pessoa com quem se teve o contato, além da varidvel refe-
rente ao tamanho do domicilio, no contexto do circulo social ‘Casa’. Os modelos foram
ajustados utilizando o pacote brms (Biirkner, 2017), em 3 cadeias com 4000 iteragoes
cada (2000 de warmup), e, os melhores ajustes foram selecionados pelo critério de Pareto
smoothed importance-sampling leave-one-out cross-validation (PSIS-LOO) (Vehtari et al,
2021; Vehtari et al., 2016).

5.1.1 Circulo social: Casa

Para o contexto ‘Casa’ avaliou-se 12 dos modelos ajustados, assumindo diferentes fa-
milias para a variavel resposta (Poisson, Poisson Inflada de Zeros e Binomial Negativa)
e diferentes prioris. As prioris dos modelos foram estabelecidas de acordo com o co-
nhecimento prévio que temos sobre o conjunto de dados, assim como com prioris pouco
informativas.

A tabela a seguir apresenta as familias e prioris dos modelos analisados, além dos
valores p_loo (nimero efetivo de parametros) e elpd_loo (“estimativa bayesiana LOO
da densidade preditiva logaritmica esperada’®) desses, para a validagao e comparagao do

ajuste. Os modelos de 1 a 6 foram ajustados com a interacao entre a faixa etaria do

Shttps://me-stan.org/loo/reference/loo-glossary.html, Vehtari, Gelman e Gabry (2017)



36

respondente e a faixa etaria do contato como efeito fixo, e os de 7 a 12 com essa mesma
interacao mais a inclusao da variavel ‘tamanho do domicilio’. Em ambos os grupos de
modelos, temos também a adigdo do efeito aleatorio a nivel de individuo (o;). A Tabela

10 expressa essa comparacao.

Tabela 10: Modelos ajustados - Casa.

Modelo Familia  Priori (£'s) Priori (sd 0;) p_loo elpd loo
) Gama(l,1) 272 -4862.3
) Gama(0.1,0.1) 23.8  -4861.7
) Gama(l,1) 275 -4863.6
) Gama(0.1,0.1) 239  -4862.9
) Gama(l,1) 27.3  -4863.2
) Gama(0.1,0.1)  23.9 -4862.7
,22)  Gama(0.1,0.1)  24.0  -4798.37
27)
)
)
)
)

casal Poisson  Normal(3
casa2 Poisson  Normal(3
casa3  Bin Neg Normal(3
casad  Bin Neg Normal(3
casab ZIp Normal(3
casab ZIP Normal(3
casa’ Poisson  Normal(3
(3 Gama(1,1) 265  -4789.5
(3 Gama(0.1,0.1) 242  -4789.6
(3 Gama(1,1) 26.0  -4790.2
(3 Gama(0.1,0.1) 243  -4789.6
(3 Gama(1,1) 26.0  -4790.0

casa8 Poisson  Normal
casa9 Bin Neg Normal
casal0 Bin Neg Normal
casall ZIP Normal
casal2 Z1P Normal

Para todos os modelos listados, as estimativas de Pareto k sao boas (k < 0.5), o que
assinala boa confiabilidade. Observamos também que os modelos ‘casa2’, ‘casad’, ‘casab’,
casa’’, ‘casa9’; ‘casal()’, ‘casall’ e ‘casal2’ estao bem especificados, uma vez que o p_loo,
numero efetivo estimado de parametros, ¢ menor ou igual ao nimero total de parametros
do modelo. Entretanto, ‘casad’ e ‘casab’ apresentaram transi¢oes divergentes, o que indica
que as estimativas a posteriori dos parametros podem nao ser confiaveis, logo eles foram

desconsiderados na comparacao entre os modelos, exposta na Tabela 11.
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Tabela 11: Comparativo LOQ’s - Casa.

Modelo elpd diff se diff
casa7 0.0 0.0
casall -1.4 0.2
casa9 -1.4 0.3
casal2 -1.8 0.2
casal( -1.9 0.3
casa2 -73.4 12.9

O modelo ‘casa7” é o modelo com o melhor ajuste entre os testados, uma vez que
na comparacao, seus valores de elpd_diff e se_diff sao a referéncia. A Figura 15
apresenta o diagnostico PSIS, em que é possivel observar a distribuicao das estimativas

de Pareto k, nota-se que todos os valores sao menores que 0,5 e estao concentrados em
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Figura 15: Diagnostico PSIS - Modelo ‘casa7’.

O modelo ‘casa7’ pode ser escrito como:

c ~ c
X, ; ~ Poisson(u;,) (20)
em que ij, ntimero de contatos do individuo ¢ com alguém do grupo de idade 7, no

circulo social C' (casa), assume uma distribuigao Poisson(uf,). E:

log(n,) = B5 + > BS o +vi+ 05, ai,a=0,2,3,4,5. (21)

a;,o

Logo,
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uG, = exp Hava Booveot g, 0 =0,2,3,4,5 (22)

onde os (#'s representam o efeito das faixas etarias dos respondentes, dos contatos e a
interacao entre ambas, v; é a covariavel referente ao tamanho do domicilio e ; é o efeito
aleatorio a nivel do individuo, o que faz com que os contatos nao sejam fundamentados
unicamente nas caracteristicas dos contextos sociais, mas sim, considerando as caracte-
risticas do individuo ¢ em cada circulo.

Para este modelo, assumimos como prioris para os (’s) uma distribuigao Normal(3,2?%),
uma vez que, a partir do conhecimento prévio oriundo da descrigao do banco em estudo
e de estudos anteriores ha indicios que as pessoas tendem a ter, em média, 3 contatos
por dia, com um desvio padrao de 2. E a priori para o desvio padrao dos efeitos alea-
torios assume uma distribui¢ao Gama(0.1,0.1), uma priori pouco informativa devido ao
desconhecimento e incerteza sobre este parametro.

A tabela abaixo detalha as estimativas a posteriori do modelo.

Nota-se que todos os pardmeros convergiram bem (}? = 1.00) e apresentaram um
tamanho efetivo da amostra (n_ eff) razoavel. As estimativas relacionadas as faixas etarias
I’s (dos contatos e do respondente) sdo capturadas pelo intercepto (fy). Os graficos de
diagnostico de convergéncia e verificacao preditiva a posteriori do modelo se encontram
no Anexo 3.

As taxas de contato sao dadas pela equagao (21). Para exemplificagao, as taxas entre
as faixas etarias 1’s (F; — f1) e entre um individuo da faixa etéria 2 com uma alguma

pessoa da faixa etaria 3 (Fy — f3), sdo dadas respectivamente por:

T1)] =exp[ By + vi] (23)
chﬂ =exp [Bo + P20 + Po,s + P23 + vi (24)

Fi— f1: exp [log(p
Fy — f3: exp [log(p

Assim, a matriz das taxas de contato entre o individuo i, do grupo de idade Fj, e
alguém do grupo etério j, (f;), com k,j =1,...,5, é dada por:

A Figura 16 contém a representacgao grafica dessas taxas.

Os grupos de idade que apresentaram as maiores médias de contatos sao as faixas 3
com a1, 1 com a3 e2com a4 (faixa etaria do individuo respondente e de seu contato,
respectivamente). Pode-se ressaltar pelas cores mais fortes da diagonal principal, a leve
presenca de homofilia, ou seja, as pessoas tendem a ter contatos com outras pessoas
que apresentam caracteristicas semelhantes as suas. Destaca-se ainda que as matrizes de
contatos teriam que ser simétricas pela propria natureza do contato. Entretanto neste
caso, isso nao ocorre devido ao viés existente no respondente. Ademais, a simetrizagao
da matriz nao foi realizada, pois a taxa de contatos especifica por regiao a ser utilizada

posteriormente é uma ponderacao das taxas aqui calculadas.
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Tabela 12: Resumo do modelo ‘casa7’.

Parametro Rhat n_eff Meédia sd 2.5% 97.5%
b_Intercept (o) 1.00 2058 -1.69 0.10 -1.90 -1.49
b_fx.etaria_idF2 (f,0) 1.00 1997 -0.10 0.16 -0.42 021
b_fx.etaria_idF3 (fs0) 1.00 1836  0.25 0.11 0.04 0.47
b_fx.etaria_idF4 (B40) 1.00 2031 -0.47 0.13 -0.72 -0.23
b_fx.etaria_idF5 (£5,0) 1.00 2179 -1.05 024 -1.54 -0.61

b faixa.etariafx2 ) 1.00 2348 -0.85 0.15 -1.15 -0.55
) 1.00 1932 0.36 0.11 0.14 0.58
) 1.00 1850 -0.06 0.12 -0.30 0.18
5)

b faixa.etariafxb 1.00 1909 -1.65 0.21 -2.07 -1.26
b_tam_domiciho() 1.00 6000 0.17 0.01 0.15 0.20

(o2
b_ faixa.etariafx3 ([,
b_ faixa.etariafx4 (5,

( 0

b_fx.etaria_idF2:faixa.ctariafx2 (f5) 1.00 3155 0.21 0.28 -0.34  0.76
b_fx.etaria_idF3:faixa.etariafx2 (835) 1.00 3301 -0.81 023 -1.26 -0.36
b_fx.etaria_idF4:faixa.etariafx2 (855) 1.00 2802  0.18 0.23 -0.26  0.62
b_fx.etaria_idF5:faixa.etariafx2 (ﬁ; 2) 1.00 2953 090 0.35 0.21 1.58
b fx.etaria_idF2:faixa.etariafx3 (ﬁ; 3)  1.00 2819 -0.60 0.23 -1.06 -0.15
b_fx.etaria_idF3:faixa.ctariafx3 (f33) 1.00 2290 -0.54 0.15 -0.85 -0.24
b_fx.etaria_idF4:faixa.etariafx3 (@1 3)  1.00 2394 -0.06 0.17 -0.40  0.27
b_fx.etaria_idF5:faixa.etariafx3 (f55) 1.00 2567  0.17 0.30 -0.40  0.76
b_fx.etaria_idF2:faixa.etariafxd (8,4) 1.00 2267 051 021 010  0.92
b_fx.etaria_idF3:faixa.ctariafxd (B54) 1.00 2150 -0.14 0.16 -0.45  0.17
b_fx.etaria_idF4:faixa.ctariafx4 (854) 1.00 2166 0.61 0.17 029 094
b_fx.etaria_idF5:faixa.ctariafxd (85,) 1.00 2449  1.08 028 054  1.65
b fx.etaria idF2:faixa.etariafxb (B; 5) 1.00 6000 -0.06 041 -0.88  0.73
b_fx.etaria_idF3:faixa.etariafx5 (f35) 1.00 2774  0.09 027 -043  0.63
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx5 (ﬁ; 5)  1.00 2420 1.42 0.25 0.93 1.93
b_fx.etaria_idF5:faixa.etariafx5 (855) 1.00 1979 259 033 197  3.25

sd_id__ Intercept 1.00 3689 0.00 0.01 0.00 0.04

5.1.2 Circulo social: Outros

O circulo social ‘Outros’ aborda as situagoes de contato que ocorreram fora do ntcleo
domiciliar, ou seja, os contatos realizados “fora de casa”. Nesse contexto, foram con-
tabilizados os contatos que advieram dos seguintes locais: vizinhanca, escola, trabalho,
comércio ou servico, lazer, igreja e velorio.

Assim como para o circulo social ‘Casa’, foram ajustados modelos assumindo diferentes
familias para a variavel resposta: Poisson, Poisson Inflada de Zeros e Binomial Negativa;
e diferentes prioris. Em todos os modelos a varidvel de interesse, os contatos, é explicada
pela interacao de duas covariaveis: a faixa etaria do individuo respondente e a faixa etaria

do contato, que é disposta como um efeito fixo. A Tabela 14 descreve essas informacoes.



Tabela 13: Matriz de contatos por faixa etaria: contexto Casa.

S

fe

fs

fa

fs

. 0218711887
F, 0,197898699
F; 0,280831622
Fy 0,136695425
Fs 0,076535545

0,093480726
0,104350485
0,053397038
0,069948222
0,080459607

0,313486181

0,15567263
0,234570288
0,184519524
0,130028711

0,205975098
0,310366941
0,229925485
0,236927759
0,212247974

0,042003598
0,035793105
0,059012854
0,108609109
0,195929574

Taxas de contatos: contexto Casa

F5

F4

F3

F2

Faixa etéria do individuo

F1

0.3
I 0.2
0.1

Faixa etaria do contato

Média dos contatos
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Figura 16: Matriz de contatos por faixa etaria: contexto Casa. Cores mais fortes indicam

maiores médias de contatos.

Tabela 14: Modelos ajustados - Outros.

Modelo  Familia  Priori (f's) Priori (sd 0;) p_loo elpd loo
outrosl Poisson Normal(3,2?) Gama(0.1,0.1) 139.0 -2841.4
outros2 Poisson Normal(3,2?)  Gama(1,1) 1424 -2842.1
outros3 Bin Neg Normal(3,2?) Gama(0.1,0.1) 269  -2753.6
outros4 Bin Neg Normal(3,2?)  Gama(1,1) 33.5  -2754.5
outros5  ZIP  Normal(3,2?) Gama(0.1,0.1) 30.3  -2757.0
outros6 ZIp Normal(3,2%)  Gama(1,1) 39.8  -2758.3

Os modelos ‘outros3’ e ‘outrosh’ apresentaram transi¢oes divergentes, indicativo de

que as posterioris podem nao ser confiaveis. A Tabela 15 apresenta o comparativo dos

modelos restantes.



Tabela 15: Comparativo LOQO’s - Outros.

Modelo  elpd diff se diff
outros4 0.0 0.0
outros6 -3.8 5.0
outrosl -86.8 14.2
outros2 -87.6 14.2
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O modelo ‘outros4d’” apresentou o melhor ajuste entre os testados. Suas estimativas

de Pareto k sdo boas (k < 0,5), como apresentado na Figura 17, indicam boa confi-

abilidade. Entretanto, seu valor de p_loo = 33,5, sugere que o modelo nao esta bem

especificado. Outros modelos foram ajustados, porém nenhum apresentou um valor de

p_loo ideal. Diante disso, seguimos a analise com este modelo e, futuramente, avaliaremos

novas prioris.
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Figura 17: Diagnoéstico PSIS - Modelo ‘outros4’.

No modelo ‘outros4’ a familia da variavel resposta é uma Binomial Negativa. Assumi-

mos como prioris para o intercepto e parametros de efeitos no nivel da populagao (efeitos

fixos) uma distribuigao Normal(3,2?%), para o desvio padrao dos efeitos em nivel de grupo

(desvio padrao do efeito aleatorio - 0;) uma distribui¢ao Gama(l,1) e para o parametro

especifico da familia, wi, uma Gama(0.01,0.01). A tabela seguinte contém as estimativas

a posteriori do modelo.
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Tabela 16: Resumo do modelo ‘outros4’.

Parametro Rhat n_eff Meédia sd 2.5% 97.5%
b _Intercept 1.00 2810 -0.83 0.14 -1.11 -0.55
b _fx.etaria_idF2 1.00 4320 -0.10 0.31 -0.71 0.51
b fx.etaria_idF3 1.00 3344 -1.06 0.21 -1.48 -0.65
b fx.etaria idF4 1.00 3432 -098 0.22 -1.42 -0.55
b fx.etaria_idF5 1.00 3684 -1.84 0.33 -2.52 -1.22
b faixa.etariafx2 1.00 4058 -1.46 0.30 -2.08 -0.88
b faixa.etariafx3 1.00 3654 -0.30 0.22 -0.73  0.13
b _faixa.etariafx4 1.00 3467 -0.00 0.21 -0.40 0.42
b faixa.etariafx5 1.00 4436 -1.44 0.29 -2.03 -0.87

b fx.etaria idF2:faixa.etariafx2  1.00 4610 1.98 0.48 1.06 2.92
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx2  1.00 4237 1.67 0.37 094 241
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx2  1.00 4827 0.53 0.43 -0.30 1.38
b fx.etaria idF5:faixa.etariafx2  1.00 4489 1.27 0.54 0.20 2.31
b fx.etaria idF2:faixa.etariafx3 ~ 1.00 4531 0.84 0.44 -0.02 1.71
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx3 ~ 1.00 3717 2.15 0.29 1.59 2.70
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx3  1.00 3706 1.40 0.30 0.82 1.97
b fx.etaria idFb:faixa.etariafx3  1.00 3567 201 040 1.26 2.81
b fx.etaria idF2:faixa.etariafx4  1.00 4539 0.80 0.41 -0.02 1.61
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx4  1.00 3616 1.30 0.28 0.75 1.85
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx4  1.00 3450 1.42 0.28 0.86 1.98
b fx.etaria idF5:faixa.etariafx4  1.00 3610 1.90 0.39 1.16 2.69
b fx.etaria idF2:faixa.etariafxb 1.00 6000 -1.44 1.01 -3.65 0.30
b fx.etaria idF3:faixa.etariafxb  1.00 6000 0.32 043 -0.54 1.14
b _fx.etaria_idF4:faixa.etariafxb  1.00 4176 1.43 0.38 0.70 2.19
b _fx.etaria_idFb:faixa.etariafxb  1.00 4276 2.62 045 1.75 3.52
sd _id _ Intercept 1.00 2718 0.07 0.05 0.00 0.20
shape (wi) 1.00 6000 1.08 0.13 085 1.35

Percebe-se que todos os parametros convergiram bem (}A% = 1.00) e apresentaram um
bom tamanho efetivo da amostra (n_eff). Os graficos de diagndstico de convergéncia e
verificagao preditiva a posteriori do modelo se encontram no Anexo 4 e, a interpretacao e
o célculo das taxas sao feitas de maneira equivalente ao contexto anterior.

Através da Figura 18 observa-se a presenca de homofilia mais forte do que se compa-
rada ao contexto ‘Casa’, e que os individuos, em média, aparentam ter mais contatos com
pessoas das faixas etéarias 3 e 4. Essa matriz também nao esta simetrizada e devido ao
agrupamento dos locais de contato fora do ambiente domiciliar, é dificil retratar de forma

mais detalhada as caracteristicas dos contatos.



Tabela 17: Matriz de contatos por faixa etaria: contexto Outros.

S fe fs fa fs
Fy 0,436049286 0,101266462 0,323033256 0,436049286  0,10331218
Fy 0,39455371  0,66365025 0,677056874 0,878095431 0,022148179
Fy 0,151071809 0,186373976 0,960789439 0,554327285 0,049291679
Fy 0,1636564137 0,064570347 0,491644197 0,677056874 0,162025751
F5 0,069252225  0,05726876 0,382892886 0,463013068 0,225372656

Taxas de contatos: contexto Qutros

F5

F4

Média dos contatos

0.75
0.50
0.25

Faixa etéria do individuo

F2

F1

x1 x2 x3 x4 x5
Faixa etaria do contato

Figura 18: Taxa de contatos por faixa etaria: contexto Outros. Cores mais fortes indicam
maiores médias de contatos.

5.1.3 Contexto Geral

Com o intuito de explorar a disseminagao do novo coronavirus nas regioes de Belo
Horizonte, estimou-se as taxas de contato para a regiao do Aglomerado da Serra, descon-
siderando os locais das situacoes de contato. Estas taxas foram projetadas para as demais
regides da cidade de acordo com a metodologia proposta por Prem et al. (2017), etapa
que sera explicada na préxima secao.

Os modelos foram ajustados de forma equivalente ao contextos sociais anteriores.
Avaliou-se nas trés familias: Poisson, Poisson Inflada de Zeros e Binomial Negativa; e
com diferentes prioris, tendo em vista o conhecimento prévio das descrigoes dos dados e
pela pouca informagao que temos. Os modelos foram dispostos da forma que os contatos
sao explicados pela interacao entre a faixa etaria do respondente 7 e a da pessoa com quem

esse teve o contato. A Tabela 18 explana esses dados.
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Tabela 18: Modelos ajustados - Contexto Geral.

Modelo  Familia ~ Priori (8’s)  Priori (sd 0;) p_loo elpd loo

gerall ~ Poisson Normal(3,2)  Gama(1,1) 61.0  -7842.5
(3,2) Gama(0.1,0.1) 340  -7840.5
(3,2)  Gama(l,1) 356  -7799.0

gerald  Bin Neg Normal(3,2) Gama(0.1,0.1) 27.6  -7798.0
(3,2)
(3,2)

geral2 Poisson  Normal(3,2
geral3  Bin Neg Normal(3,2
geralb ZIP Normal (3,2 Gama(1,1) 43.0  -7823.7
geral6 ZIP Normal(3,2) Gama(0.1,0.1) 29.8  -7823.0

Os modelos ‘geral2’, ‘gerald’ e ‘geral6’ apresentaram transicoes divergentes, o que
sugere que as posterioris dos parametros estimados nao sao confidveis. Seguiu-se entao
com a anélise para os ajustes restantes: ‘gerall’; ‘geral3’ e ‘gerald’.

Para esses modelos, a estimativa de Pareto k sdo boas (k < 0,5), o que indica boa confi-
abilidade. Contudo, apresentam o valor de p_loo maior que o numero total de parametros,
o que indica que provavelmente existe alguma especificacao incorreta do modelo. Outros
modelos além dos listados acima foram ajustados, todavia, os que apresentavam os valores
mais proximos do p_loo considerado ideal (menor ou igual ao ntimero de parametros do
modelo) possuiram transigoes divergentes. Acredita-se que avalid-los com novas prioris,
assim como com a inclusao de novas variaveis preditoras, possivelmente possa influenciar
positivamente o ajuste e assim, talvez os modelos estariam melhores especificados. No en-
tanto, dado que quer-se inicialmente as taxas de contato explicada apenas pela interagao
entre a faixa etaria do individuo respondente e de seu contato, continuou-se o processo
de anéalise com estes modelos e, futuramente pretende-se ajusta-los com novas covariaveis
para diferentes aplicacdes. A vista disso, assumiu-se a qualidade de ajuste dos demais
modelos, prosseguiu-se com a comparacao destes, realizou-se as analises subsequentes e
projecao para as demais regioes de BH.

A tabela a seguir exprime a comparacao entre os modelos. A primeira linha da
tabela apresenta o melhor modelo entre os comparados. E a Figura 19 caracteriza o

PSIS diagnoéstico do modelo, em que podemos observar as estimativa de Pareto k < 0, 5.

Tabela 19: Comparativo LOO’s - Contexto Geral.

Modelo elpd diff se diff
geral3 0.0 0.0
gerald -25.0 5.0
gerall -43.5 11.0
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Figura 19: Diagnostico PSIS - Modelo ‘geral3’.

No modelo ‘geral3’ a familia da variavel resposta é uma Binomial Negativa. Assumimos
como prioris para o intercepto e parametros de efeitos no nivel da populagao (efeitos fixos)
uma distribuigao Normal(3,2?), para o desvio padrao dos efeitos em nivel de grupo (desvio
padrao do efeito aleatorio - 0;) uma distribuigdo Gama(1,1) e para o pardmetro especifico
da familia, wi, uma Gama(0.01,0.01). A Tabela seguinte apresenta as estimativas a

posteriori do modelo.
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Tabela 20: Resumo do modelo ‘geral3’.

Parametro Rhat n_eff Meédia sd 2.5% 97.5%
b _Intercept 1.00 1910 -0.90 0.08 -1.05 -0.75
b _fx.etaria_idF2 1.00 3271 -0.19 0.15 -0.49 0.09
b fx.etaria_idF3 1.00 2282 -0.22 0.10 -0.42 -0.02
b fx.etaria idF4 1.00 2582 -0.77 0.12 -0.99 -0.54
b fx.etaria idFb 1.00 2860 -1.53 0.20 -1.93 -1.15
b faixa.etariafx2 1.00 2756 -0.98 0.14 -1.27 -0.72
b _faixa.etariafx3 1.00 2294 0.20 0.10 0.00 0.41
b _faixa.etariafx4 1.00 2404 -0.03 0.11 -0.25 0.18
b faixa.etariafxh 1.00 3723 -1.55 0.17 -1.90 -1.22

b fx.etaria idF2:faixa.etariafx2  1.00 3945 0.70 0.24 0.24 1.17
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx2 1.00 3560 -0.02 0.19 -0.39 0.35
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx2  1.00 3693 0.24 0.21 -0.16 0.64
b fx.etaria_idFb:faixa.etariafx2  1.00 3698 094 0.30 0.37 1.53
b fx.etaria_ idF2:faixa.etariafx3  1.00 3964 -0.25 0.21 -0.67 0.15
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx3  1.00 2662 0.37 0.13 0.11 0.63
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx3  1.00 2856 0.37 0.15 0.07 0.67
b _fx.etaria idF5:faixa.etariafx3  1.00 3145 0.88 0.24 042 1.35
b fx.etaria idF2:faixa.etariafx4  1.00 3247 0.53 0.20 0.15 0.92
b fx.etaria idF3:faixa.etariafx4  1.00 2652 0.30 0.14 0.02 0.57
b fx.etaria idF4:faixa.etariafx4  1.00 2790 0.89 0.15 0.59 1.19
b fx.etaria idF5:faixa.etariafx4  1.00 3006 1.43 0.23 0.98 1.89
b fx.etaria idF2:faixa.etariafxb 1.00 6000 -0.43 0.38 -1.22 0.29
b fx.etaria idF3:faixa.etariafxb  1.00 3733 0.07 0.23 -0.38 0.52
b _fx.etaria_idF4:faixa.etariafxb  1.00 3553 1.37 0.22  0.96 1.80
b _fx.etaria_idFb:faixa.etariafxb  1.00 3464 256 027  2.04 3.11
sd _id _ Intercept 1.00 2521 0.04 0.03 0.00 0.12
shape (wi) 1.00 6000 266 0.38 2.03 3.50

O R = 1.00 indica que houve convergéncia das estimativas, para grande parcela
dessas, o 0 nao esta incluso no intervalo de credibilidade e o tamanho efetivo da amostra
para elas sao razoaveis. Maiores informagoes sobre o diagnostico do modelo se encontram
no Anexo 5.

A matriz de contatos esta especificada na Tabela a seguir e sua representagao grafica

na Figura 20.
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Tabela 21: Matriz de contatos por faixa etaria: contexto Geral.

S fe fs fa fs
Fy 0,40656966 0,152590106 0,496585304  0,39455371 0,086293586
Fy 0,336216494  0,25410696 0,319819022 0,554327285 0,046421155
Fy 0,326279795 0,120031629  0,57694981 0,427414932 0,074273578
Fy 0,188247066 0,089815295 0,332871084 0,444858066 0,157237166
F5 0,088036833 0,084584859 0,259240261 0,357006961 0,241714017

Taxas de contatos: contexto Geral

F5

F4

- Média dos contatos
I 0.5

F3

coooc
Showh

Faixa etaria do individuo

F2

F1

Faixa etaria do contato

Figura 20: Taxa de contatos por faixa etaria: contexto Geral. Cores mais fortes indicam
maiores médias de contatos.

Observa-se pelas diagonais mais fortes, que ha indicios de homofilia. Destaca-se
também que, de forma geral, as pessoas tiveram em média, um maior niimero de contatos
com individuos das faixas etarias 3 e 4, e, ressalta-se que a matriz nao esta simetrizada

pela mesma razao relatada nos contextos anteriores.
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5.2 Projecao

A projecao foi realizada seguindo a metodologia apresentada no artigo da Prem et al.
(2017). A proposta consiste em reestimar as taxas de contato para diversos paises que
nao ostentam um banco de dados que retrate as situagoes de contato, a partir dos dados
coletados pelo Projeto POLYMOD (Mossong et al., 2008) e de outras fontes que contém
as informagoes das estruturas sociodemograficas dos paises para qual se procura estimar.

Para o presente estudo, adaptamos a metodologia proposta por Prem et al. (2017) e
projetamos as taxas de contato do Aglomerado da Serra para 10 regides de Belo Hori-
zonte: Barreiro, Centro, Centro-Sul, Leste, Nordeste, Noroeste, Norte, Oeste, Pampulha
e Venda Nova. Essa divisao se deu pela separacao ja existente do municipio de Belo
Horizonte em 9 administra¢oes regionais (Barreiro, Centro-Sul, Leste, Nordeste, Noro-
este, Norte, Oeste, Pampulha e Venda Nova) e somado a isso, duas parti¢oes da regional
Centro-Sul: o Aglomerado da Serra, regiao onde foram coletados os dados, e a regiao do
Centro, delimitada pela Avenida do Contorno, regiao onde acreditamos que exista uma
movimentacgao diferente da mobilizacao de transporte.

A projecao foi realizada com a colaboragao de Reinaldo dos Santos, assessor da Secre-
taria de Planejamento, Orcamento e Gestao da Prefeitura de Belo Horizonte e Professor
substituto do Departamento de Demografia da Faculdade de Ciéncias Econdémicas-FACE
da Universidade Federal de Minas Gerais.

A estimacao das matrizes de contato se deu pela equagao:

R, Wfi .
il = Daa X G501 =110, (25)

em que a taxa de contato uffa do grupo etario a para o a de uma regiao R; é dado
pelo produto da taxa de contato do Aglomerado para estes mesmos grupos (As»), com a
diferenga entre as estruturas etdrias da regido R; e do Aglomerado da Serra (P29).

Assim temos que

( ) -7T1)\11 TA12 TiAi3 T 7T1>\15-
( ) ToA21 TaAa2 Mooz Talos Talos
m3(A31 + o+ Azs) | <= [T3A31 T3Az2 T3A33 T3Azs T35
( )
)

TaNgl Tadsa TaMa3 Tadaa  Talas

_7T5)\51 TsAs2 T5A53 554 7T5)\55_

Logo, a taxa de contato especifica por regiao sera dada por

,LLR = 7T1()\11 + ...+ )\15) + ...+ 75()\51 T )\55). (26)
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As tabelas abaixo reproduzem as taxas de contatos projetadas, especificas por grupos

de idade, para cada uma das regioes. Para encontrarmos as taxas especificas por regiao,

sem distin¢ao por faixa etéaria, somamos todos os elementos da matriz. Essas se encontram

retratadas na Tabela 34, no préoximo capitulo.

Tabela 22: Matriz de contatos por faixa etaria: Barreiro.

S

f

fs

fa

fs

0,329782083
0,272716306
0,264656321
0,152693414
0,071409583

0,122554145
0,204088339
0,096404505
0,072135979
0,067935107

0,484997581

0,312356107
0,563486798

0,325103601
0,253190939

0,484000166
0,679994867

0,524311121

0,545708663

0,437941461

0,108723054
0,058486962
0,0935788
0,19810632
0,304540432

Tabela 23: Matriz de contatos por faixa etaria: Centro.

S

fo

fs

fa

fs

0,135683678
0,112204857
0,108888702
0,062823316
0,029380356

0,093484956
0,155679673
0,073537871
0,055025709
0,051821262

0,511985283
0,329737169
0,594842033
0,343193998
0,267279755

0,492630363
0,692119841
0,533660101
0,555439183
0,445750386

0,25355765
0,136399927
0,218239092
0,462012161
0,710231671

Tabela 24: Matriz de contatos por faixa etéria: Aglomerado da Serra.

S

fo

fs

fa

fs

F
Fy
F3
Fy

0,40656966
0,336216494
0,326279795
0,188247066
0,088036833

0,152590106

0,25410696
0,120031629
0,089815295
0,084584859

0,496585304
0,319819022

0,57694981
0,332871084
0,259240261

0,39455371
0,554327285
0,427414932
0,444858066
0,357006961

0,086293586
0,046421155
0,074273578
0,157237166
0,241714017




Tabela 25:

Matriz de contatos por faixa etaria: Centro-Sul.

S

fo

fs

Ja

f5

0,199905174
0,16531341
0,16042766

0,092558708

0,0432866

0,092554747
0,154130605
0,072806142
0,054478184
0,051305621

0,465027338
0,299494542
0,540284685
0,311717146
0,242765558

0,527870782
0,741630783
0,571835592
0,595172645
0,477637236

0,21046201
0,113216867

0,18114633
0,383486784
0,589517944

Tabela 26: Matriz de contatos por faixa etaria: Leste.

S

fo

fs

i

fs

0,263105812
0,217577754

0,21114736
0,121821429
0,056971793

0,113370638
0,188795125
0,089180502
0,066730521
0,062844438

0,462496209
0,297864403
0,537343933

0,31002048
0,241444193

0,506711407

0,71190297
0,548913914
0,571315516
0,458491441

0,164104816
0,088279273
0,141246324

0,29901847
0,459668393

Tabela 27: Matriz de contatos por faixa etaria: Nordeste.

S

f

fs

Jfa

fs

Fy
Fy
F3
Fy

0,29212598
0,241576247

0,23443659
0,135258146
0,063255694

0,11577546
0,192799855
0,091072203
0,068146011
0,064177497

0,477875253
0,307769068
0,555211833
0,320329362
0,249472758

0,503783688
0,707789679
0,545742355
0,568014523
0,455842332

0,132406553
0,071227368
0,113963376
0,241260469
0,370879471

Tabela 28: Matriz de contatos por faixa etaria: Noroeste.

S

f

fs

fa

fs

0,249173801

0,20605655
0,199966659
0,115370726
0,053955015

0,108208964
0,180199435
0,085120186
0,063692334
0,059983181

0,468504536
0,301734017
0,544324671
0,314048016
0,244580841

0,515032652
0,723593883
0,557928211
0,580697693
0,466020815

0,1684313
0,090633578
0,145013199
0,306992944
0,471927213

Tabela 29: Matriz de contatos por faixa etaria: Norte.

S

fo

fs

i

f5

0,328557308
0,271703467
0,263673416
0,152126327
0,071144376

0,123098041
0,204994084
0,096832349
0,072456119
0,068236603

0,478869184
0,308409195
0,556366616
0,320995613
0,249991635

0,485076996
0,681507757
0,525477636
0,546922786
0,438915816

0,112457964
0,060496136
0,096793466
0,20491177
0,31500216

20



Tabela 30: Matriz de contatos por faixa etaria: Oeste.

S

o

fs

Ja

fs

Fy
Fy
F
Fy
Fs

0,279380767
0,23104392
0,22421554

0,129361113
0,06049785

0,109168147
0,181796754
0,085874706
0,064256914
0,060514882

0,485704307
0,312811263
0,564307895
0,325577333
0,253559882

0,510512501
0,717243308

0,55303159
0,575601238
0,461930813

0,136965458
0,073679807
0,117887263
0,249567337
0,383649266

Tabela 31:

Matriz de contatos por faixa etaria: Pampulha.

S

f

fs

Jfa

fs

Fy
Fy
F3
Fy

0,27799741
0,220892497
0,223098147
0,128716434
0,060196355

0,111636395
0,185907106
0,087816299
0,065709737

0,0618831

0,486634323
0,313410227

0,56538842
0,326200741
0,254045393

0,515506135
0,724259103
0,55844113
0,581231544
0,46644924

0,13183153
0,070918038
0,113468449
0,240212709
0,369268794

Tabela 32:

Matriz de contatos por faixa etaria: Venda Nova.

S

fo

fs

fa

fs

0,323102931

0,26719292
0,259296176
0,149600879
0,069963309

0,120692632
0,200988377
0,094940187
0,071040283
0,066903219

0,490052644
0,315611751
0,569359943
0,328492111
0,255829913

0,48554237
0,682161583
0,525981771
0,547447494
0,439336905

0,110736367
0,059570013
0,095311674
0,201774816
0,310179854

ol
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6 Aplicacao 2: Modelos epidemiolégicos

Neste capitulo aplicou-se as taxas estimadas para a regiao do Aglomerado e as taxas
projetadas para as 10 regioes da cidade de Belo Horizonte em modelos compartimentais
SIR. Serao 11 modelos, um para cada regiao, em que se considerou um indice de mobilidade

genérico entre as regioes.

6.1 Modelo compartimental: SIR acoplado em redes

Os modelos em analise foram construidos possuindo como referéncia o artigo de Pujari
(2020). Deste modo, explora-se a disseminacao do novo coronavirus dentro de cada regiao
a partir de um modelo SIR (Susceptible-Infected-Removed) acopladas por meio de redes
de transpote, abordando os indices de circulagao. Assim, consideramos entao, as misturas
intra e inter regioes.

Nesta abordagem, o modelo SIR é descrito como:

ds; Si(t) (1) Ajin;

dt 08 miSi(?) ; k; ’ 27
dI; Syt L(t) 1 Z Aijn;

:ﬂ—__]it — i]it + I 28

dt Gi Y (#) = mlilt) 7 k; ’ 2%)
dRr;, 1 Aing

S CRLTORD St (29)

J

em que temos:

e S, I; e R;, as fracoes de suscetiveis, infectados e recuperados na metapopulacao i,

respectivamente;

¢; o tamanho da metapopulacao ¢, inde ¢; = S; + I; + R;;

b e % sao as taxas de infecgao e recuperacao, respectivamente;

e A ¢ a matriz de adjacéncia da rede, com A;; = 1 se i e j estao conectados, ou seja,

sao regioes vizinhas e, 0 caso contrario;

A taxa de emigragao da regiao i é proporcional ao seu tamanho ¢;, e neste estudo

serd uma valor genérico.

Ademais, tem-se também que:

nip; = Z k—]ﬁgbj (30)
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uma equagao autoconsistente (Pujari, 2020) onde considera-se que a populagdo de uma
regiao tende a permanecer constante durante o periodo da pandemia, mesmo com as
migragoes. E por isso, a migracdo liquida de uma regiao deve ser zero (Pujari, 2020). Os
7’s obtidos sao estipulados até uma constante de proporcionalidade D, chamada indice
de mobilidade ou indice de circulagao.

A Tabela 33 apresenta o nimero absoluto das pessoas presentes em cada comparti-
mento do modelo SIR no estado inicial, suscetiveis (5;(0)), infectados (1;(0)) e recuperados
(R;(0)); e da populacao total de cada uma das ¢ regides, com i = 1,...,11. Sendo essas:
Barreiro, Centro, Aglomerado da Serra, Centro-Sul, Leste, Nordeste, Noroeste, Norte,

Oeste, Pampulha e Venda Nova.

Tabela 33: Populagao total, suscetiveis, infectados e recuperados por regiao.

Regiao Populagao total Suscetiveis Infectados Recuperados
Barreiro (BA) 282.552 256.770 219 25.563
Centro (C1) 84.941 73.739 100 11.102
Aglomerado da Serra (C2) 38.405 36.272 10 2.123
Centro-Sul (CS) 160.430 144.548 138 15.744
Leste (LE) 238.539 217.987 169 20.383
Nordeste (NE) 290.353 264.653 234 25.466
Noroeste (NO) 268.038 244.891 202 22.945
Norte (NT) 212.055 194.794 138 17.123
Oeste (OE) 308.549 277.217 268 31.064
Pampulha (PA) 226.110 200.753 225 25.132
Venda Nova (VN) 265.179 241.254 199 23.726
Total 2.375.151 2.152.878 1.902 220.371

Esses dados sao referentes a populagao do periodo de 04 a 10 de junho de 2021,
intervalo em que os dados das situac¢oes de contatos foram coletados. Enquanto o nimero
de recuperados é especifico do ultimo dia da coleta, o nimero de infectados é a média dos

valores dos casos ativos registrados durante esse tempo.



As regioes do municipio de BH estao dispostas na seguinte forma:

Figura 21: Regioes do municipio de Belo Horizonte

logo, a matriz de adjacéncia é dada por:

00010000100
00011010100
00011000000
111010007100
01110110000
00001011010
01001100110
00000100011
11010010000
00000111001

(00000001010 |

em que as entradas da matriz seguem a ordem das regioes na Tabela 33.

54
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Analisou-se a disseminagao do coronavirus em 2 diferentes cenarios para o nivel
de contagio. No primeiro, a probabilidade de transmissao do patégeno é de 0,09 e no
segundo, a probabilidade ¢ de 0,05. A Tabela 34 contém as taxas de contato, contigio
(B(1) para o primeiro cenério e, 3(2) para o segundo) e o periodo, em dias, em que o
individuo permanece infeccioso(y) (Li, R. et al, 2020). Utilizou-se valores genéricos para
o indice de mobilidade D, sendo D = 0,8, D = 0,5 e D = 0,1, para um indice alto,
intermediario e baixo de circulacao, respectivamente. O valor de 0,8 foi determinado a
partir da proporgao estimada de habitantes do Aglomerado que utilizam o transporte
publico, ja os demais valores de D, foram elegidos a fim de comparacao, uma vez que 0,5

é o valor central e 0,1, o menor valor possivel diferente de zero.

Tabela 34: Parametros do modelo SIR

Regiao Taxas de contato (1) [ (2) ~

Barreiro (BA) 7,0289 0,6326 0,3514 3,47
Centro (C1) 7,4256 0,6683 0,3713 3,47
Aglomerado da Serra (C2) 6,8160 0,6134 0,3408 3,47
Centro-Sul (CS) 7.3380 0,6604 0,3669 3,47
Leste (LE) 7.1904 0,6471 0,3595 347
Nordeste (NE) 7,1202 0,6408 0,3560 3,47
Noroeste (NO) 7,2212 0,6499 0,3611 3,47
Norte (NT) 7,0350 0,6332 0,3518 3,47
Oeste (OE) 7,1481 0,6433 0,3574 3,47
Pampulha (PA) 7,1501 0,6435 0,3575 3,47
Venda Nova (VN) 7,0411 0,6337 0,3521 3,47

Os modelos SIR analisados foram contruidos utilizando o pacote EpiModel (Jenness
SM, 2018). A estimagcao do R, foi realizada pelo método “Imperial College” (Cori et al.,
2013; Thompson et al., 2019), utilizou-se o pacote EpiEstim (Cori et al., 2013) e, assumiu-
se que a estimativa média de a é de 4,7 dias, com desvio padrao de 2,9 (Nishiura, Linton
e Akhmetzhanov, 2020).
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6.2 Cenario 1: probabilidade de transmissao = 0.09

Neste cenario, a taxa de contagio §(1) é dada pelo produto da taxa de contatos com
a probabilidade de transmissao igual a 0,09. Entre os cenarios analisados, é neste que o

patégeno é mais contagioso.

6.2.1 Situagao 1: D = 0.8

A primeira situagao considera um alto indice de mobilidade entre as regices. A Figura
22 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte, enquanto a

Figura 23 exprime a estimacao do R;.

Prevaléncia - Barreiro Prevaléncia - Centro Prevaléncia - Aglomerado da Serra Prevaléncia - Centro-Sul
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Figura 22: Cenario 1: Prevaléncia (D = 0.8)
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Figura 23: Cenéario 1: Estimacao R; para D = 0.8. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)
Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

6.2.2 Situagao 2: D = 0.5

A segunda situacao considera um indice intermediario de circulacao entre as regioes.
A Figura 24 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte

enquanto a Figura 25 exprime a estimagao do R;.
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Figura 24: Cenario 1: Prevaléncia (D = 0.5)
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Figura 25: Cenéario 1: Estimacao R; para D = 0.5. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)
Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

6.2.3 Situagao 3: D = 0.1

A terceira situagao considera um baixo indice de mobilidade entre as regides. A Figura
26 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte enquanto a

Figura 27 exprime a estimacao do R;.
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Figura 26: Cenario 1: Prevaléncia (D = 0.1)
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Figura 27: Cenéario 1: Estimacao R; para D = 0.1. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)
Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

Observa-se que, de forma geral, os graficos apresentam comportamentos semelhantes,
isso se deve a similaridade das estruturas etarias entre algumas regioes, somado ao fato de
se estar utilizando uma constante D genérica para elas, mesmo que apresentem diferentes
indices de circulagao. Apenas o Aglomerado da Serra apresenta uma diferenga mais nitida
na curvatura com a diminuicao do indice de circulacao, possivelmente é resultado do fato
de ser a regiao que apresentou a menor taxa de contatos. O total de individuos infectados
para as regioes Barreiro, Centro-Sul, Leste, Nordeste, Noroeste, Norte, Oeste, Pampulha
e Venda Nova é maior que 30.000 (linha pontilhada) para as trés situagoes.

Destaca-se ainda, as flutuagdes que ocorrem na prevaléncia do patoégeno e no valor
do R; estimado para cada uma das 11 regioes com a diminuicao do valor de D. Como
exemplo, para o Centro, um maior indice de mobilidade resulta em um maior ntimero de
infectados que vai diminuindo com o decréscimo da constante D; para a regiao Nordeste
essa situacao se inverte, a medida que diminui o o valor de D, o ntmero de infectados
aumenta. Mais estudos sao necessarios para justificar essa mudanga e novas anélises
com indices de mobilidade especificos por regioes devem auxiliar em uma melhora na

caracterizagao e entendimento.
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6.3 Cenario 2: probabilidade de transmissao = 0.05

Neste cenario, a taxa de contagio §(2) é dada pelo produto da taxa de contatos com
a probabilidade de transmissao igual a 0,05. Entre os cenarios analisados, é neste que o

patoégeno é menos contagioso.

6.3.1 Situagao 1: D = 0.8

A primeira situagao considera um alto indice de mobilidade entre as regices. A Figura
22 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte, enquanto a

Figura 23 exprime a estimacao do R;.
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Figura 28: Cenario 2: Prevaléncia (D = 0.8)
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Figura 29: Cenéario 2: Estimacao R; para D = 0.8. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)

Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

6.3.2 Situagao 2: D = 0.5

A segunda situacao considera um indice intermediario de circulacao entre as regioes.
A Figura 24 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte

enquanto a Figura 25 exprime a estimagao do R;.
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Figura 30: Cenario 2: Prevaléncia (D = 0.5)
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Figura 31: Cenéario 2: Estimacao R; para D = 0.5. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)
Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

6.3.3 Situagao 3: D = 0.1

A terceira situagao considera um baixo indice de mobilidade entre as regides. A Figura

26 retrata a prevaléncia do novo coronavirus nas regioes de Belo Horizonte enquanto a

Figura 27 exprime a estimacao do R;.
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Figura 33: Cenéario 2: Estimacao R; para D = 0.1. Regides: A)Barreiro, B) Centro, C)
Aglomerado da Serra, D) Centro-Sul, E) Leste, F') Nordeste, G) Noroeste, H) Norte, I)
Oeste, J) Pampulha, K) Venda Nova.

Nota-se que de forma geral, assim como no cenario anterior, os graficos apresentam
comportamentos semelhantes entre as regidoes para uma mesma probabilidade de trans-
missao. Diferentemente do Cenéario 1, em que o patégeno é mais contagioso, neste cenario
a disseminagao do virus ainda esté em expansao, logo, para o periodo de 30 dias, as curvas
de prevaléncia nao chegaram ao seu “pico”, ou seja, o niimero de infectados ainda esta em
crescimento.

As regioes Nordeste, Noroeste e Norte, entre todas e regioes e situagoes neste cenario,
foram as tnicas a ultrapassarem a marca de 600 infectados (linha pontilhada), na situ-
acao 3. E assim como no cenario anterior, o Aglomerado da Serra esté entre as regices
que possuiram o menor nimero de infectados, independentemente do valor do indice de
circulagao.

E relevante observar também, que assim como no Cenario 1, as flutuacoes que ocorrem
na prevaléncia do patégeno e no valor do R; estimado para cada uma das 11 regides com
a diminui¢ao do valor de D. Como exemplo, para a regiao do Centro, um maior indice
de mobilidade resulta em uma maior nimero de infectados, esse que vai diminuindo com
o decréscimo do indice de circulacao. Ja para a regiao Nordeste, essa situacao se inverte,
a medida que diminui o o valor de D, o numero de infectados aumenta. Ademais, no
Cenario 2 a curva da estimagao do R; decai de forma exponencial, o que representa que,
em comparagao ao cenario anterior, sera necessario mais tempo para que a doenca se

encontre em equilibrio epidemiolégico.



64

6.4 Comparagao entre os R;s dos Cenarios 1 e 2

Os box-plots abaixo evidenciam a estimagao do ntmero de reproducao instantaneo
(R;) para cada uma das regioes, entre os dias 7 e 21 do periodo analisado, nos diferentes
cendrios e situagoes listados anteriormente. O valor maximo do boxplot é o R; estimado

para o dia 7 e, o valor minimo é o R; estimado para o dia 21.
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Figura 34: Boxplot R; (dia 7 - dia 21): Cenario 1 (D = 0.8).
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Figura 35: Boxplot R; (dia 7 - dia 21): Cenario 2 (D = 0,8).

Observa-se que para D = 0,8, no Cenario 1, em que ha a maior taxa de contagio, os
valores estimados dos R;’s sao mais altos se comparados ao Cenéario 2. E nota-se ainda
que, em ambos cenarios, existem leves diferencas entre os R;’s estimados por regiao, com

o Aglomerado da Serra apresentando as maiores estimativas.
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As Figuras 36 e 37 apresentam os box-plots para os Cenarios 1 e 2, respectivamente.

Para esses, o indice de mobilidade ¢ igual a 0,5.
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Figura 36: Boxplot R; (dia 7 - dia 21): Cenario 1 (D = 0,5).
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Figura 37: Boxplot R; (dia 7 - dia 21): Cenério 2 (D = 0,5).

Assim como na situagao anterior, existem leves diferencas entre as regioes, sendo mais
perceptiveis no primeiro cenario. Ademais, as estimativas do R; sao mais altas no Cenéario

1, em que ha maior taxa de contagio.
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As Figuras 38 e 39 apresentam os box-plots para os Cenarios 1 e 2, respectivamente.

Para esses, o indice de mobilidade ¢ igual a 0,1.
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Figura 39: Boxplot R; (dia 7 - dia 21): Cenéario 2 (D =

0,1).

Nota-se que para ambos os cenarios, as estimativas do R; entre as regioes sao mais

semelhantes do que nas situagoes anteriores, com excegao do Aglomerado da Serra, regiao

que aparenta apresentar uma diferenga significativa em relagao as demais.

Destaca-se que hé indicios das mudancas de comportamento do ntimero de reproducao

instantaneo por regioes e para diferentes graus de circulagao. Estudos mais aprofundados

sao indicados para que se desenvolva a caracterizacao e entendimento dos fatores que

levam a essas diferencas, e assim, efetivar as agoes de politicas publicas para a contencao

da disseminagao da doenca.
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7 Conclusao

O presente estudo teve por objetivo estimar as taxas de contato dos moradores da
regiao do Aglomerado da Serra, por meio de modelos hierarquicos e, projeté-las para
as regioes de Belo Horizonte com o propésito de aplicd-las em um modelo SIR e assim
analisar a propagacao do novo coronavirus na cidade. Esse ensaio foi embasado no Projeto
POLYMOD (Mossong, J. et al., 2008) e no artigo de Prem et al. (2017) e, a metodologia
de modelos hierdquicos foi adotada devido ao agrupamento das observagoes do banco
de dados por faixa etaria, sendo realizada sob a abordagem Bayesiana em virtude da
flexibilidade dos modelos e pela aleatoriedade dos coeficientes.

Para a estimacao das taxas, primeiramente foi necessario a calibracao da amostra
coletada, resultando em um banco de dados representativo a populagao. A calibragao foi
realizada utilizando raking, de maneira similar a apresentada por Chin et al. (2021). As
taxas foram estimadas para diferentes circulos sociais: casa, locais externos ao ambiente
domiciliar (nomeado como ‘Outros’) e no contexto geral, em que ndo hé a distingao
por circulo. Para os trés contextos sociais notou-se a presenca de homofilia, ou seja, as
médias de contatos tendem a ser maiores entre pessoas com caracteristicas semelhantes.
Observou-se também que, em média, os contatos foram mais realizados com individuos das
faixas etarias 3 e 4, e, além disso, deve-se atentar ao viés de memoria e a nao simetrizagao
da matriz das taxas.

As taxas do contexto ‘Geral’ foram ainda projetadas para as regionais administrativas
de BH, com a divisao da regional Centro-Sul, entre Centro, Aglomerado da Serra e o
restante da regiao. A projecao se deu pelo produto das taxas especificas por grupo de
idade do Aglomerado, com a proporc¢ao da estrutura etaria da regiao para qual se queria
projetar, com a estrutura etaria do Aglomerado (Prem et al., 2017). As taxas encontradas
sao especificas pelos grupos de idade, assim, somou-se as entao para uma taxa geral por
regiao. E essa ultima foi utilizada na aplicagao no modelo compartimental SIR, que
considera o indice de mobilidade.

Notou-se que a prevaléncia do patogeno era similar entre algumas regioes, em fungao
da semelhanca entre suas estruturas etarias e pela utilizacao de um indice de mobilidade
genérico e comum a todas. Destaca-se também a flutuacao que ocorreu no nimero de
infectados por regiao, com o decréscimo da circulagao. Em que, enquanto para algumas
um maior indice de mobilizacao resultou em um maior nimero de infectados, uma situacao
que se é esperada, para outras regioes, essa suspeita nao se concretizou e, um baixo indice
de mobilidade sucedeu em um aumento do nimero de casos.

Dado que alguns dos modelos selecionados apresentavam algum grau de incerteza
em suas especificagoes, e, alguns do que continham, apresentavam evidéncias de que as
posterioris dos parametros estimados nao eram confidveis, pretende-se para trabalhos

futuros, realizar novos ajustes com diferentes familias e prioris, assim como também,
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com a inclusao de novas covariaveis a fim de obter uma melhora na estimativa dessas,
e procurar compreender quais outros fatores contribuem na explicacao dos padroes dos
contatos. Concomitantemente, busca-se realizar novas analises da propagacao da doenca,
admitindo as diferencas do comportamento dessa, pelas diferencas das taxas de contatos
por faixas etérias e pelos indices de mobilidade especificos por regiao.

Por fim, ressalta-se a importancia de estudos referentes a padroes de mistura para
compreender o desenrolar das epidemias e, assim, auxiliar nas diretrizes e tomadas de

decisoes de enfrentamento, para a melhora da saude publica.
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8 Anexo 1

Comparacoes entre os bancos

Os graficos e tabelas a seguir retratam os quatitativos e proporgoes, respectivamente,
das covariaveis utilizadas para a calibracao do banco de dados coletado.

A Figura 40 apresenta o quantitativo de individuos por faixa etaria e sexo para os
trés bancos de dados. O grafico A se refere ao levantamento das situagoes de contato na
regiao do Aglomerado (Banco 1), o grafico B a amostra coletada do perfil sociodemografico
que foi utilizada para o calculo dos pesos (Banco 2) e, o grafico C a amostra calibrada

(Banco calibrado).
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Figura 40: Quantitativo de individuos por faixa etéria e sexo: A) Banco 1, B) Banco 2 e
C) Banco calibrado.

Nota-se que a o nimero de mulheres parece ser consideravelmente maior no Banco 1
se compararmos aos bancos 2 e calibrado. Percebe-se também que a maioria das pessoas
se concentram nas faixas etarias 3 e 4 para os trés bancos. Além disso, é possivel observar
que os graficos B e C sao bem semelhantes, o que sugere uma calibracao adequada do
conjunto de dados.

As Tabelas 35 e 36 descrevem a propor¢ao de individuos por sexo e faixa etéria.
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Tabela 35: Proporgao por sexo (%) - Comparagao.

Sexo Banco 1 Banco 2 Banco calibrado
Feminino 61,24 50,51 50,45
Masculino 38,76 49,49 49,55
Total 100 100 100

Tabela 36: Propor¢ao da estrutura etaria (%) - Comparagao.

Faixa etaria Banco 1l Banco 2 Banco calibrado

F1 14,77 18,67 18,28
2 6,03 7,61 8,59
F3 22,31 28,70 28,17
F4 34,97 32,87 30,57
F5 21,91 12,15 14,39
Total 100 100 100

A Tabela 35 confirma a suspeita de que no Banco 1, o maior pecentual de pessoas
declarou ser do sexo feminino (61,24.%); e a Tabela 35 que a maior parte das pessoas
estao centralizadas nas faixas etarias 3 e 4. Para mais, ambas tabelas corroboram a boa
calibracao dos dados para essas covariaveis.

As Tabela 37 e Figura 41 apresentam a proporcao e o quantitativo do ntimero de

pessoas por domicilio.
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Figura 41: Frequéncia do namero de moradores por domicilio: A) Banco 1, B) Banco 2 e
C) Banco calibrado.

Tabela 37: Proporgao por tamanho do domicilio (%) - Comparagao.

Tamanho do domicilio Banco 1l Banco 2 Banco calibrado

1 11,69 14,89 14,89
2 21,18 25,11 25,57
3 24,28 25,56 24,78
4 21,38 19,78 20,28
5 12,09 8,89 8,29
6 5,79 3,33 4,20
7 ou mais 3,60 2,44 2,00
Total” 100* 100 100*

Para os trés bancos, os domicilios tendem a ter entre 2 e 4 moradores, nao existindo
diferencas expressivas entre eles. Para esta covaridvel também ha indicios de uma boa
calibragao.

As Figura 42 e Tabela expressam a frequéncia do nimero de moradores por bairro
para os bancos 1 (A) e calibrado (C), e a frequéncia do nimero de domicilios por bairro

para o Banco 2 (B).
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Figura 42: Frequéncia do ntmero de moradores por bairro: A) Banco 1 e C) Banco
calibrado. Frequéncia do numero de domicilios por bairro: B) Banco 2.

Tabela 38: Proporgao por bairro (%) - Comparagao.

Sexo Banco 1 Banco 2 Banco calibrado
Vila Fazendinha 9,69 10,22 10,49
Margola 16,98 15,33 15,58
Novo Sao Lucas 9,59 8,67 8,29
NS Aparecida 11,19 10,89 10,19
NS da Conceicao 16,28 15,11 15,78
NS de Fatima 25,17 26,0 27,27
NS do Rosario 0,50 1,33 1,00
Santana do Cafezal 10,59 12,44 11,39
Total® 100* 100* 100*

Podemos perceber que para os trés bancos a propor¢ao dos individuos/ domicilios

por bairro sao bem semelhantes, sendo também, essa covariavel um indicativo da boa

calibragao.

De forma geral, podemos assumir que a partir dos pesos gerados pela propor¢ao do

Banco 2, obtivemos uma calibracao satisfatéria dos dados do Banco 1, gerando um banco

representativo para as analises.



9 Anexo 2

Modelos ajustados

# library(brms)
#set.seed(13)

# modelos para o circulo social: casa

# familia Poisson
casal <- brm(data = casa,
family = poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria
prior = c(prior(normal(3,2
prior (normal(3,2
prior(gamma(1,1)
iter = 4000, warmup = 2000
control = list(adapt_delta

casa?2 <- brm(data = casa,

family = poisson(),

formula = cont ~ fx.etaria

prior = c(prior(normal(3,2
prior(normal(3,2
prior(gamma (0.1,

iter = 4000, warmup = 2000

control = list(adapt_delta

#4divergencias

# familia Binomial Negativa

casa3 <- brm(data = casa,
family = negbinomial(),
formula = cont ~ fx.etaria
prior = c(prior(normal(3,2
prior (normal(3,2
prior(gamma(1,1)
iter = 4000, warmup = 2000

_id*faixa.etaria + (1 | id)
), class = Intercept),

), class = b),

, class = sd)),

, chains = 3, cores = 3,

= .975, max_treedepth = 20))

_id*faixa.etaria + (1 | id)
), class = Intercept),

), class = b),

0.1), class = sd)),

, chains = 3, cores = 3,

= .975, max_treedepth = 20))

_id*faixa.etaria + (1 | id)

), class = Intercept),
), class = b),
, class = sd)),

, chains = 3, cores = 3,

b

3

3
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control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

casa4 <- brm(data = casa,

family = negbinomial(),

formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id)

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# 1 transicao divergente

# familia Poisson Inflada de Zeros
casab <- brm(data = casa,
family = zero_inflated_poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id)
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

casab <- brm(data = casa,
family = zero_inflated_poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id)
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# 2 transicoes divergentes

##t###### adicionando a covariavel referente ao tamanho do domicilio

# familia Poisson

casa’7 <- brm(data = casa,

family = poisson(),

b

3

b
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formula = cont © fx.etaria_idxfaixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id)

b

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
b),

prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

casa8 <- brm(data = casa,

family = poisson(),

formula = cont 7 fx.etaria_idx*faixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id) ,

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# familia Binomial Negativa
casa9 <- brm(data = casa,
family = negbinomial(),
formula = cont 7 fx.etaria_idxfaixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id),

prior = c(prior(normal(3,2), class Intercept),
b),

prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

casalO0 <- brm(data = casa,

family = negbinomial(),

formula = cont 7 fx.etaria_idx*faixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id),

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1l,1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))
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# familia Poisson Inflada de Zeros
casall <- brm(data = casa,
family = zero_inflated_poisson(),
formula = cont 7 fx.etaria_idx*faixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id) ,

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
b),

prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

casal2 <- brm(data = casa,

family = zero_inflated_poisson(),

formula = cont 7 fx.etaria_idx*faixa.etaria +

tam_domicilio + (1 | id) ,

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# validacao e comparacao de modelos

lool <- loo(casal, save_psis = TRUE)
loo2 <- loo(casa2, save_psis = TRUE)
loo3 <- loo(casa3, save_psis = TRUE)
loo4 <- loo(casad, save_psis = TRUE)
loob5 <- loo(casab, save_psis = TRUE)
loo6 <- loo(casa6, save_psis = TRUE)
loo7 <- loo(casa7, save_psis = TRUE)
loo8 <- loo(casa8, save_psis = TRUE)
loo9 <- loo(casa9, save_psis = TRUE)
10010 <- loo(casalO, save_psis = TRUE)

looll <- loo(casall, save_psis = TRUE)

lool2 <- loo(casal2, save_psis = TRUE)
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loo_compare(loo2, loo7, loo09, lool0, looll, lool2)

HEFHHAHH AR R R R R R R R R R

# modelos para o circulo social: OULTOS -—----------mmmmmmmmm =
# familia Poisson
outrosl <- brm(data = outros,

family = poisson() ,

formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
b),

prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

outros2 <- brm(data = outros,
family = poisson() ,
formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

control

# binomial negativa --------------

outros3 <- brm(data outros,

family = negbinomial() ,

formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# transicoes divergentes



83

outros4 <- brm(data = outros,
family = negbinomial() ,
formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# zero inflada -------
outrosb <- brm(data = outros,
family = zero_inflated_poisson() ,

formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),

prior = c(prior(normal(3,2), class Intercept),
b),

prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# transicao divergente

outros6 <- brm(data = outros,
family = zero_inflated_poisson() ,
formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id),
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# validacao e comparacao de modelos

TRUE)
TRUE)
loo3 <- loo(outros3, save_psis = TRUE)

lool <- loo(outrosl, save_psis

loo2 <- loo(outros2, save_psis

loo31 <- loo(outros31l, save_psis = TRUE)

loo4 <- loo(outros4, save_psis = TRUE)

loo5 <- loo(outros5, save_psis = TRUE)



loo6 <- loo(outros6, save_psis = TRUE)

loo_compare(lool, loo2, loo4, loo6)

R S g
# modelos para o contexto geral ------ - - - - - - -———---- - —————————

# familia Poisson

gerall <- brm(data banco_final,

family = poisson(),

formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id) ,

prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),

iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

geral2 <- brm(data = banco_final,
family = poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id)
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

# muitas transicao divergentes

# familia Binomial Negativa

geral3 <- brm(data banco_final,

family = negbinomial(),

formula = cont ~ fx.etaria_idxfaixa.etaria + (1 | id) ,
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),

b),

prior(gamma(1,1), class = sd)),

prior(normal(3,2), class

b
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iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

gerald <- brm(data = banco_final,
family = negbinomial(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id) ,
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .99, max_treedepth = 20))

#transicao diverg

# familia Poisson Inflada de Zeros
20))
geralb <- brm(data = banco_final,
family = zero_inflated_poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*xfaixa.etaria + (1 | id) ,
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(1,1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,

control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

geral6é <- brm(data = banco_final,
family = zero_inflated_poisson(),
formula = cont ~ fx.etaria_id*faixa.etaria + (1 | id) ,
prior = c(prior(normal(3,2), class = Intercept),
prior(normal(3,2), class = b),
prior(gamma(0.1,0.1), class = sd)),
iter = 4000, warmup = 2000, chains = 3, cores = 3,
control = list(adapt_delta = .975, max_treedepth = 20))

#18 transicoes divergentes

# validacao e comparacao de modelos



lool
loo2
loo3
loo4
loob
loo6

loo(gerall,
loo(geral?,
loo(gerals,
loo(geral4,
loo(gerals,
loo(gerals6,

save_psis
save_psis
save_psis
save_psis
save_psis

save_psis

loo_compare(lool, loo3, loob)

TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
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10 Anexo 3

Modelo ‘casaT’

87

As figuras a seguir apresentam os diagnosticos de convergéncia do modelo ‘casa7’,

efeitos das marginais e verificagao preditiva do modelo.
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11 Anexo 4

Modelo ‘outros4’

As figuras a seguir apresentam os diagnosticos de convergéncia do modelo ‘outros4’,

efeitos das marginais e verificagao preditiva do modelo.
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12 Anexo 5

Modelo ‘geral3’
As figuras a seguir apresentam os diagnosticos de convergéncia do modelo ‘geral3d’,

efeitos das marginais e verificagao preditiva do modelo.
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Figura 66: Efeitos condicionais das marginais - Modelo ‘geral3’.

Efeitos marginais de interacao e verificacao preditiva a posteriori- Modelo
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Figura 65: Diagnostico de convergéncia (6) - Modelo ‘geral3’.
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