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RESUMO

A dengue tem se tornado uma ameaga crescente nos ultimos anos, apresentando surtos fre-
quentes e sobrecarregando os sistemas de saude. A propagagdo do virus, transmitido pelo
Aedes aegypti , esta fortemente relacionada a fatores ambientais e urbanos, tornando essen-
cial a utilizacdo de métodos estatisticos para entender sua disseminagdo e implementar acdes
mais eficazes para combate-lo. Modelos tradicionais de regressao linear, embora amplamente
usados, assumem a independéncia das observacdes e ndo consideram a autocorrelagdo espacial
que, quando presente, pode comprometer a precisdo das estimativas em dreas geograficamente
interdependentes. Para superar essa limitacdo, modelos espaciais como a Regressdo Simulta-
nea Autorregressiva (SAR) e a Regressao Condicional Autorregressiva (CAR) surgiram como
solugdes. Esses modelos sdo capazes de capturar os padrdes espaciais que, normalmente, es-
tao presentes em dados de dreas. Contudo, esses modelos sdo sensiveis a valores atipicos (ou
outliers) que, em geral, prejudicam a qualidade das andlises. A Regressao Geograficamente
Ponderada (GWR), que incorpora a variacdo espacial por meio da estimagado local dos coefici-
entes, foi proposta como alternativa mas, também, pode ser influenciada por valores atipicos.
A Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR) foi proposta como uma solugdo
aprimorada que pode proporcionar maior robustez contra valores atipicos e, consequentemente,
levar a estimativas mais eficazes. Este estudo aplica a RGWR para investigar a incidéncia de
dengue no estado de Minas Gerais, no ano de 2023, com o objetivo de melhorar a precisdo das
estimativas frente a presenca de outliers que € muito comum nesse tipo de dados. As varia-
veis utilizadas no estudo foram as seguintes: incidéncia de dengue como varidvel dependente
e esgotamento sanitdrio adequado, drea urbanizada, urbanizacao de vias publicas e arborizagdo
de vias publicas como varidveis independentes. Os resultados mostraram que a RGWR pode
proporcionar uma abordagem mais precisa para entender a distribuicao espacial da dengue em
dados de dreas com a presencga de outliers o que pode contribuir para uma gestdo mais eficiente

e eficaz das acdes de saide publica.

Palavras-chave: Dados de area. Dengue. Modelos Robustos. Outliers. Estatistica espacial.



ABSTRACT

Dengue fever has become a growing threat in recent years, with frequent outbreaks and overwhel-
ming healthcare systems. The spread of the virus, transmitted by Aedes aegypti, is strongly
related to environmental and urban factors, making the use of statistical methods essential to
understand its dissemination and implement more effective actions to combat it. Traditional li-
near regression models, although widely used, assume the independence of observations and do
not consider spatial autocorrelation, which, when present, can compromise the accuracy of esti-
mates in geographically interdependent areas. To overcome this limitation, spatial models such
as Simultaneous Autoregressive Regression (SAR) and Conditional Autoregressive Regression
(CAR) have emerged as solutions. These models are able to capture spatial patterns that are
normally present in area data. However, these models are sensitive to outliers, which gene-
rally impair the quality of the analyses. Geographically Weighted Regression (GWR), which
incorporates spatial variation through local estimation of coefficients, has been proposed as an
alternative but can also be influenced by outliers. Robust Geographically Weighted Regression
(RGWR) has been proposed as an improved solution that can provide greater robustness against
outliers and, consequently, lead to more effective estimates. This study applies RGWR to in-
vestigate the incidence of dengue fever in the state of Minas Gerais, in the year of 2023, aiming
to improve the accuracy of estimates in the face of outliers, which are very common in this
type of data. The variables used in the study were: dengue fever incidence as the dependent
variable and adequate sanitation, urbanized area, street urbanization, and street tree planting as
independent variables. The results showed that RGWR can provide a more accurate approach
to understanding the spatial distribution of dengue in data from areas with outliers which can

contribute to more efficient and effective management of public health actions.

Keywords: Area data. Dengue. Robust models. Outliers. Spatial Statistics.



INDICADORES DE IMPACTO

O presente trabalho apresenta impactos de carater tecnoldgico e social, com potencial aplicacdo
direta na gestdo de saude publica.

Em relagdo aos aspectos tecnoldgicos (item a), o estudo contribui para o aprimoramento
da anédlise de dados epidemioldgicos ao avaliar modelos de regressao espacial robustos (GWR
e RGWR) capazes de lidar com outliers valores extremos. Isso oferece aos pesquisadores e
gestores ferramentas estatisticas mais confidveis para mapear a incidéncia de doengas, evitando
distor¢des causadas por surtos localizados.

No ambito social e de extensdo (itens b e c), o trabalho possui potencial extensionista
ao fornecer subsidios analiticos para a vigilancia epidemioldgica no territério de Minas Gerais.
Além disso, a metodologia proposta € replicavel e pode ser estendida para todo o territério
nacional, permitindo a comparacdo de cendrios regionais e o fortalecimento das politicas de
combate a arboviroses em escala federal. A identificacdo de padrdes espaciais da dengue auxi-
lia na tomada de decisdo e na alocaco eficiente de recursos publicos para o combate ao vetor,
beneficiando a populagdo do estado, especialmente em dreas urbanas densas e regides histori-
camente afetadas pela doenca.

Quanto a classificagdo na Politica Nacional de Extensdo (item e), este trabalho se enqua-
dra principalmente na drea temdtica 6 - Saude, com interface na drea 7 - Tecnologia e Produgao
(desenvolvimento de métodos de analise).

Por fim, em alinhamento com a agenda global (item f), os resultados desta pesquisa cor-
roboram os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) da ONU, especificamente o ODS
3 (Saude e Bem-Estar), meta 3.3, que visa acabar com as epidemias de doencas tropicais negli-
genciadas e outras doengas transmissiveis, € o ODS 11 (Cidades e Comunidades Sustentdveis),

ao promover o planejamento urbano baseado em evidéncias para o controle de endemias.



INDICADORES DE IMPACTO

This work presents technological and social impacts, with potential direct application in public
health management.

Regarding technological aspects (item a), the study contributes to the improvement
of epidemiological data analysis by evaluating robust spatial regression models (GWR and
RGWR) capable of handling outliers (extreme values). This offers researchers and managers
more reliable statistical tools to map disease incidence, avoiding distortions caused by localized
outbreaks.

In the social and extension scope (items b and c), the work possesses extension poten-
tial by providing analytical support for epidemiological surveillance in the territory of Minas
Gerais. Furthermore, the proposed methodology is replicable and can be extended to the entire
national territory, allowing for the comparison of regional scenarios and the strengthening of po-
licies to combat arboviruses on a federal scale. The identification of spatial patterns of dengue
assists in decision-making and the efficient allocation of public resources for vector control, be-
nefiting the state’s population, especially in dense urban areas and regions historically affected
by the disease.

Regarding the classification within the National Extension Policy (item e), this work
falls mainly under thematic area 6 - Health, with an interface in area 7 - Technology and Pro-
duction (development of analysis methods).

Finally, in alignment with the global agenda (item f), the results of this research support
the UN Sustainable Development Goals (SDGs), specifically SDG 3 (Good Health and Well-
being), target 3.3, which aims to end epidemics of neglected tropical diseases and other commu-
nicable diseases, and SDG 11 (Sustainable Cities and Communities), by promoting evidence-

based urban planning for the control of endemic diseases.
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Autocorrelacao espacial Fenomeno onde os valores de uma varidvel em um local sao cor-
relacionados com os valores da mesma varidvel em locais vizinhos (a primeira lei da

geografia)

Residuos A diferenga entre o valor observado e o valor estimado pelo modelo de regressdo.

Em modelos espaciais, busca-se que os residuos ndo apresentem autocorrelacao

Arbovirose Doenca causada por virus transmitidos, principalmente, por artrépodes (como

mosquitos). Exemplos incluem Dengue, Zika e Chikungunya

Shapefile Formato de arquivo de dados vetoriais geoespaciais usado para armazenar a locali-

zacdo, forma e atributos de feicdes geograficas

Taxa de incidéncia Medida da frequéncia com que novos casos de uma doenga ocorrem em
uma populacdo durante um periodo especifico, geralmente expressa por 100 mil habitan-

tes
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1 INTRODUCAO

A dengue é uma ameaca crescente. Nos ultimos anos, essa arbovirose tem causado
surtos cada vez mais intensos, levando a milhares de hospitalizacdes e mortes ao redor do mundo
(WHO, 2023). No Brasil, os nimeros sdo alarmantes e casos explodem a cada nova temporada,
pressionando os sistemas de saide (Brasil, 2023)

O virus da dengue € transmitido pelo Aedes aegypti e sua propagacao estd ligada a fatores
ambientais e urbanos (Zaparoli et al., 2021). Para entender melhor sua disseminacdo, para agir
de forma eficaz, € essencial utilizar métodos analiticos precisos. O uso de métodos estatisticos
pode ajudar a identificar padrdes e determinar dreas vulneraveis.

Modelos lineares tradicionais sdo amplamente utilizados, mas assumem que as observa-
coes sdo independentes, ignorando a autocorrelag@o espacial. Isso pode comprometer as esti-
mativas quando ha dependéncia geogréfica (Song et al., 2021). Como demonstrado por Garcia,
Soares-Filho & Moro (2024), a utilizacao inadequada desses modelos pode levar a inferéncias
equivocadas, o que, por sua vez, pode comprometer a formulagdo de politicas publicas inefici-
entes, resultando em a¢des mal direcionadas e desperdicio de recursos financeiros e humanos.

Para solucionar essa limita¢ao surgiram os modelos espaciais, como a Regressao Simul-
tanea Autorregressiva (SAR) e a Regressdao Condicional Autorregressiva (CAR) que capturam
padrdes espaciais e, consequentemente, corrigem a dependéncia espacial existente entre as re-
gides. No entanto, esses modelos de regressao sdo extremamente sensiveis a presenca de valores
atipicos nos dados, o que pode comprometer a precisao das andlises (Atikah; Afifah; Kholifia,
2020).

Diante disso, a Regressdao Geograficamente Ponderada (GWR) se destaca como uma
possivel alternativa pois permite que os coeficientes variem espacialmente e, assim, possibilita
capturar as caracteristicas locais (Zhou; Wang; Fang, 2019; Lin; Wen, 2011). No entanto, a
GWR também pode ser afetada por valores extremos, exigindo uma abordagem ainda mais
robusta.

Para lidar com essa questdo, Harris et al. (2010) propde o uso da Regressdao Geografica-
mente Ponderada Robusta (RGWR) que, supostamente, aprimoraria a resisténcia a presenca de
outliers nos dados de dreas e garantiria estimativas mais confidveis. Como apontado por Sch-
mid & Miinnich (2014), modelos robustos sdo mais eficazes no tratamento de valores atipicos,

especialmente em dados espaciais, assegurando analises mais precisas e confidveis.
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Neste estudo foram utilizados métodos robustos de modelagem espacial para dados de
dreas para investigar a incidéncia de dengue em Minas Gerais no ano de 2023, utilizando . O
objetivo foi verificar se modelos espaciais robustos, capazes de lidar com valores extremos,
podem melhorar a qualidade das estimativas e fornecer informag¢des mais precisas para o moni-
toramento e controle da incidéncia da dengue.

A pergunta que se faz é: estamos preparados para enfrentar a dengue de maneira efici-
ente ou continuaremos reféns de andlises imprecisas?

Nao foram encontrados trabalhos aplicados a dengue utilizando modelos robustos para
dados de areas. Nas bases pesquisadas foram identificados poucos materiais escritos, todos em
lingua inglesa, nenhum abordando especificamente a aplicacao desses métodos a incidéncia de
dengue. Diante disso, o uso desse tipo de modelo pode ser fundamental para analisar casos
de dengue, nao apenas em um estado especifico, mas de forma mais ampla, abrangendo todas
as regides com incidéncia alarmante da doencga, inclusive em situacdes em que os valores se

apresentam discrepantes em relagdo a realidade dos casos.

1.1 Objetivos especificos

* Investigar a dependéncia espacial da incidéncia de dengue nos municipios de Minas Ge-

rais, identificando padrdes de concentracdo e a distribui¢do geografica.

* Aplicar e ajustar modelos de regressao espacial robustos para avaliar a influéncia de co-
varidveis socioambientais sobre a incidéncia de dengue e determinar os principais fatores

envolvidos.

* Identificar e interpretar dreas criticas, com elevada incidéncia de dengue, com base nos
resultados do melhor modelo ajustado, subsidiando intervengdes direcionadas e politicas

publicas de sadde.

1.2 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel - ODS

ODS 3 - Saude e Bem-Estar

Garantir o acesso a saide de qualidade e promover o bem-estar para todos em todas as

idades (ONU, 2025; OPAS e OMS, 2024).
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Esta pesquisa contribui diretamente para o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel
3 (Sadde e Bem-Estar), com énfase nos alvos 3.3 e 3.b. A utilizacdo de métodos de andlise
espacial possibilita a identificacdo de padroes de doengas transmissiveis, como a dengue; o
monitoramento de riscos ambientais associados a contaminacdo do solo; e o apoio a estratégias
de vigilancia epidemioldgica e resposta territorial, promovendo acdes efetivas de satide publica

com base em evidéncias. A seguir, t€ém-se detalhes sobre os alvos, ou seja:

e 3.3 Até 2030, acabar com as epidemias de AIDS, tuberculose, maldria e doencas tropicais
negligenciadas, e combater a hepatite, doencas transmitidas pela dgua, e outras doencas

transmissiveis

e 3.b Apoiar a pesquisa e o desenvolvimento de vacinas e medicamentos para as doengas
transmissiveis e ndo transmissiveis, que afetam principalmente os paises em desenvolvi-
mento, proporcionar o acesso a medicamentos € vacinas essenciais a precos acessiveis, de
acordo com a Declaracdo de Doha, que afirma o direito dos paises em desenvolvimento de
utilizarem plenamente as disposi¢des do acordo TRIPS sobre flexibilidades para proteger

a saude publica e, em particular, proporcionar o acesso a medicamentos para todos

Na Figura 1.1 apresenta a ODS 3 — Saude e Bem-Estar, a qual orienta este trabalho na

busca pela redugdo dos impactos ao meio ambiente e a populagao.

SAUDEE
BEM-ESTAR

Figura 1.1 — ODS 3 — Saide e Bem-Estar
Fonte: (ONU, 2025)
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados os fundamentos tedricos que justificam esta pesquisa.
Assim, serd feita uma breve apresentacdo sobre o Aedes aegypti e aa dengue e serdo abordados
conceitos essenciais para a andlise espacial e modelagem estatistica. Além disso, serdo dis-
cutidos os modelos iniciais utilizados como base, servindo de referéncia para a construgdo e
aplicacdo do modelo mais adequado ao estudo e o critério para avaliagdo do modelo.

Serd dividido em cinco topicos:

Vetor Aedes aegypti;

Casos de Dengue;

Estatistica Espacial;

Dados de Area;

Modelos para a andlise;

Critérios para avaliacdo dos modelos.

2.1 Vetor Aedes aegypti

O mosquito Aedes aegypti é origindrio da Africa e se espalhou pelo mundo, inicial-
mente, da costa oeste do continente para as Américas e depois, provavelmente, da costa leste da
Africa para a Asia (Cruz, 2025).

O vetor foi descrito cientificamente, pela primeira vez em 1762, quando foi denominado
Culex aegypti. Culex significa “mosquito” e aegypti, egipcio e, portanto, significando "mosquito
egipcio". O género Aedes aegypti, descrita anos antes, apresenta caracteristicas morfoldgicas e
bioldgicas semelhantes as de espécies do género Aedes e ndo as do ja conhecido género Culex.
Entao, foi estabelecido o nome Aedes aegypti que significa "odioso do Egito". (Cruz, 2025).

Na Figura 2.1 apresentamos a imagem do mosquito transmissor da dengue. A seguir,

fornecemos uma breve descri¢ao sobre suas caracteristicas.
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Figura 2.1 — Mosquito da Dengue
Fonte: (Cruz, 2025)

Observa-se na Figura 2.1 que o mosquito Aedes aegypti, vetor da dengue, possui listras brancas
nas patas e corpo escuro. Essas caracteristicas auxiliam em sua identificacdo e diferenciacdo de
outros mosquitos.

Na Figura 2.2 sdo apresentados dois mosquitos da Aedes aegypti. A esquerda, esti o
macho e a direita, a fémea. O mosquito da dengue possui comprimento entre 5 € 7 milimetros

(Cruz, 2025).

.\ .ﬂ.-:luawnu‘mnn})f

~,  Andes segppdl machs .

Figura 2.2 — Diferengas morfoldgicas entre o mosquito da dengue macho e fémea.
Fonte: (Saide, 2025)
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A incidéncia de dengue tem aumentado significativamente em diversos paises, especi-
almente nas Américas, representando um desafio consideravel para os 6rgaos de saide publica
no combate a essa arbovirose. Apesar dos esfor¢os intensificados dos 6rgdos de saude publica
para controlar a doenca, observa-se uma grande heterogeneidade na distribui¢io dos casos, com
ndmeros expressivos em algumas regioes.

A incidéncia € uma medida epidemioldgica que representa o nimero de casos novos
confirmados de dengue por 100 mil habitantes, considerando a populacdo residente em um
determinado espago geogréfico durante o ano analisado (Cruz, 2025).

Apesar dos esforcos intensificados dos 6rgaos de saide publica para controlar a den-
gue, a distribuicdo dos casos em Minas Gerais continua heterogénea, com algumas regides
registrando ndmeros expressivos de notificagdes. Essa variagdo pode estar associada a fato-
res espaciais, socioecondmicos e socioambientais que influenciam a proliferacdo do vetor e,

consequentemente, a incidéncia da doenca.

2.2 Casos de Dengue

O vetor da dengue € a fémea do mosquito Aedes aegypti. Os virus da dengue (DENV)
estdo classificados cientificamente na familia Flaviviridae e no género Flavivirus. Até o mo-
mento sdo conhecidos quatro sorotipos; DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4 (Brasil, 2023).
As larvas do Aedes aegypti podem ser encontradas em diversos ambientes artificiais, caracteri-
zando a domesticagdo e adaptagcdo ao meio de vida humano, tornando-se antropofilico (Zaparoli
etal.,2021).

Para Biassoti & Ortiz (2017), o diagnéstico laboratorial da dengue torna-se muito impor-
tante, visto que diversas doengas febris agudas e exantematicas apresentam diagndstico clinico
semelhante e podem ser confundidas com a infeccdo, como € o caso da leptospirose, maldria,
rubéola, influenza, febre maculosa brasileira e sindrome pulmonar por antivirus. Tauil (2001)
afirma que a proliferacdo dos casos de dengue esta diretamente relacionada as deficiéncias de
saneamento bdsico, habitacdo e seguranca publica que estdo presentes nos aglomerados urba-
nos de paises em desenvolvimento. Essas condicdes favorecem o surgimento de criadouros do
Aedes aegypti. Ainda no estudo realizado por Biassoti & Ortiz (2017), foram considerados que

os diagndsticos precisos da dengue configuram-se como fatores primordiais para o tratamento
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clinico dos pacientes, diferenciacdo perante outras infeccdes e para controle das formas mais
graves da doenga.

Os mosquitos fémea sugam sangue para produzir ovos. Se o mosquito da dengue estiver
infectivo, poderd transmitir o virus da dengue neste processo. Em geral, mosquitos sugam uma
sO pessoa a cada lote de ovos que produzem. O mosquito da dengue tem uma peculiaridade que
se chama “discordancia gonotréfica”, que significa que € capaz de picar mais de uma pessoa
para um mesmo lote de ovos que produz, chegando a infectar até 5 pessoas (Cruz, 2025).

Conforme a OPAS e OMS (2024), o Aedes aegypti € o vetor que apresenta 0 maior
risco de transmissdo de arbovirus nas Américas e estd presente em quase todos os paises do
hemisfério (exceto Canada e Chile continental). E um mosquito doméstico (que vive dentro e
perto das casas) que se reproduz em qualquer recipiente artificial ou natural que contenha dgua
parada. Seu ciclo de vida pode completar, do ovo ao adulto, entre 7 e 10 dias; os mosquitos
adultos geralmente vivem de 4 a 6 semanas. A fé€mea do Aedes aegypti é responsavel pela
transmissao de doengas porque necessita de sangue humano para o desenvolvimento de seus
ovos e para seu metabolismo. O macho ndo se alimenta de sangue. O comportamento de v6o
e busca por alimento € mais intenso durante o inicio da manha e ao anoitecer, periodos que
representam maior risco de picadas.

No entanto, as fémeas, que precisam continuar se alimentando, buscardo uma fonte
de sangue em outros momentos. A fémea Aedes aegypti se alimenta a cada 3-4 dias, porém,
se ela ndo conseguem tirar sangue suficiente, eles continuam a se alimentar a cada momento
que podem. O Aedes aegypti prefere colocar seus ovos em recipientes artificiais contendo agua,
principalmente tambores, barris e pneus, dentro e ao redor de casas, escolas e locais de trabalho.
Ovos dos Aedes aegypti podem resistir a condi¢des ambientais secas por mais de um ano sendo
esta uma das estratégias mais importantes que a espécie emprega para sobreviver e se espalhar
(OPAS e OMS, 2024).

Na Figura 2.3 tém-se dois exemplares do mosquitoAedes aegypti, vetor da dengue, cap-
turados pelo autor enquanto estudava na sala de aula do Departamento de Estatistica da Uni-
versidade Federal de Lavras. A presenca desses mosquitos em ambientes fechados reforga a
importancia de medidas preventivas para o controle da espécie, especialmente em locais com

grande circulacdo de pessoas.
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Figura 2.3 — Mosquitos Aedes aegypti capturados durante estudo em ambiente académico.
Fonte: Autor (2024)

Como afirma OPAS e OMS (2024), na regido das Américas, o nimero de casos de den-
gue notificados durante os primeiros seis meses de 2024 excedeu o maior nimero de casos
notificados em um ano, de todos os anos anteriormente registrados. Até a semana epidemiol6-
gica 23 de 2024, 43 paises e territorios da Regido das Américas notificaram 9.386.082 casos de
dengue, o dobro do nimero de casos notificados durante todo o ano de 2023, com 4.617.108
casos.

Barroso et al. (2020) afirmam que, atualmente, o Brasil é o pais das Américas mais
afetado em nimero de casos de dengue, sendo responsdvel por, aproximadamente, 70% dos
casos notificados.

Na Figura 2.4 tém-se a média dos casos de dengue nos tltimos cinco anos (2019-2023) e
mostra que o Brasil evidenciou um aumento surpreendente nos casos de dengue em 2024. Nesse
contexto, entender os padrdes espaciais da incidéncia de doencas como a dengue € fundamental
para o desenvolvimento de politicas publicas eficazes. A Estatistica Espacial, portanto, torna-se
uma ferramenta essencial, pois permite analisar como os fendmenos se distribuem no espago
geografico e como essas distribuicdes podem influenciar o comportamento da arbovirose. A
seguir, sdo explorados os conceitos e principais métodos da Estatistica Espacial que sdo primor-

diais para entender a dindmica dessa e de outras doencas em diferentes regides.
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Figura 2.4 — Casos de dengue no Brasil
Fonte: (Sauide, 2024)

2.3 Estatistica Espacial

De acordo com Scalon (2024), a Estatistica Espacial ¢ um ramo da Estatistica que se
concentra na andlise de dados que possuem uma localizag¢do, representada por coordenadas
geograficas e/ou regides.

A Estatistica Espacial fornece informagdes para responder a questdes cientificas em que
a informacdo da localizacdo espacial estd presente nos dados e € relevante para as perguntas
formuladas. O papel da teoria das probabilidades na Estatistica Espacial € modelar a incerteza,
tanto na teoria cientifica subjacente a questdo, quanto nos dados espaciais provenientes das
medic¢des do processo espacial, que representa essa teoria cientifica (Cressie; Moores, 2023).

Conforme descrito por Scalon (2024), o que distingue a Estatistica Espacial da classica
¢ a necessidade de que os dados possuam localizacdes geograficas que sdo utilizadas explici-
tamente na andlise, caracteristica ausente na Estatistica Classica. Essa distin¢do ¢ fundamental
para a andlise de fendmenos que dependem da localizagdo como € o caso das doencgas transmi-
tidas por vetores.

Dentro desse contexto, diferentes classificagdes dos dados espaciais foram propostas.
De acordo com Cressie (1991), Hoef & Cressie (1993), Gatrell et al. (1996), Waller & Gotway

(2004) e Scalon (2024), os dados espaciais podem ser classificados em trés categorias princi-
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pais, com base na natureza estocdstica de sua distribuicdo espacial. Essas classificacdes sao
essenciais para determinar os métodos apropriados para andlise e interpretacdo de cada tipo de
dado. Sdo elas: Dados de processos pontuais; Dados de superficies aleatorias (geoestatisticos);
Dados de éreas.

De acordo com Scalon (2024), os dados espaciais podem ser caracterizados da seguinte

forma:

* Dados de processos pontuais: sdo dados espaciais em que as proprias localizagdes dos

eventos observados representam o principal objeto de interesse;

* Dados geoestatisticos: também chamados de dados de superficies continuas, representam
varidveis observadas em locais especificos dentro de uma regido de estudo, mas assumem

continuidade espacial;

* Dados de drea: também conhecidos como dados de lattice ou dados de superficie discreta,
sao dados espaciais indexados a sub-regides que constituem uma particao de um dominio

continuo.

Esta dissertacdo utiliza exclusivamente dados de areas e, portanto, exploraremos em
detalhes os principais métodos utilizado na andlise desse tipo de dados e sua aplicacdes na

andlise de fendmenos geograficos.

2.4 Dados de area

Dados de areas, também conhecidos como dados de lattice ou ainda dados de superficie
discreta. Sdo dados de varidveis aleatdrias associados a dreas contiguas e disjuntas de uma
superficie (Scalon, 2024).

Conforme destacado por Scalon (2024), as sub-regides (areas) podem ser regulares ou
irregularmente espacadas, o que influencia diretamente a forma como os modelos espaciais
interpretam a dependéncia e a variabilidade dos dados. Essas diferentes configuracdes espaciais
exigem abordagens especificas para modelar as relagdes entre as unidades de andlise, garantindo
uma compreensao mais precisa dos padrdes espaciais e, consequentemente, das dindmicas que
ocorrem dentro de cada regido.

Nesse contexto, como afirmado por Silva et al. (2011), as técnicas de andlise espacial

visam identificar a semelhancga ou dissimilaridade entre os valores de uma varidvel em uma
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determinada regido e seus vizinhos préximos ou distantes. Esse processo é fundamental para a
deteccao de estruturas espaciais que possam influenciar o fendmeno analisado e para a quanti-
ficagcdo dessas relacdes. Assim, o uso de uma matriz de contiguidade (proximidade) espacial se
torna indispensavel. A matriz define e mede a proximidade entre as dreas analisadas, possibili-

tando uma andalise mais robusta e eficaz.

2.4.1 Estrutura da dependéncia espacial

Para uma anélise da estrutura espacial dos dados € necessdrio entender a dependéncia
espacial, um conceito central na anélise de dados espaciais. Conforme aponta Scalon (2024),
espera-se que areas que compartilham uma maior extensdo de fronteira entre si apresentem uma
maior interacdo. Essa interacdo determina a estrutura de vizinhanga espacial que é essencial
para a andlise de dados espaciais.

A dependéncia espacial, por sua vez, refere-se a influéncia que as localizacdes geogra-
ficas vizinhas exercem sobre os valores de uma varidvel. Técnicas como o Indice de Moran
sdo fundamentais para medir essa correlacdo, permitindo a anélise de padrdes e agrupamentos
espaciais em dados agregados por area (Luzardo; Filho; Rubim, 2017). Esses métodos, como

serd abordado a seguir, sdo importantes para identificar a relagdo de dependéncia espacial.

2.4.2 Matriz de contiguidade espacial

A matriz de contiguidade expressa formalmente a estrutura espacial resultante, onde
cada unidade espacial é representada tanto como uma linha quanto como uma coluna. Em
cada linha, os elementos de coluna ndo nulos correspondem as unidades espaciais contiguas,
refletindo as interagdes espaciais entre elas. Por convencdo, uma célula nido é contigua a si
mesma, resultando em elementos diagonais zero (Anselin, 1988).

Essa matriz € uma ferramenta fundamental para caracterizar a dependéncia espacial e
¢ amplamente utilizada na andlise de dados espaciais de drea, ajudando a identificar padrdes
de vizinhanca e autocorrelagdo espacial, elementos essenciais para compreender as dindmicas
espaciais e aprimorar a interpretacio dos dados, como detalhado por Anselin (1988).

Matrizes de contiguidade, como apresentadas na Figura 2.5, ilustram como a estrutura

espacial é representada nas unidades de uma rede regular, evidenciando as interacdes espaciais
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entre as dreas. A Figura 2.5 exibe a matriz de contiguidade detalhada por Anselin (1988),

permitindo visualizar as relacdes de vizinhanga entre as unidades espaciais.

b c c
b b a
b c c
Borda comum Vértice comum
d
}ﬂ ]'3 '." C b C
iB|A|B: d|lblalb|d
., B.}+ b
d
Raio Segunda ordem

Figura 2.5 — Tipos de vizinhanca espacial.

Fonte: Anselin (1988)

Como mostrado na Figura 2.5, a matriz de contiguidade ilustra a estrutura espacial das
unidades geograficas, sendo um dos elementos-chave para a andlise de dados espaciais (Anse-
lin, 1988). A escolha dessa matriz é fundamental, pois ela determina o tipo de vizinhanga a
ser considerada, influenciando diretamente os resultados da andlise espacial. Dependendo da
configuracdo da matriz de contiguidade, diferentes padrdes de interacdo espacial entre as uni-
dades de andlise sdo destacados, o que pode alterar a interpretacdo dos dados e os resultados
modelados.

De acordo com Anselin (1988), a matriz de contiguidade para areas irregulares pode ser

representada a seguir:

1 seaadreaieadrea jsdo vizinhas,
Wij = (21)
0 caso contrario,
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em que convenciona-se que c¢;; = 0 para todo i (Cressie, 1991).

A Figura 2.6 apresenta a estrutura da matriz bindria utilizada para representar dreas

irregulares.
Areas ()
1 2 3 n
1 0 wi2 w13 Win
2 w21 0 w23 Wop
=
C=¢§ 3 w3l w32 0 W3
S
\<E
n Wni Wn2 Wn3 0

Figura 2.6 — Representacdo genérica de uma matriz de pesos espaciais C de ordem n X n.
Fonte: Autor (2025).

De acordo com Anselin (1988), o uso de uma matriz de pesos espaciais tem como ob-
jetivo principal relacionar os valores de uma varidvel observada em um ponto especifico do
espaco com os valores dessa varidvel em outras unidades espaciais ao redor. Esse tipo de re-
lagdo € essencial para a modelagem de dependéncia espacial, onde a proximidade geografica
entre as unidades influencia a varidvel de interesse, permitindo uma compreensao mais precisa
das dindmicas espaciais. Esse conceito de dependéncia espacial estd diretamente relacionado a
autocorrelacio espacial, que serd discutida a seguir.

A Figura 2.7 apresenta a relac@o entre a representacio cartografica e a representacao
matricial de uma malha irregular.

Conforme observado na Figura 2.7, o grafico (A) destaca os poligonos geogréficos, en-
quanto o grafico (B) exibe a matriz de contiguidade correspondente em que o nimero 1 re-
presenta municipios vizinhos (apresentam bordas em comum). Para esta ilustracdo, foram se-
lecionados sete municipios a fim de demonstrar como as conexdes espaciais (vizinhanga) sdao

estruturadas em grades irregulares.
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Figura 2.7 — Representacdo de uma drea irregular (A) e sua respectiva matriz de adjacéncia

binaria W (B).
Fonte: Autor (2025).

2.4.3 Autocorrelacio espacial
A autocorrelacdo espacial € uma medida que indica o grau de similaridade (dissimilari-
dade) de uma mesma varidvel no espaco. A ideia basica da autocorrelacio espacial é determinar

um indicador que mede a relacdo de uma determinada varidvel no espago, ou seja, como essa

varidvel se comporta numa determinada regido geografica (Manuel, 2011).
Os primeiros passos para a autocorrelacdo espacial (spatial autocorrelation) foram abor-

dados por Moran (1948) e Geary (1954) que desenvolveram suas medidas de autocorrelagao

espacial (Anselin, 1988) .
Para Anselin (1988), o problema da unidade de drea modificdvel estd relacionado a
influéncia da definicdo das unidades espaciais sobre os resultados estatisticos em andlises de
dados geograficos. Esse problema pode impactar a interpretagdo da autocorrelagcdo espacial,
uma vez que medidas como o indice global e local de Moran, o indice de Geary e o variograma
sdo sensiveis a maneira como as unidades espaciais sdo organizadas.
Conforme Druck et al. (2004), a autocorrelacio espacial pode ser medida por meio de
diversos indices, como o indice global e local de Moran, o indice de Geary e o variograma.
Dentre esses indicadores, o Indice de Moran é o mais amplamente utilizado em anélises de

dados de dreas, pois oferece uma maneira robusta de quantificar a dependéncia espacial global,
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ou seja, a relacdo entre os valores observados em diferentes unidades espaciais. Esse indice é

fundamental para a detec¢cao de padrdes espaciais e é apresentado a seguir.

Indice de Moran global (/)

Conforme Waller & Gotway (2004), os indices globais de autocorrelacdo espacial, como
o Indice de Moran (/) , calculam a similaridade entre as regides i e j com base no produto das
diferencas entre os valores Y; e Y;, em relacdo a média global da varidvel aleatéria Y. Este in-
dice é amplamente utilizado para medir a autocorrelacao espacial global, permitindo identificar
padrdes de agrupamento ou dispersio em dados de drea. O Indice de Moran é essencial para
entender como os valores observados em uma drea estdo relacionados com os valores em areas
vizinhas, fornecendo uma visao sobre a estrutura espacial dos dados.

A estatistica do indice de Moran, conforme apresentada por Bivand, Pebesma & Rubio

(2008), ¢é estimada da seguinte forma:

f= it 2.2)

em que:
* W;;: elemento da matriz de proximidade espacial entre os locais i e j,
e Y;: é o variavel aleatéria na area i,
* Y;: € o varidvel aleatdria na drea j,

e Y: valor médio amostral da varidvel aleatéria em toda a regido médiade ¥ =Y | Z;/n

sobre todos os n locais de observacao,

* n: ndmero total de locais de observagao.

O Indice de Moran (I) é uma estatistica que varia, na maioria dos casos, entre -1 e 1,
sendo que valores proximos de 1 indicam forte autocorrelacdo espacial positiva, ou seja, uni-
dades geograficas vizinhas tendem a apresentar valores semelhantes. Valores préximos de -1
indicam autocorrelacdo espacial negativa extrema, refletindo uma tendéncia de que areas pro-

ximas apresentem valores contrastantes. Ja valores de I proximos de zero sugerem auséncia de



34

autocorrelacio espacial, indicando uma distribui¢@o aleatéria dos dados no espaco. Essa estatis-
tica assume valores no conjunto dos nimeros reais R e € amplamente utilizada para identificar
padrdes espaciais em fendmenos geogréficos (Scalon, 2024).

Essa andlise global da autocorrelacdo espacial oferece uma visdo importante das intera-
coOes gerais entre as unidades espaciais, mas ela ndo revela detalhes especificos sobre as relacdes
locais. Para investigar essas relacdes em nivel mais preciso é necessdrio recorrer ao Indice de
Moran Local que permite examinar a autocorrelacdo espacial de forma mais detalhada, focando
em 4reas individuais dentro da regio estudada. O Indice de Moran Local (LISA) foi desenvol-
vido justamente para essa finalidade, permitindo testar a autocorrelacao local e identificar dreas
espaciais que t8m um impacto significativo no Indice de Moran Global.

Para verificar a significancia da estatistica de Moran, utiliza-se o teste de Wald, cuja

estatistica € dada por (Scalon, 2024):

I-E[]
Varl[]]

(2.3)

em que [ representa a estatistica de Moran observada, conforme definida na Equagdo 2.4.3, e e
E[]] é o valor esperado da estatistica I.

O teste de Wald pressupde a varidvel aleatéria Y siga, aproximadamente, distribuicao
normal. Caso contrario, pode-se testar a significAncia estatistica de / utilizando aleatorizagio

(Scalon, 2024).
Indice de Moran Local (LISA)

O Indice de Moran Local (LISA) foi desenvolvido como uma estatistica para analisar a
autocorrelacdo espacial em nivel local e identificar unidades espaciais que exercem influéncia
sobre o Indice de Moran Global (1), para cada érea i do estudo (Luzardo; Filho; Rubim, 2017).

De acordo com Scalon (2024), o estimador do indice local de autocorrelacdo espacial de

Moran na i-ésima area (/;) € definido como:

(Y;—¥) ), Wi(¥; )
= — (2.4)
(Y, —1)
=1

J
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em que:

e Y; € o valor da variavel aleatdria na area i;

Y; € o valor da varidvel aleatdria na drea j;

Y é o valor da média amostral da varidvel aleatéria em toda a regido (¥ = %Z?:l Y)

* W;; s@o os elementos da matriz de pesos espaciais, normalizados por linha.

A interpretacdo da equacgdo de (2.4) € anédloga a interpretagcdo do indice global de Moran.
Isso indica que o Indice de Moran Local (I;) é ttil para avaliar a homogeneidade ou a diversidade
dos dados localmente conforme mencionado por Luzardo, Filho & Rubim (2017).

Complementando essa analise, Manuel (2011) destaca que o “LISA” permite verificar a
similaridade ou dissimilaridade dos valores de algumas observacdes em relacao as suas observa-
coes vizinhas. Essa medida local oferece uma visao detalhada dos padrdes espaciais, revelando
como as caracteristicas das dreas analisadas se relacionam com as regides ao seu redor.

Enquanto isso, Neves et al. (2000) explica que, ao contrdrio dos indicadores globais,
como o indice de Moran, que fornecem um Unico valor representando a associacdo espacial
para todo o conjunto de dados, os indicadores locais geram um valor especifico para cada uni-
dade espacial. Esse enfoque permite identificar com maior precisdo agrupamentos de objetos
com valores semelhantes (clusters), objetos andomalos (outliers) e diferentes regimes espaciais,

facilitando a compreensao mais profunda da estrutura espacial dos dados.
Diagrama de Espalhamento de Moran

O Diagrama de Espalhamento de Moran, conforme descrito por Marques (2009), € uma
ferramenta grafica util para visualizar o comportamento dos dados. Nesse diagrama, os valo-
res dos desvios dos atributos em relacdo a média (Z) sao representados no eixo X (abcissas),
enquanto o valor da média dos vizinhos (WZ) estd associado ao eixo Y (ordenadas), proporci-
onando uma representagdo clara das relagdes espaciais entre as unidades de andlise, conforme
mostra a Figura 2.8.

Conforme Marques (2009), a interpretacdo do diagrama a Figura 2.8 pode ser feita da

seguinte forma:
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Figura 2.8 — Exemplo de diagrama de espalhamento de Moran

Fonte: Marques (2009)

* QI (valores [+], médias [+]) e Q2 (valores [-], médias [-]) indicam pontos de associagcdo

espacial positiva, no sentido que uma localizacdo possui vizinhos com valores similares.

* Q3 (val. [+], médias [-]) e Q4 (val. [-], médias [+]) indicam pontos de associagcdo espacial

negativa, no sentido que uma localizag@o possui vizinhos com valores dissimilares.

Cabe aqui salientar que os pontos localizados em Q3 e Q4 podem ser vistos como ex-
tremos, tanto por estar afastados da reta de regressao linear, como por indicar regides que nao
seguem o mesmo processo de dependéncia espacial das demais observacdes. Estes pontos mar-

cam regides de transi¢do entre regimes espaciais distintos (Marques, 2009).

2.5 Modelos de Regressao na analise de incidéncia da dengue: Regressao linear e Modelos

com Dependéncia Espacial

Nesta secao sdo apresentados os modelos utilizados para a andlise da incidéncia de den-
gue, incluindo tanto os modelos cldssicos de regressao quanto aqueles que incorporam efeitos
espaciais. Sao abordadas suas defini¢cdes, métodos de estimacdo e pressupostos, fornecendo a
base tedrica para a modelagem dos dados.

A andlise inicia-se com a aplicacdo do Modelo de Regressdao Linear Multipla com o
objetivo de investigar a distribuicdo dos casos de dengue no Estado de Minas Gerais. Esse
modelo fornece uma abordagem inicial para compreender as relacdes entre a incidéncia da
doenca e as covaridveis selecionadas. Contudo, a regressao linear multipla pressupde que os
residuos sejam normalmente distribuidos e que ndo existam efeitos espaciais significativos, o

que pode limitar sua aplicabilidade em contextos nos quais essas premissas nao sao atendidas.
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Um dos desafios desse modelo € a influéncia de outliers que podem distorcer os co-
eficientes de regressdo e comprometer a precisdo das estimativas. Segundo Hawkins (1980),
um outlier € uma observacao que se desvia significativamente das demais, podendo indicar um
comportamento atipico ou erro nos dados. Além disso, Rousseeuw & Leroy (1987) destacam
que a presenca de outliers tanto na varidvel resposta Y quanto nas varidveis explicativas X pode
impactar a qualidade dos ajustes e prejudicar a interpretagdao dos resultados.

Diante dessas limitacdes, torna-se necessdrio explorar metodologias mais robustas que
possam lidar melhor com a presenca de valores extremos e efeitos espaciais na distribui¢ao
dos casos de dengue. Assim, a andlise serd ampliada para considerar modelos que incorporam
efeitos espaciais e técnicas robustas, permitindo uma avaliagdo mais precisa da influéncia dos

fatores analisados.

2.5.1 Modelos de Regressao Linear Multipla

A regressdo linear € um modelo estatistico amplamente utilizado para modelar a relacao
entre uma varidvel dependente Y e uma ou mais variaveis independentes X;. Segundo Su, Yan
& Tsai (2012), essa abordagem € popular devido a sua simplicidade, facilidade de interpretagcdo
e fundamentacdo tedrica. No caso da regressdo linear simples, um dnico preditor € utilizado
para explicar Y, enquanto na regressao linear multipla, diversos preditores sdo considerados,
permitindo um ajuste mais preciso do modelo.

Para Rencher & Schaalje (2008), a regressdao multipla assume uma relagdo linear entre
Y; e os preditores Xji,Xj2,...,Xi, usado no modelo de regressdao multipla sendo representada

por:

Y; = Bo+ BiXit + BoXio + - + BiXix + & (2.5)

em que:

* Y; € a varidvel dependente,

* Bo € o intercepto,

Bi, B2, .., Br sdo os coeficientes das varidveis independentes,

* Xj1,Xp,...,Xj sdo as varidveis independentes,
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* & é o termo de erro, com & ~ N(0,52).

O modelo matricial da regressao linear pode ser expresso da seguinte forma:

Y=XB+¢ (2.6)
ou seja,
- - - - ﬁo — —_
Y1 I xip xi2  xip €
Bi
2 I X1 x22 -0 xp &
= By | + 2.7)
Yn I xp X2 oo Xnp En
7 L i _Bp_ [
em que:

* Y é um vetor de dimensao n x 1 contendo a varidvel dependente;

* X é uma matriz de dimensao n contendo as varidveis independentes (incluindo uma coluna

de uns para o intercepto);
* [ é um vetor contendo os parAmetros do modelo;
* & é um vetor contendo os erros aleatorios ndo explicados pelo modelo.

Esse modelo matricial representa a relacio entre a varidvel dependente e varidveis inde-
pendentes na regressao linear multipla.

Um método comumente utilizado para estimar os parametros do modelo de regressao € o
método dos minimos quadrados. No entanto, na presenca de outliers ou quando os pressupostos
do modelo sdo violados, essas estimativas podem tornar-se nao confidveis (Fontoura, 2015).

Ap6s a aplicagdo de um modelo de regressao linear, € fundamental verificar se ele atende
a certas condicOes estatisticas. Essas condi¢des garantem que as estimativas obtidas sejam con-
fidveis e que as inferéncias realizadas a partir do modelo sejam vdlidas. A verificacdo dessas
condicdes € feita por meio de testes estatisticos que avaliam as pressuposi¢des do modelo ajus-

tado.
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A seguir, apresentamos as principais pressuposicoes que devem ser verificadas apds o

ajuste do modelo.

2.5.1.1 Analise das pressuposicoes sobre a variavel aleatéria erro

Os modelos de regressao linear baseiam-se em um conjunto de pressuposi¢oes estatis-
ticas que garantem a validade das estimativas e inferéncias. Essas pressuposi¢des referem-se

principalmente ao comportamento dos erros do modelo, assumindo que:
* 0os erros sejam independentes;
* 0s erros possuam variancia constante (homocedasticidade);

e os erros siguem uma distribuicdo normal com média zero e variancia constante, isto €,

£~ N(0,Ic?).

A verificacdo dessas condi¢Oes € essencial, pois qualquer violagdo pode comprometer
a validade dos resultados obtidos. Caso os pressupostos ndo sejam atendidos, as inferéncias
realizadas com base no modelo podem ser viesadas ou incorretas, exigindo ajustes ou o uso de
técnicas estatisticas mais robustas (Manuel, 2011).

A seguir, sdo descritos os pressupostos que o modelo de regressao linear deve atender

para que ele seja ajustado de maneira adequada (Amador et al., 2011).

* Pressuposicao de normalidade: A hipétese de normalidade dos residuos do modelo de
regressao pode ser avaliada usando graficos de probabilidade normal ou através de testes

de normalidade, como o teste de Shapiro-Wilk, o teste de Jarque—Bera, dentre outros.

* Pressuposicao de homocedasticidade: A homocedasticidade dos residuos é uma das
mais importantes pressuposi¢des feitas neste tipo de modelo pois ela garante a efici€éncia
dos testes de hipoteses. Para avalid-la, podem ser usados vérios testes estatisticos, como

Hartley, Levene, Bartlett e Breusch-Pagan.

* Pressuposicao da independéncia: Os residuos do modelo devem ser independentes.
Essa independéncia pode ser avaliada por métodos graficos ou por meio de testes de

hipétese como os testesde Durbin—Watson e Breusch—Godfrey.
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2.5.2 O modelo espacial autoregressivo (Spatial Autoregressive Model - SAR)

A classe de modelos autorregressivos simultaneos (SAR), também conhecida como mo-
delo de defasagem espacial ou lag model (simultaneous autoregressive model), utiliza a re-
gressdo dos valores observados em outras dreas para incorporar a dependéncia espacial. Dessa
forma, a autocorrelacdo espacial é capturada por um tnico paradmetro adicional, incorporado ao
modelo cldssico de regressao (Scalon, 2024).

O modelo espacial autoregressivo (SAR) € descrito conforme Anselin (1988) por:

Y=06WY+XB+e¢ (2.8)

em que:

Y € o vetor da varidvel dependente,

* X é a matriz das varidveis independentes,

0 € o coeficiente de defasagem da varidvel dependente espacial,

B ¢é o vetor de parAmetros da regressio,

* W ¢é a matriz de ponderacdo, de tamanho n X n,

€ ¢ o vetor de erros, de tamanho n x 1 ndo correlacionados que seguem uma distribui¢ao

normal multivariada com média zero e variincia constante, isto é, € ~ N (0,1 c?)

A hipétese nula para a ndo existéncia de autocorrelagdo espacial € que 6 = 0. A ideia ba-
sica nesse modelo € incorporar a autocorrelacao espacial como componente do modelo. Pode-se
observar que na auséncia de autocorrelagdo espacial (6 = 0), o modelo espacial autoregressivo

(equacdo 2.8) é o proprio modelo de regressao linear geral (equacao 2.6).

2.5.3 Modelo de Erro Espacial (Conditional Autoregressive Model - CAR)

O modelo CAR considera que os efeitos espaciais sdo ruidos ou perturbagdes, ou seja,
um termo que precisa ser removido. A especificacdo CAR baseia-se na distribuicdo condicional

dos termos de erro espacial (Bivand; Pebesma; Rubio, 2008) .
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O modelo de erro espacial, conforme Anselin (1988), é representado por:

Y=XB+e (2.9)

em que Y € o vetor da varidvel dependente, X é a matriz de varidveis explicativas, B é o vetor
dos parametros e € representa o vetor de erros.

O vetor de erros € é modelado da seguinte forma:

e=AWetu, (2.10)

em que A é um coeficiente autorregressivo espacial, W é a matriz de proximidade de pesos es-
paciais e # é um termo de erro que satisfaz as suposi¢des classicas de distribui¢ido independente
e identicamente distribuida (i.i.d.), com varidncia constante 2.

A hipétese nula para a ndo existéncia de autocorrelacdo espacial é que A = 0, ou seja,
o termo de erro nao € espacialmente correlacionado. Pode-se observar que, na auséncia de
autocorrelagdo espacial (A = 0), o modelo espacial autorregressivo da (equagio 2.9) € o préprio

modelo de regressdo linear geral (equagdo 2.6).

Pressupostos dos modelos

Conforme Scalon (2024), ao ajustar os modelos de regressao e regressao espacial (SAR
e CAR), considerando a autocorrelacdo espacial, parte-se da suposi¢cdo de que as propriedades
impostas pelo termo dos erros do modelo sdo verdadeiras. Consequentemente, essas suposigoes
precisam ser validadas para garantir que os resultados inferenciais sejam confidveis. Ainda
segundo Scalon (2024), as suposicdes dos erros a serem testadas incluem independéncia, va-
riancia constante e normalidade nos residuos. No entanto, quando essas pressuposicdes sao
violadas, as andlises podem se tornar pouco confidveis, uma vez que os estimadores tradici-
onais sdo sensiveis a presenga de valores discrepantes. Como alternativa, métodos robustos,
podem ser empregados para minimizar o impacto dos outliers e melhorar a qualidade do ajuste

do modelo (Castelani et al., 2019).



42

Testes de correlacao espacial residual baseados na estatistica de Moran

A autocorrelag@o espacial nos residuos de um modelo de regressdo pode indicar a pre-
senca de dependéncia espacial ndo capturada, o que compromete a validade das inferéncias
estatisticas. Para lidar com essa questdo, Anselin (1988) propds um teste baseado no Indice de
Moran I, que permite avaliar a estrutura espacial dos residuos de um modelo estimado. Esse
teste verifica se hd padrdes espaciais significativos nos residuos, sugerindo possiveis omissdes
de varidveis espaciais relevantes ou especifica¢des inadequadas do modelo.

Formalmente, a estatistica de Moran I para os residuos da regressdo € definida como:

N e’'We

1
S e€e

2.11)

em que:

* e é o vetor de residuos da regressao estimada por Minimos Quadrados Ordindrios (OLS);

W € a matriz de pesos espaciais, que define a estrutura de vizinhanca entre as observagdes;

* N representa o nimero total de observacdes na amostra;

S € um fator de padronizagdo, correspondente a soma de todos os elementos da matriz de

pesos espaciais.

A interpretacdo da estatistica de Moran [ nos residuos segue a mesma légica de sua
aplicacao em dados brutos. Valores significativamente positivos indicam a presenga de autocor-
relacdo espacial positiva, enquanto valores negativos sugerem padrdes espaciais dispersos.

A significancia do indice pode ser avaliada por meio de testes de permutacdo, que geram
uma distribuicao nula da estatistica a partir de reamostragens aleatdrias dos valores observados
(Scalon, 2024). Caso a estatistica seja significativa, recomenda-se revisar a especificacdo do

modelo, incorporando efeitos espaciais por meio de modelos espaciais.

2.5.4 Modelo de Regressao Miltipla Robusta

Para Fox & Weisberg (2002), a regressao robusta € um método de estimagio para mode-

los de regressao linear que € insensivel a presenga de outliers e pontos de alta alavancagem. Ela
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fornece informagdes uteis mesmo quando algumas suposi¢des do método ndo sdo aplicaveis.
Esses métodos comegaram a ser desenvolvidos em meados da década de 1960.

Para Oliveira (2020), os pontos de alta alavancagem, sdo pontos que possuem valores
incomuns ou extremos nas varidveis preditoras (também chamadas de varidveis independentes).
Esses pontos podem influenciar no ajuste do modelo porque podem alterar significativamente os
coeficientes estimados. Embora esses pontos possam ser ajustados bem a um modelo linear, eles
podem ndo ser representativos do comportamento global dos dados, o que pode comprometer a
adequacdo do modelo para a maioria das observacoes.

Uma anélise de minimos quadrados pondera igualmente cada observagao na obtencao
das estimativas dos parametros. Porém, os métodos robustos permitem que as observacoes
sejam ponderadas de forma desigual, ou seja, as observacdes que produzem grandes residuos
sdo desconsideradas em parte por um método de estimacgdo robusta (Drapper; Smith, 1998).

Consideramos apenas o modelo linear (Fox; Weisberg, 2002)

Y; = Bo+ BiXit + BoXio + -+ - + B X + & (2.12)

com representacao matricial dada por:

Yi=Xp+e; (2.13)

em que X; € ai-ésimalinhade X,i =1, 2, ... , n, observacdes.

Dado um estimador b para B, o modelo ajustado é

A

Yi=a+b1Xa+byXpp+ -+ DXy = Xib (2.14)

em que e; sdo residuos, que sdo dados por:

A

ei=Y—Y,. (2.15)

Conforme apresentado por Drapper & Smith (1998), as estimativas b sdo obtidas minimizando-

se uma func¢ao objetivo especifica em relagio a todos os valores possiveis de b:

M=

Y ple) =) p (Yi—xp) (2.16)
i=1

em que a fun¢do p define a contribui¢do de cada residuo para a fungdo objetivo.

i=1
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Uma funcao p deve possuir as seguintes propriedades:

 Sempre nio negativa: p(e) > 0;

Igual a zero quando seu argumento é zero: p(0) = 0;

Simétrica: p(e) = p(—e); e

Monétona em relagdo ao valor absoluto de e;: p(e;) > p(e}) para |e;| > |e}].

Essas propriedades sdo essenciais para assegurar que a funcdo p seja apropriada a es-
timagdo robusta. Com base nesse principio, define-se o conceito de M-estimador (Drapper;

Smith, 1998).
M-Estimador

Para Drapper & Smith (1998), os M-estimadores sao uma generaliza¢cdo dos estimadores
de maxima verossimilhanga. Suponha que os erros sejam independentes e identicamente distri-
buidos e sigam uma mesma distribui¢do f(). O estimador de médxima verossimilhanga (MLE)

de B, dado por [§ maximiza a func¢io de verossimilhanga:

L(B) = _ﬁlfm-xéli), (2.17)

em que x; representa a i-ésima linha da matriz X, parai = 1,2,...,n,nomodelo Y = XB + €.

Equivalentemente, o MLE de 8 pode ser obtido maximizando a fung¢io log-verossimilhanca:

() = Y. n £ (¥~ ). 2.18)
i=1

A forma especifica da fun¢do de verossimilhanga depende da distribui¢do assumida para
os erros. Quando os erros seguem uma distribui¢do normal, f() corresponde a densidade nor-

mal, e maximizar ¢(f3) equivale a minimizar a soma dos quadrados dos erros:

(Y, —x}B)>%. (2.19)

B

i=1

~

No entanto, a normalidade dos erros é uma suposi¢do forte e pode ndo ser valida em

diversas aplicagdes. Para dados com maior propensdo a outliers ou desvios significativos da
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normalidade, a distribui¢cdo exponencial dupla, também conhecida como distribuicao de La-
place, pode ser uma alternativa mais adequada. Essa distribui¢do possui caudas mais pesadas
que a normal, tornando-a mais resistente a valores extremos. Nesse caso, a funcdo de verossi-

milhanca leva a minimizacdo da soma dos valores absolutos dos erros:

Y [vi—xiB|. (2.20)

i=1

A regressdo baseada na minimizacdo dos valores absolutos dos erros, conhecida como
regressdo da mediana, apresenta maior robustez a presenca de outliers em comparacao ao mé-
todo dos minimos quadrados, uma vez que a penalizacdo para grandes desvios € menor. Entre-
tanto, ambas as abordagens podem ser interpretadas como casos particulares de uma formulagao
mais geral: os M-estimadores (Drapper; Smith, 1998).

Conforme Drapper & Smith (1998), essa ideia pode ser ampliada ao considerar uma
funcdo p(u), definida para os residuos u, juntamente com uma estimativa de escala s que nao
precisa ser a estimativa tradicional dos minimos quadrados. Essa estimativa de escala oferece
uma medida alternativa da variabilidade dos dados, tornando-se mais robusta a presenca de
outliers e valores extremos, especialmente em cendrios onde as suposicoes dos métodos tradi-
cionais ndo sdo atendidas.

Além disso, a necessidade de métodos robustos ndo se limita a suposi¢do de normali-
dade. Outliers podem impactar negativamente a estimacdo de parametros em diversos modelos
paramétricos, como aqueles baseados em distribui¢des exponencial, Weibull ou gama. Nessas
situacdes, a utilizacdo da maxima verossimilhanga tradicional pode resultar em estimativas dis-
torcidas, o que exige abordagens robustas para garantir a confiabilidade da anélise (Maronna
Ricardo A. e Martin, 2006).

Diante desse cenario, os M-estimadores surgem como uma alternativa robusta, permi-
tindo a escolha de diferentes funcdes de penalizacao para os residuos. Ao contrario dos métodos
tradicionais, que simplesmente minimizam a soma dos quadrados ou dos valores absolutos dos
residuos, os M-estimadores utilizam uma fun¢do de perda mais flexivel e ajustdvel para reduzir
a influéncia de outliers. Isso torna os M-estimadores particularmente Uteis em situagdes onde a
presenca de valores atipicos pode afetar significativamente os resultados.

Assim, definimos um estimador robusto como aquele que minimiza a seguinte expres-

Sao:
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plu) =Y (%) = p (1) @2

i=1

M:

N
I
—

~.

, em que o fator de escala s € definido por:

di ; — medi '
5 — medlana |e;)l 67?56 iana(e;)| , ou Desvio Padrdo Absoluto (MAD). (2.22)

O fator de escala s desempenha um papel fundamental na regressdo robusta, pois ele
influencia diretamente como os residuos sao padronizados, impactando, portanto, a atribui¢ao
de pesos a cada observag@o no processo iterativo de estimagdo dos coeficientes. A escolha do
denominador 0,6745 baseia-se no fato de que este valor corresponde ao quantil z com proba-
bilidade acumulada de 75% na distribuicao normal padrdo. Dessa forma, sob a hipétese de
normalidade dos residuos, s atua como um estimador nao tendencioso do desvio padrao dos
residuos. Essa padronizacao € essencial para a aplicacdo eficaz das fungdes de perda e peso que
serdo apresentadas a seguir.

Entre as fun¢des de perda robustas, a fungao de perda de Huber se destaca por combinar
a suavidade da soma dos quadrados dos erros, tipica da regressdo dos minimos quadrados, com
a capacidade de resistir a outliers. Essa caracteristica torna a fun¢do de Huber particularmente
util em cendrios nos quais os dados contém valores atipicos, mas onde ndo se deseja que esses
outliers afetem substancialmente o modelo, como ocorre nos métodos tradicionais de minimos
quadrados (Fox; Weisberg, 2002).

As fungdes de perda e peso de Huber, conforme descritas por Huber (1981), sdo expres-

sas pelas seguintes equagdes:

se? se |ei| <k
pu(ei) = (2.23)
kle:| — 1k*  se |ei| >k

1 sele| <k
WH(e,-) = (2.24)
£ sele| >k

lei

em que py(e;) é a fungdo de perda e wy(e;) é a fungdo de pesos.
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Nessas equacdes, e; representa o erro ou residuo de cada observacgdo, que € a diferenca
entre o valor observado Y; e o valor predito pelo modelo Y;, ou seja, e; = Y; — Y;. Ja k é um
parametro de limiar que determina o ponto de transicao entre o tratamento suave dos residuos
(quando |e| < k) e o tratamento robusto (quando |e| > k). Residuos pequenos, com valor ab-
soluto inferior ou igual a k, sdo penalizados quadraticamente, enquanto residuos maiores que k
sao penalizados de forma linear, o que diminui a influéncia de outliers no modelo.

Essas funcdes de perda e peso sdo essenciais para garantir uma estimagdo robusta dos
parametros pois permitem que o modelo lide adequadamente com dados que contém valores
atipicos. No préximo item, serd detalhado o procedimento de M-estimacdo que busca minimizar
a soma das fungdes de perda e aplicar os pesos corretamente, ajustando os coeficientes do

modelo de forma robusta.
O procedimento de M-estimaciao

O procedimento de M-estimacdo consiste em minimizar a equagdo (2.21) em relacao
aos parametros f3;, j =0,1,2,...,m. Diferenciando essa equacdo em relacdo a cada pardmetro,
obtemos p = m+ 1 equacdes do tipo:

" Y, —x)p
Y xiv Yi—xp =0, j=0,1,2,....m, (2.25)
i=1 §
em que Y’ (u) é a derivada da fungdo p (u). Como as equagdes geralmente ndo possuem solucdo
explicita, é necessdria uma solu¢do numérica iterativa.
Os pesos sdo definidos por:
Y —x'p
VWB:W[(’ ,iﬁ)/s], i=1,2,...n, (2.26)
(Yi—xiB)/s

e, ao ponderar cada termo da Equagdo 2.25 pelos pesos W;g (definidos como 1 quando o residuo

¢é exatamente zero), obtemos:

n PN
injwiﬁ(Yi—xgﬁ)ZOa i=0,1,2,....k, (2.27)
i=1

ou
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n n
Y xijwipxiB =Y xijw;¥i, j=0,1,2,... k, (2.28)
i=1 i=1

que podemos escrever na forma de matriz como
X'WsXB=X'WgY, (2.29)

em que Wg = diag(wy,wa,...,w,). Estas equagdes sdo obviamente da forma de equagdes
normais de minimos quadrados ponderados. Mais precisamente, elas sdo equagdes do tipo
minimos quadrados ponderados porque W g € uma matriz diagonal de pesos. A dificuldade em
resolvé-las € que Wg depende de 3. Isto € contornado por meio de um processo estatistico
tradicional. Para isso, de alguma forma, obtemos uma estimativa inicial [30 de B (talvez usando
minimos quadrados), calculamos o valor Wy, digamos, de W para aquele Bo e resolvemos a
equagdo 2.29 para obter a solugdo f)’l. Usando [?31 em W obtemos W . Entdo W € usado para
obter Bz e assim por diante. Tipicamente, a convergéncia ocorre rapidamente. O procedimento
também pode ser interrompido apés um nimero selecionado de etapas.

Podemos escrever a solucdo iterativa como:

B,i=XWX)'XWyY, q=01,.. (2.30)

A

em que, 8 ¢+1 € 0 estimador do vetor de coeficientes na (g + 1)-ésima iteragdo; X ¢ a matriz
com dimensdes n X (p+ 1), em que n é o nimero de observagdes e p é o nimero de varidveis
independentes; W, € a matriz de pesos na iteragdo g. Como € uma matriz diagonal, ela contém
os pesos para cada observagdo na regressdo. W, € uma fungio dos coeficientes estimados
na iteracdo anterior; ¥ € o vetor das observacoes da varidvel dependente de dimensdo n x 1;
x’ WX )_1 é a inversa da matriz resultante da multiplicacdo de X’ (a transposta de X), W,
e X. Essa parte da equagdo ajusta o impacto das observagdes ponderadas na estimativa dos
coeficientes; X 'WqY é a multiplicacdo de X’ (a transposta de X) com W, eY, que € uma forma
de calcular a "soma ponderada"dos residuos.

O procedimento iterativo ocorre da seguinte forma:

* Inicio: comega com uma estimativa inicial By, usualmente obtida por minimos quadrados

ordinarios.

* Iteracdo: a cada passo ¢, os pesos W, sdo recalculados, e a nova estimativa f g+1 € obtida.
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* Convergéncia: o processo converge quando as diferencas entre estimativas consecutivas

forem pequenas o suficiente (por exemplo, abaixo de 0,1% ou 0,01%).

A Tabela 25.1 de Drapper & Smith (1998) (p. 532) apresenta diferentes escolhas para
p(u), ilustrando a variagdo da func@o peso w(u). Além disso, a Figura 25.1 (p. 533), do mesmo
livro, exibe os graficos dessas fun¢des para u > 0, destacando a influéncia da escolha do fator
de escala.

A estimacdo robusta, embora vantajosa, apresenta desafios, como a dependéncia dos
pesos dos parametros estimados, a escolha adequada da fun¢do de peso e a sensibilidade das
estimativas a especificacdo do fator de escala (Drapper; Smith, 1998). Contudo, sua ripida
convergéncia e a possibilidade de implementacdo por meio de minimos quadrados ponderados
tornam uma alternativa eficaz aos minimos quadrados ordindrios. A aplicagcdo da estimacdo
robusta € particularmente relevante para os modelos que discutiremos a seguir.

No entanto, essa abordagem nao leva em consideracao a autocorrelacdo espacial. Como
nosso foco estd em modelos que incorporam esse tipo de dependéncia espacial, a seguir, abor-

daremos os modelos de regressdao geograficamente ponderada, bem como sua versdo robusta.

2.6 Regressao Geograficamente Ponderada (GWR)

A andlise de dados espaciais frequentemente nos indica que as relagdes entre varidveis
nao sao constantes em toda a area de estudo, um fendmeno conhecido como nao-estacionariedade
espacial. Modelos de regressao globais, como os Minimos Quadrados Ordinarios (OLS), assu-
mem estacionariedade e podem mascarar variagdes locais importantes, produzindo um tnico
conjunto de parametros que representa uma média para toda a regiao.

Para superar essa limitacdo, a Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR) foi de-
senvolvida como uma técnica de modelagem local. A GWR estende a estrutura da regressao
tradicional, permitindo que os parametros sejam estimados em cada localiza¢do, em vez de glo-
balmente. O método utiliza uma janela mével ponderada, onde observagdes mais proximas ao
ponto de estimag¢do recebem maior peso, permitindo que as relacdes entre as varidveis mudem

continuamente no espago.
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2.6.1 O modelo GWR

A forma geral do modelo GWR € dada por Fotheringham, Brunsdon & Charlton (2002):

m
Yi = Bo(ui,vi) + Y Be(ui, vi)xix + & (2.31)
k=1

em que:

* Y; é a varidvel dependente na localizagdo i;
* (uj,v;) sdo as coordenadas geograficas da observagio i;

* x;; € a k-ésima varidvel independente na localizacao i;

Bo(ui,vi) é o intercepto local;
* Bi(ui,v;) é o coeficiente local para a k-ésima varidvel;

* g representa o termo de erro aleatdrio.

Os coeficientes locais sdo estimados por meio de minimos quadrados ponderados, cuja

expressao matricial € dada por:

A —1
B(ui,vi) = (XTG(ui,vi)X> XTG(M,',V,')Y (2.32)
em que G(u;,v;) é a matriz diagonal de pesos geograficos para a localizagdo i, que é funda-
mental para o0 modelo. O peso de cada observacdo é determinado por uma fungdo kernel e,
consewquentemente, pela largura de banda bandwidth que define o alcance espacial da ponde-

racao.
2.6.2 Calibracao do Modelo e Selecao do Bandwidth

A escolha do bandwidth € uma etapa critica pois define o grau de suavizagdo das su-
perficies dos coeficientes. Valores muito grandes aproximam os resultados do GWR aos de
um modelo OLS global, enquanto valores muito pequenos podem gerar estimativas instaveis.
A otimizagdo do bandwidth é geralmente realizada por meio da minimiza¢do do Critério de

Informacdo de Akaike corrigido (AICc), dado por:
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(2.33)

AIC. =2nIn(6)+nIn(27) +n ( nttr(S) ) ,

n—2—tr(S)
em que n € o tamanho da amostra, 6 é a estimativa do desvio padrdo do erro, e tr(S) é o traco
da matriz chapéu (S), que atua como uma medida da complexidade do modelo, representando

o numero efetivo de parametros (Fotheringham; Brunsdon; Charlton, 2002).
2.6.3 Teste de Nao-Estacionariedade Espacial

Para justificar o uso do GWR em detrimento de um modelo global, € necessdrio testar a
significancia da variagc@o espacial dos coeficientes. A hipdtese nula (Hp) € que os coeficientes
s@o estaciondrios (constantes no espaco), enquanto a hipétese alternativa (H;) € que eles variam
espacialmente. Um método comum para isso € o teste de Monte Carlo, que compara a varian-
cia dos coeficientes locais observados com uma distribuicdo de variancias geradas a partir de

permutagdes aleatorias da localiza¢do dos dados Sulekan & Jamaludin (2020).
2.6.4 Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR)

O modelo GWR padrio € sensivel a presenca outliers que podem distorcer as estimativas
locais. Para mitigar esse problema, utiliza-se a Regressdao Geograficamente Ponderada Robusta
(RGWR). Conforme descrito por Fotheringham, Brunsdon e Charlton (2002), a abordagem
mais comum € um procedimento iterativo que, em vez de remover os outliers, reduz o peso das
observacdes com residuos elevados.

O processo consiste em ajustar um GWR padrao, calcular os residuos e, em seguida,
calcular um "peso de robustez"(w,. ;) para cada observacdo. O modelo € entdo reajustado uti-
lizando um peso final que € o produto do peso geografico pelo peso de robustez, repetindo o
processo até a convergéncia dos coeficientes. A matriz de pesos final do RGWR € detalhada na

secdo de Metodologia.
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2.6.5 Regressao Geograficamente Ponderada (GWR)

A Regressao Geograficamente Ponderada (GWR) é uma extensdo da regressdo linear
que permite estimar coeficientes locais, capturando variacdes espaciais nas relacdes entre varia-
veis dependentes e independentes. Dessa forma, a GWR permite identificar a ndo-estacionariedade
espacial por meio do mapeamento desses coeficientes locais (Fotheringham; Charlton; Bruns-
don, 1998). Segundo Bivand, Pebesma & Rubio (2008), a GWR utiliza uma janela mével
ponderada para estimar esses coeficientes localmente.

A forma geral do modelo GWR pode ser expressa como:

Y = Bo(ui,vi) + Y Br(ui, vi)xix + & (2.34)
k=1

em que Y; é a varidvel dependente na localizagdo i; Xj;, € a k-ésima varidvel independente;
(ui,v;) sdo as coordenadas geograficas da observacao i; By(u;,v;) € o intercepto local; By (u;,v;)
s@o os coeficientes locais associados as varidveis independentes; e € representa o termo de erro
aleatdrio.

Como os dados sao ponderados geograficamente, observagdes mais proximas t€ém mais
influéncia na estimativa do conjunto local de coeficientes de regressdo do que observagdes mais
distantes. O modelo mede as caracteristicas fundamentais ao redor de cada ponto de regres-
sdo i, onde cada conjunto de coeficientes de regressdo € estimado por um método de minimos
quadrados ponderados.

A expressao matricial para essa estimativa €:

Bi- <XTG(uiaVi)X>_IXTG(”iavi)Y (2.35)

onde X € a matriz das varidveis independentes com uma coluna de 1s para o intercepto; ¥ é o
vetor da varidvel dependente; Bi = (Bio,....Bim)T & 0 vetor dos m+ 1 coeficientes estimados de
regressao locais; e G; é a matriz diagonal que denota o peso geografico de cada dado observado
para o ponto de regressdo i na localizagdo (u;,v;). O peso geogrifico de cada observagdo é
determinado por uma funcdo de nicleo, que define como € a influéncia de cada ponto e esta
diminui com a distancia. A escolha da fun¢do de nicleo e da largura de banda (alcance espacial)

¢ fundamental para o desempenho do modelo GWR.
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A largura de banda ideal para a regressao GWR € determinada pela minimizagao de um
critério de ajuste do modelo, como a validacdo cruzada leave-one-out (CV) ou o Critério de
Informacdo de Akaike corrigido (AICc), que considera a parcim6nia do modelo e leva em conta
o tamanho da amostra. Na prética, o AICc penaliza mais severamente modelos com larguras de
banda menores em comparagcdo com aqueles que possuem larguras de banda maiores.

O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) € utlizado para selecionar, dentre um con-
junto de modelos, aquele que melhor equilibra o ajuste aos dados e a complexidade do modelo,
minimizando a perda de informacdo em relacdo a realidade subjacente (Carvalho, 2024). Para
o cdlculo do AICc, € necessario definir uma matriz de projecao (S), que é a matriz de projecao
que mapeia os valores observados y para os valores ajustados ¥ (Hoaglin; Welsch, 1978).

A matriz de projec@o S para o modelo de regressao linear € definida como

S=X(X'X)"'x'. (2.36)

Essa matriz € utilizada para calcular os valores ajustados em relagdo aos valores obser-
vados. Em seguida, apresenta-se a matriz de projecao para o caso do modelo GWR.
No contexto da GWR, devido a ponderacdo espacial, cada linha r; dessa matriz é dada

por

ri=X; (X"GXx)"'x7G.. 2.37)

em que X € a matriz de delineamento contendo as varidveis explicativas, G; ¢ a matriz
de ponderacio diagonal para o ponto i, X7 é a transposta de X e X TGgx )_1 € a inversa da
matriz ponderada. Essa matriz é fundamental para calcular os valores ajustados ¥ no contexto
da GWR, considerando as ponderacdes espaciais especificas de cada localidade.

Assim, o AICc para uma regressado GWR com largura de banda d pode ser calculado
por:

(2.38)

AIC.(d) =2nIn(6) +nln(27) +n( n+tr(S) )

n—2—tr(S)
em que n é o tamanho da amostra (local) (de acordo com d); 6 € a estimativa do desvio padrido
do erro; e tr(S) denota o trago da matriz S, que é a soma dos elementos da diagonal principal

da matriz.
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2.6.6 Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR)

A Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR) € uma extensdo da GWR
tradicional que foi desenvolvida para minimizar a influéncia de valores discrepantes nas esti-
mativas locais dos coeficientes, o que é fundamental em estudos espaciais, como a andlise da
incidéncia da dengue.

Segundo Fotheringham, Brunsdon & Charlton (2002), ha duas formas principais de au-
mentar a robustez da GWR. A primeira € a filtragem de observa¢des com residuos padronizados
externos elevados, reestimando o modelo sem esses pontos atipicos, que podem distorcer as re-
lagdes espaciais. A segunda abordagem, mais automatizada, reduz iterativamente o peso de
observacdes discrepantes, permitindo que o modelo se ajuste de forma gradual, sem excluir
completamente informagdes possivelmente relevantes.

Essas estratégias tornam a modelagem espacial mais precisa, garantindo que padrdes re-
gionais distintos sejam corretamente identificados, sem comprometer a estabilidade do modelo.

Nesta pesquisa, serd adotado a segunda abordagem, que consiste em atribuir pesos me-
nores as observacdes com residuos elevados, ao invés de remové-las. Essa estratégia permite
que as observacdes atipicas permanecam no modelo, mas com menor impacto, garantindo maior
controle sobre sua influéncia e evitando a perda de informag¢des importantes.

Formalmente, o residuo estudantizado externo padronizado externo global para cada
localizacdo i é dado por:

e
fi=
O—i\/Yii
em que e¢; = z; — Z; representa o erro de predi¢do na localizagdo i, 6_; € a estimativa leave-one-
out da variancia residual global, e g;; é 0 i-ésimo elemento da matriz (I —S)(I —S) ", que mede
a influéncia da observagdo i na estimativa.

Observagdes com |r;| > 3 sdo consideradas discrepantes e filtradas, conforme o critério
comum na literatura para identificacao de outliers.

Além do estimador global, um estimador local pode ser obtido substituindo 6_; por
uma estimativa local 6_;(u;,v;), calculada por meio de um suavizador de médias dos residuos
ao longo do espacgo. Isso permite identificar outliers de forma mais contextualizada, levando

em conta a distribuicdo espacial dos residuos.
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A abordagem robusta utilizada nesta pesquisa visa garantir que as estimativas locais
dos coeficientes GWR sejam menos sensiveis a observacgdes atipicas, proporcionando maior
estabilidade nas inferéncias espaciais.

No segundo modelo robusto, a funcio de ponderacdo g, reduz de forma iterativa o peso

das observagdes com residuos elevados, sendo definida como:

(
1, se |ej| <26
) — A2 2 A 5
gre)) = 1—(le;| —26) ] , se26 <|e| <36
0, caso contrario

\

em que g,(e;) € uma fungdo de ponderagdo que depende do residuo e;. Nesta fungdo:

* g,(e;) representa o peso atribuido a observacéo i no reajuste do modelo, ajustando sua

influéncia de acordo com a magnitude do residuo.

* ¢; =y;—¥; € o residuo da observacao i, ou seja, a diferenca entre o valor observado y; e o

valor previsto y; pelo modelo inicial.

* 26 corresponde a duas vezes o desvio padrio estimado dos residuos, delimitando o inter-

valo dentro do qual os residuos sio considerados proximos do esperado.

* 36 corresponde a trés vezes o desvio padrdo estimado dos residuos, delimitando o ponto

a partir do qual as observagdes sdo consideradas outliers extremos e recebem peso zero.

Esta funcio fornece pesos que sdo utilizados em um reajuste do modelo. O modelo
reajustado reduz a influéncia das observacdes cujos residuos se encontram fora do intervalo
esperado.

Quando o residuo ajustado esta entre —26 e 26, os dados daquela observagio recebem
peso unitdrio (1). Portanto, se 0 modelo ndo apresenta residuos superiores a duas vezes o desvio
padrdo, o modelo reajustado serd praticamente equivalente ao modelo original.

Para residuos situados entre 26 e 36, o peso decresce gradualmente, reduzindo a influ-
éncia dessas observagdes no reajuste. Finalmente, se um residuo exceder trés desvios padrdao
(lei] > 36), ele é completamente desconsiderado no ajuste, caracterizando-se como um outlier
extremo. A defini¢do desses limites € uma escolha do pesquisador, o que introduz um elemento

de subjetividade no controle sobre a influéncia de outliers no modelo.
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O método consiste em aplicar inicialmente um ajuste preliminar para identificar residuos
elevados e, em seguida, recalibrar o modelo, diminuindo a influéncia dessas observacoes.

No contexto da Regressdao Geograficamente Ponderada (GWR), cada ajuste de regres-
sdo local ja incorpora pesos definidos pela funcdo kernel; portanto, o peso existente deve ser
multiplicado por g,(e;) durante o ajuste. Este procedimento pode ser repetido por diversas itera-
coes: apOs cada ajuste ponderado, os residuos sdo recalculados, os pesos atualizados e o modelo
reajustado utilizando os novos pesos.

Esse processo fornece um mecanismo automatizado para lidar com outliers na calibracao
de modelos GWR. Computacionalmente, apresenta sobrecarga significativamente menor do que
a abordagem baseada em residuos estudentizados, uma vez que cada ciclo requer apenas o
calculo de n residuos, sem a necessidade de manipular matrizes n X n. Em muitos casos, uma

Unica iteracdo € suficiente para mitigar as distor¢des mais severas causadas por outliers.
2.7 Matriz de Pesos do Modelo RGWR

A Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR) é um procedimento itera-
tivo que ajusta o modelo GWR padrao para reduzir a influéncia de observagdes atipicas (outli-
ers). Isso € alcangado por meio de uma matriz de pesos final, aqui denotada como G(z) que é 0

resultado do produto elementar da matriz de pesos geogréaficos pela matriz de pesos de robustez.
Componente 1: Peso geografico (Kernel espacial)

O primeiro componente € o peso geogréfico padrdo, g;;, que atribui maior influéncia as
observacdes (j) mais proximas do ponto de regressao (i). Neste trabalho, utiliza-se a funcio de

kernel bi-quadrada, definida por (Fotheringham; Charlton; Brunsdon, 1998) como:

272

1— 7 , S€ d,’j < b,
8ij = (2.39)

0, caso contréario,

dij = \/(l‘i—tj)z—l-(si—sj')z, (2.40)
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onde i,j = 1,2,...,n, d;; representa a distancia Euclidiana entre os locais de observacdo i e j,
definidos pelas coordenadas espaciais (f;,s;) € (j,5;), e b denota a largura de banda do kernel

(Gollini et al., 2015; Rahman, 2024).

Componente 2: Peso de robustez (Residuos)

O segundo componente € o0 peso de robustez, g, ;, projetado para reduzir a influéncia
de outliers com base nos residuos (e;) do ajuste da itera¢do anterior. A funcdo de ponderagio
descrita por Fotheringham et al. (2002) opera em trés estdgios para desponderar observacdes

com residuos grandes:

(

L, se |ej| <263
2
8= [1=(lejl =2)%] ", se26 < Jesl < 36 2.41)
0, caso contrario.

\

Estrutura da matriz de pesos final

A combinag@o dos dois pesos resulta em um peso final, §;;, que compde a diagonal da

matriz G(i). A matriz tem a seguinte forma:

8il - &r1 0 e 0
. 0 82 8r2 0
G(i) = (2.42)
0 0 o &in8rn

em que o célculo de cada elemento da diagonal é dado pela fungdo por partes que combina as

equacoes 2.39 e 2.41:
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(1—(#) ) , sedij < helej| <26

5 N2\ 2 2

8ij = S (1—("71)) (1= (el =2)*|", sedy<he2s <o <36 (2.43)
0, caso contrario

2.7.1 Estimacao dos Parametros

Para cada localizacdo i, os coeficientes locais do modelo RGWR siao estimados pela

solucdo do seguinte problema de minimizacao:

. n 2
B(uivi) = argrr'lsin Z gij (yj — XjTﬁ) , (2.44)
j=1

em que y; € o valor observado da varidvel dependente (incidéncia da dengue por 100 mil hab)
no municipio j, X; € o vetor de varidveis explicativas do municipio j e g;; € o peso combinado
espacial e robusto entre o ponto focal i e a observagao j.

Condicionalmente aos pesos da iteragdo corrente, a solucao do problema em (2.44) pode

ser expressa na forma matricial como:

B(uivi) = (XTG(i)X> XTG )y, (2.45)
em que X € a matriz das varidveis explicativas e y € o vetor da varidvel resposta.

Como os pesos robustos dependem dos residuos estimados, o procedimento € reali-
zado por meio do método dos Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente (Iteratively
Reweighted Least Squares — IRLS) (Chen et al., 2014). O algoritmo inicia-se com os residuos
obtidos a partir do modelo GWR classico e € repetido até que a variacao dos coeficientes entre
iteragdes sucessivas seja inferior a um critério de convergéncia pré-estabelecido (Fotheringham:;
Charlton; Brunsdon, 1998; Harris et al., 2010).

Para avaliar a significancia estatistica local dos coeficientes estimados pelo modelo

RGWR, foram calculados os valores-f e os valores-p. Os valores-¢ correspondem a razao en-



59

tre os coeficientes locais estimados e seus respectivos erros padrdo, sendo interpretados como
pseudo valores-t no contexto da regressao geograficamente ponderada. Esses valores fornecem
uma medida indicativa da evidéncia estatistica de que os efeitos locais diferem de zero (Lu et
al., 2014). Os valores-p expressam a probabilidade de se obter um coeficiente local tao extremo
quanto o estimado sob a hipdtese nula de efeito nulo, sendo derivados dos pseudo valores-t.
Em modelos GWR, esses valores devem ser ajustados para testes multiplos, uma vez que sao
estimados simultaneamente para diversas localizacGes espaciais (Lu et al., 2014).

A seguir, serd descrito o critério para selecdo do modelo ajustado aos dados, assim como

suas defini¢oes.

2.8 Critérios para avaliacido dos modelos

A avaliacdo da qualidade do ajuste e da adequacdo do modelo proposto € uma etapa
essencial na andlise estatistica. Para isso, serdo utilizadas diferentes métricas, que permitem
comparar modelos e avaliar seu desempenho. Os critérios para a selecdo do melhor modelo

serao:

* O Critério de Informacao de Akaike (AIC) que fornece uma medida relativa da qualidade
do ajuste do modelo e penaliza sua complexidade. Este critério auxilia na selecdo do

modelo que melhor equilibra o ajuste aos dados e a parcimonia (Carvalho, 2024);

* O Critério de Informacao de Akaike Corrigido (AICc¢) € uma versdo ajustada do AIC
que incorpora uma corre¢ao para amostras pequenas. Esse critério é particularmente util
quando o tamanho da amostra € limitado em relacdo ao nimero de parametros estimados

(Fotheringham; Charlton; Brunsdon, 1998);

* O Critério de Informacao Bayesiano (BIC), também conhecido como Critério de Infor-
macdo de Schwartz (SCI), é uma estatistica utilizada para avaliar o ajuste de modelos
estatisticos. Ele é definido em fun¢do da verossimilhanga do modelo (L), do nimero de
parametros (k) e do tamanho da amostra (n) (Saefuddin; Setiabudi; Fitrianto, 2012). As-
sim como o AIC, valores menores de BIC indicam modelos mais adequados. No entanto,
o BIC penaliza modelos com mais varidveis explicativas e tamanhos amostrais maiores
de forma mais rigorosa do que o AIC e, assim, favorecendo modelos mais parcimoniosos

(Saefuddin; Setiabudi; Fitrianto, 2012).
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O Ceritério de Informacdo de Akaike (AIC) € uma medida utilizada para comparar mode-
los estatisticos, balanceando a qualidade do ajuste e a complexidade do modelo. Ele € definido

por Akaike () como:

AIC = —2In(L) + 2a (2.46)
em que:
* L é a verossimilhan¢a do modelo,
* a € o numero de pardmetros estimados no modelo.

O AICc para uma regressio GWR com largura de banda d pode ser calculado por

(Fotheringham; Charlton; Brunsdon, 1998) como:

AIC.(d) =2nIn(6)+nln(27) +n (%) (2.47)

em que n é o tamanho da amostra (local) (de acordo com d); 6 € a estimativa do desvio padrido
do erro; e tr(S) denota o traco da matriz S, que é a soma dos elementos da diagonal principal da
matriz de proje¢do a matriz hat, que é uma fung@o da largura de banda (bandwidth).

O BIC (Critério de Informagdo Bayesiano) € definido por Saefuddin, Setiabudi & Fitri-

anto (2012) como:

BIC = —2In(L) + aln(n) (2.48)

em que a representa o nimero de parametros do modelo, n € o nimero de observacoes e L
¢ a funcdo de verossimilhanga do modelo ajustado. O BIC penaliza modelos mais comple-
X0s para evitar o sobreajuste, sendo (til para selecdo de modelos estatisticos. As métricas de
erro quadritico médio (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R%) foram utilizadas de forma
complementar, com o objetivo de avaliar o desempenho preditivo e a qualidade do ajuste dos
modelos selecionados pelos critérios de informagdo AIC, AICc e BIC.

A utilizacdo conjunta destes critérios proporcionard uma avaliacdo mais abrangente do
desempenho dos modelos, permitindo identificar o ajuste mais adequado para os dados em

analise.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo serdo descritos os materiais utilizados, incluindo drea de estudo, bases de

dados, fontes de informacdo e ferramentas computacionais empregadas na andlise.

3.1 Area de estudo

Na Figura 3.1 € apresentada a drea de estudo do presente trabalho, destacando os muni-

cipios e as mesorregides do Estado de Minas Gerais, Brasil.

Mapa de Mesorregides com Municipios

Mesorregibes
. Campo das Vertentes

. Central Mineira
. Jequitinhonha

. Metropolitana de Belo Horizonte
|:| Noroeste de Minas

[I Norte de Minas
D Oeste de Minas

D Sul / Sudoeste de Minas
|:| Triangulo Mineiro / Alto Paranaiba

. Vale do Mucuri
. Vale do Rio Doce
. Zona da Mata

Latitude

Longitude

Figura 3.1 — Area de estudo sobre a incidéncia de dengue em Minas Gerais
Fonte: Autor (2025)

A Figura 3.1 detalha a area de estudo por mesorregioes do Estado de Minas Gerais, em
que os municipios estdo delimitados por seus respectivos poligonos. Essa representacio per-

mite visualizar a distribui¢do espacial dos municipios dentro de cada mesorregido, facilitando

andlises em nivel regional.
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3.2 Matriz de vizinhanca espacial

A matriz de vizinhanga espacial do tipo rainha (Queen) considera que duas regides sao
vizinhas se compartilharem uma borda ou um vértice (Almeida; Oliveira, 2022). Qualquer mu-
nicipio que toque outro, seja por uma fronteira comum ou por um vértice, € considerado vizinho.
Este tipo de matriz é amplamente utilizado em andlises espaciais para capturar a dependéncia
espacial entre regioes.

A Figura 3.2 apresenta a matriz de vizinhanca do tipo rainha (Queen) para os muni-
cipios de Minas Gerais na qual cada municipio € considerado vizinho daqueles com os quais

compartilha bordas ou vértices

Matriz de Vizinhanc¢a do tipo (Queen)

Figura 3.2 — Matriz de vizinhanga do tipo rainha (Queen) para os municipios de Minas Gerais.
Fonte: Autor (2025)
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3.3 Descricao dos dados e ferramentas computacionais

Neste estudo € analisada a incidéncia de dengue no Estado de Minas Gerais, utilizando
dados obtidos por meio de solicitacdo formal a Secretaria de Satde do Estado, via Sistema Ele-
tronico do Servigo de Informacao ao Cidadao (e-SIC), sob o protocolo n° 01320000248202404,
no dia 10 de setembro de 2024. A resposta da Secretaria, contendo os dados solicitados, foi re-
cebida em 18 de setembro de 2024, conforme despacho n® 171/2024/SES/SUBVS/SVE/DVDTI
(protocolo e-SIC 01320000248202404) (Brasil, 2023).

A principal varidvel de interesse € a incidéncia de casos de dengue, enquanto as co-
varidveis analisadas sdo descritas a seguir: a urbanizacdo de vias publicas, que representa o
percentual de domicilios urbanos situados em vias com boca de lobo, pavimentacdo, meio-fio e
calcada (%); a arborizagdo de vias publicas, correspondendo a propor¢ao de domicilios urbanos
localizados em vias com cobertura arborea (%); o esgotamento sanitdrio adequado, que indica
a proporcao da populacio residente em domicilios particulares permanentes com acesso a redes
gerais de esgoto ou fossas sépticas (%); e a drea urbanizada, que se refere a extensao territo-
rial ocupada por edificagdes e infraestrutura urbana, expressa em quildmetros quadrados (km?)
(IBGE, 2024).

O estudo considera quatro varidveis independentes: esgotamento sanitdrio adequado
(em %), urbanizagdo de vias publicas (em %), arborizacdo de vias publicas (em %) e area
urbanizada (em km?), além da varidvel dependente incidéncia da dengue.

Ap6s o pré-processamento que incluiu organizacao e manipulacao, os dados foram ex-
plorados utilizando estatisticas descritivas e graficos usuais sem considerar a dependéncia espa-
cial. Também foi realizadas andlises para verificar os pressupostos de normalidade dos dados
por meio do teste de Shapiro-Wilk e a deteccao de outliers utilizando boxplots que identificam
valores extremos com base no intervalo interquartil (IQR). Esse método considera como candi-
datos a outliers os valores que estdo fora do intervalo:[Q1 — 1.5 x IQR, Q3 + 1.5 X IQR] em que
Q1 e Q3 representam, respectivamente, o primeiro e o terceiro quartil dos dados.

A andlise de dados foi realizada utilizando funcdes disponiveis e/ou desenvolvidas no
software R (TEAM, 2024). Mais especificamente, para o tratamento, organizacao e andlise dos
dados foram utilizados as seguintes bibliotecas: tidyverse (Wickham et al., 2019), fungdes de
regressao linear (Im), indice de Moran, modelos espaciais SAR e CAR (Bivand; Piras, 2015;

Cliff; Ord, 1981; Bivand; Hauke; Kossowski, 2013), GWR e GWR robusto (Fotheringham:;
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Charlton; Brunsdon, 1998), funcdes graficas como hist, boxplot e plot (Becker; Chambers;
Wilks, 1988; Chambers et al., 1983a; Murrell, 2005; Cleveland, 1985), ggplot2 (Wickham
et al., 2019), sf (Pebesma et al., 2024), procedimentos de deteccao de outliers (Tukey, 1977;
McGill; Tukey; Larsen, 1978; Velleman; Hoaglin, 1981; Emerson; Strenio, 1983; Chambers e?
al., 1983b) e teste de normalidade Shapiro-Wilk (Royston, 1982b; Royston, 1982a; Royston,
1995).

Todas as andlises foram realizadas em um notebook Inspiron 15 3511, com sistema

operacional Windows 11 de 64 bits.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo apresentados os resultados e discussdes das andlises exploratdrias (es-
tatisticas descritivas e grificos) das varidveis e covaridveis. A andlise exploratoria inclui tanto
uma abordagem estatistica convencional quanto espacial, permitindo investigar as caracteris-
ticas dos dados, identificar padrdes, tendéncias e possiveis heterogeneidades na incidéncia de
dengue. A seguir sdo apresentados os resultados e discussdes dos ajustes dos modelos de re-
gressdo Linear Multiplo (LM), Linear Multiplo Robusto (LM-MM), Modelos Espaciais SAR e
CAR, além dos Modelos Geograficamente Ponderados GWR (padrao) e RGWR (robusto). Sera

dada uma atencdo especial ao Modelo Geograficamente Ponderado Robusto.

4.1 Analise exploratdria usual

O ndmero de casos confirmados de dengue no ano de 2023 no Estado de Minas Ge-
rais foi de 392.265. A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas descritivas da varidvel dependente
(incidéncia por 100 mil habitantes no ano de 2023) e das quatro varidveis independentes (cova-

ridveis) selecionadas para andlise.

Tabela 4.1 — Estatisticas descritivas das variaveis

Variavel Minimo 1° Quartil Mediana Média Maximo
Incidéncia por 100 mil hab. 0,00 54,1 360,6 1326,7 19099,1
Urbanizagdo de vias publicas (%) 0,00 6,40 21,10 25,77 98,30
Arborizacgao de vias publicas (%) 1,60 39,30 63,30 59,55 100,00
Esgotamento sanitario adequado (%) 0,00 42,10 64,00 59,09 98,40
Area urbanizada (km?) 0,00 1,060 1,950 5,509 274,040

Na Tabela 4.1 podemos observar que a incidéncia apresenta uma grande variagdo, com
valores que vao de 0 até 19.099,1 casos por 100 mil habitantes, indicando uma distribuicdo
bastante assimétrica e com presenga de valores extremos. A mediana de 360,6 sugere que pelo
menos metade dos municipios apresenta incidéncias relativamente baixas, enquanto a média
elevada reflete a influéncia de valores atipicos.

Entre as covaridveis explicativas nota-se que a urbanizacdo de vias publicas apresenta

valores que variam de 0% a 98,3%, com uma mediana de 21,1%, indicando que a maioria dos



66

municipios possui niveis reduzidos dessa infraestrutura. De forma semelhante, a arborizacio
das vias publicas varia entre 1,6% e 100%, com uma mediana de 63,3%, sugerindo que, em
muitos municipios, a presenca de vegetacao nas vias € relativamente alta. O esgotamento sa-
nitdrio adequado também apresenta ampla variagdo com, um minimo, de 0% e um méximo de
98,4%, e uma mediana de 64%, indicando que hd municipios com acesso bastante limitado a
essa infraestrutura. A covaridvel drea urbanizada apresenta uma distribui¢do assimétrica, va-
riando de 0 a 274,04 km?, com uma mediana de apenas 1,95 km?2. Isso sugere que a maioria
dos municipios analisados possui uma area urbanizada relativamente pequena, embora existam
casos isolados de municipios com dreas significativamente maiores.

Essas caracteristicas indicam que as varidveis possuem distribui¢des heterogéneas e po-
dem apresentar diferentes padrdes de associacdo com a incidéncia de casos, reforcando a neces-
sidade da aplicacdo de modelos de regressao robustos para melhor compreensao dessas relagdes.

A Figura 4.1 apresenta um boxplot da varidvel incidéncia de casos de dengue no Estado

de Minas Gerais no ano de 2023.

Incidéncia da Dengue

Incidéncia para 100 mil habitantes
8 8" e

Figura 4.1 — Boxplot da incidéncia de dengue para o ano de 2023
Fonte: Autor (2025)
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Na Figura 4.1 € possivel identificar valores discrepantes no conjunto de dados. A ana-
lise foi realizada utilizando a fun¢do boxplot.stats do pacote outliers, permitindo a deteccao
de 87 valores considerados outliers, correspondendo a aproximadamente 10,20% do total de
observacdes.

A Figura 4.2 apresenta o diagrama de disper¢do que mostra a relacdo entre a varidvel

dependente e as quatro varidveis independentes (covaridveis).

Variavel dependente em fungéo das variaveis independentes
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Figura 4.2 — Distribuicdo da varidvel dependente em funcdo das covaridveis para o ano de 2023
Fonte: Autor (2025)

A Figura 4.2 apresenta uma andlise preliminar da relagdo entre as covaridveis e a inci-
déncia de dengue por 100 mil habitantes. Os resultados indicam auséncia de um padrao claro de
associacdo, uma vez que os pontos apresentam alta dispersao em todos os graficos, sugerindo a
inexisténcia de tendéncia linear evidente. A linha de tendéncia ajustada corrobora essa observa-
cdo, evidenciando efeito minimo das varidveis explicativas sobre a incidéncia, com inclinac¢des

pouco acentuadas.



68

Além disso, a presenga de outliers pode influenciar a interpretacdo dos resultados, re-
forcando a necessidade de abordagens mais robustas, como modelos de regressao robusta, para
avaliar com maior precisio a relacdo entre as varidveis e identificar possiveis padrdes subjacen-

tes.

4.2 Modelo de regressao linear miltipla

Em qualquer modelagem estatistica recomenda-sse iniciar pelo modelo mais simples e
conhecido antes de tentar modelos mais complexos. Assim, nesta se¢cao apresentamos o ajuste

do modelo de regressao linear multipla e as andlises de adequabilidade de ajuste deste modelo.

4.2.1 Ajuste do modelo

Na Tabela 4.2 sdao apresentados os resultados do modelo de regressao linear maltipla
ajustado. Este modelo busca explicar a relagdo existente entre as varidveis independentes e
dependente, permitindo avaliar o impacto de cada fator sobre o fendmeno em questao, conside-

rando que ndo hd dependéncia espacial.

Tabela 4.2 — Resultados da Regressdo Linear Multipla (OLS)

Variavel Coef. Erro Padrao Valor-t p-valor
Intercepto 926,37 265,41 3,490 < 0,001
Arborizagdo de vias publicas 4,52 3,11 1,457 0,146
Esgotamento sanitdrio adequado 4,75 3,24 1,463 0,144
Area urbanizada 3,91 5,33 0,733 0,464
Urbanizagdo de vias publicas -6,63 3,82 -1,735 0,083

Coeficiente de determinacio: R?> = 0,92%

Nota: “™ p < 0,001; ™ p < 0,01; " p < 0,05.

A Tabela 4.2 mostra que o modelo apresentou um coeficiente de determina¢do muito
baixo (R? de 0,92%) indicando que menos de 1% da variabilidade da incidéncia da dengue é

explicada pelas varidveis independentes incluidas nos modelos.
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Adicionalmente, nenhuma das covaridveis analisadas apresentou significancia estatistica
ao nivel de 5%, sugerindo que essas varidveis, nao tém poder explicativo relevante sobre a

incidéncia da doenga.

4.2.2 Anadlise da adequabilidade do ajuste

Nesta secdo sdo apresentadas andlises estatisticas para verificacdo dos pressupostos de
normalidade dos erros.

Analise da normalidade dos erros

A Tabela 4.3 apresenta o teste de normalidade de Shapiro-Wilk que foi utilizado nos

residuos para verificar o pressuposto de normalidade dos erros do modelo.

Tabela 4.3 — Resultado do teste de normalidade nos residuos (Shapiro-Wilk)

Teste Estatistica W p-valor

Shapiro-Wilk 0,6485 2,2e-16

A Tabela 4.3 mostra que o teste de normalidade de Shapiro-Wilk revelou um valor-p
inferior a 2,2 x 10719, rejeitando a hipétese de normalidade dos erros. Isso indica que os erros
nao seguem uma distribuicdo normal multivariada, o que compromete a adequacdo do modelo
linear para os dados e sugere a necessidade de modelos alternativos.

A Tabela 4.4 mostra que a assimetria dos residuos foi de 3,1, indicando uma distribui¢ao
assimétrica a direita, e a curtose foi de 16,1 , sugerindo caudas mais pesadas que a distribuicdo
normal.

Tabela 4.4 — Assimetria e Curtose dos Residuos do Modelo de Regressdao Multipla

Meétrica Valor

Assimetria 3,1

Curtose 16,1

Os resultados apresentados na Tabela 4.4 reforcam a presenca de outliers e também in-
dicam que o modelo ndo estd adequadamente ajustado aos dados e que abordagens alternativas,
como modelos de regressdo robustos, podem ser necessdrias.

A Figura 4.3 apresenta o histograma (direita) e o grafico quantil-quantil (QQ-plot) de

probabilidade normal (esquerda) dos residuos padronizados do modelo de regressao linear.
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Histograma dos residuos do Modelo de Regressao Mdiltiplo.
Plot dos residuos de regressdo muiltiplo
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Figura 4.3 — Grafico e Histograma dos residuos do modelo
Fonte: autor (2025)

O QQ-Plot da imagem a esquerda da Figura 4.3 evidencia um desvio significativo dos
residuos em relac@o a linha de referéncia, indicando que eles ndo seguem uma distribui¢ao
normal. O histograma da imagem a direita, por sua vez, evidencia forte assimetria a direita,
reforcando a ocorréncia de outliers e confirmando a violacdo do pressuposto de normalidade
dos erros. Os gréficos dos residuos ainda mostram a presenca de uma elevada proporcao de
outliers, o que pode indicar problemas na adequacdo do modelo, violando os pressupostos do
termo do erro do modelo linear usual.

Teste de Homocedasticidade

A Tabela 4.5 apresenta o resultado do teste de Breusch-Pagan utilizado para verificar a

hipétese de homocedasticidade dos erros.

Tabela 4.5 — Resultado do teste de homocedasticidade (Breusch-Pagan)

Teste Estatistica GL p-valor
Breusch-Pagan (BP) 6,2183 4 0,1834

O valor-p igual a 0,1834 observado na Tabela 4.5 mostra que ndo ha evidéncias esta-
tisticas para rejeitar a hipdtese nula de homocedasticidade. Assim, pode-se considerar que a

variancia dos erros € constante.

Teste de Independéncia
A Tabela 4.6 apresenta o resultado do teste de Durbin-Watson, que avaliar a suposi¢ao

de erros independentes.
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Tabela 4.6 — Resultado do teste de independéncia (Durbin-Watson)

Teste Estatistica  p-valor

Durbin-Watson (DW) 1,6589 3,021e—7

A Tabela 4.6 apresenta um valor-p extremamente baixo (p < 0,001), mostrando fortes
evidéncias de autocorrelacdo positiva, sugerindo que os erros ndo sao independentes. Diante
desse resultado, recomenda-se a utilizacdo de modelos que considerem a dependéncia espacial
dos dados.

Os resultados obtidos nesta secdo indicam que o modelo linear é inadequado para re-
presentar adequadamente os dados, evidenciando a necessidade de abordagens alternativas que
considerem distribui¢des assimétricas e a presenca de valores extremos.

Além disso, um estudo conduzido por Sousa & Barreto (2023) analisou o impacto da
contaminacao por outliers na identificacio de sistemas e observou que, para modelos ndo robus-
tos, a convergéncia maxima ocorre até 5% de contaminacdo, enquanto para modelos robustos,
a convergéncia é mantida mesmo com até 25% de outliers. Isso sugere que a presenca de dis-
crepancias nos dados pode afetar a estabilidade dos modelos estatisticos, sendo fundamental
avaliar o usos de métodos robustos para evitar distor¢cdes nos resultados.

Por outro lado, Teixeira & Scalon (2013) destaca que a presenga de outliers pode com-
prometer a precisdo das estimativas e a interpretacdo dos resultados em andlises estatisticas.
Especialmente, quando presentes em grandes quantidades, os outliers podem influenciar nega-
tivamente os resultados, distorcendo as medi¢des e a modelagem dos dados, exigindo cuidados

especiais na sua deteccdo e tratamento para garantir a robustez e a confiabilidade da anélise.

4.3 Modelo de regressao linear multipla robusto

Como as analises realizadas anteriormente indicaram que o modelo de regressdo linear
multipla violou os pressupostos basicos sobre os erros, foi ajustado um novo modelo utilizando
uma abordagem robusta de regressdo linear multipla. Essa modelagem visa minimizar o im-
pacto de possiveis outliers no ajuste, os quais podem comprometer os resultados do modelo
tradicional sem robustez.

A Tabela 4.7 apresenta os resultados do modelo ajustado de regressao linear multipla

com robustez aplicados a incidéncia de dengue nos municipios de Minas Gerais.
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Tabela 4.7 — Resultados do modelo robusto (MM-type)

Variavel Coef. EP Valor-t p-valor
Intercepto 159,2571 59,0174 2,698 0,0071°
Arborizagao vias publicas 1,4506  0,6986 2,077 0,0381"
Esgotamento sanitdrio adequado 1,0301 0,7281 1,415 0,1575
Area urbanizada 2,2780  1,6190 1,407 0,1598
Urbanizagdo vias publicas -0,2559  0,8188 -0,313 0,7547

Coeficiente de determinagio robusto: Rip = 2,007%

Nota: “*p < 0,001; ™ p < 0,01; “ p < 0,05. Coef. = Coeficiente; EP = Erro Padrio.

A Tabela 4.7 mostra que o modelo robusto também apresentou um coeficiente de deter-
minac¢ao muito baixo (R2 =0,02007), indicando que menos de 3% da variabilidade da incidéncia
da dengue € explicada pelas varidveis independentes incluidas nos modelos.

Além disso, o modelo sem robustez (veja Tabela 4.2) mostrou que nenhuma das co-
varidveis foi estatisticamente significativa ao nivel de 5%. Entretanto, o0 modelo com robustez
(Tabela 4.7) apresentou apenas a varidvel arborizacao de vias publicas com significancia estatis-
tica, 0 que sugere que, entre as varidveis analisadas, essa € a unica com associagdo significativa
com o aumento da incidéncia de dengue.

Foram conduzidas andlises de residuos para verificar a suposicao dos erros do modelo
ajustado. Os resultados (n2o apresentados aqui) obtidos indicaram que as suposi¢des sobre os
erros do modelo robusto também ndo foram observadas e, portanto, o modelo linear robusto
também € inadequado para representar adequadamente os dados. Assim, nas proximas secoes

serdo considerados modelos com estrutura espacial.
4.4 Analise exploratdria espacial
Antes de ajustar modelos com estrutura de dependéncia espacial é necessario verificar

se os dados apresentam dependéncia (autocorrelacdo) espacial. Essa verificagdo pode ser feita

de vérias formas conforme apresentaremos nesta secao.
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4.4.1 Mapa da incidéncia de dengue

A Figura 4.4 apresenta um mapa que mostra a incidéncia de dengue por municipio do

estado de Minas Gerais referente ao ano de 2023.
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Figura 4.4 — Mapa da incidéncia de dengue para o ano de 2023
Fonte: Autor (2025)

Na Figura 4.4 observa-se que muitos municipios registraram zero casos, enquanto outros
apresentaram valores muito elevados, indicando que a distribui¢do da doenca ndo € homogéna
para os municipios ao longo do territério estadual. A Figura 4.4 mostra ainda que em 2023

houve maior concentragdo de casos nas regides do Tridngulo Mineiro e na Regido Metropolitana

de Belo Horizonte.

Indice de Moran global

Para avaliar a presenca de autocorrelagdo espacial nos dados de incidéncia de dengue

foi utilizado o Indice de Moran Global, cujo resultado é apresentado na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Resultados do indice de Moran Global para a incidéncia de dengue para o ano de

2023
Indice Estimativa Valor Esperado Erro Padrio Z-score p-value
Moran 0,2757 -0,0012 0,0004464 13,106 <2,2e-16

Como ¢é mostrado na Tabela 4.8, o indice de Moran de 0,2757 confirma a existéncia

de autocorrelacdo espacial positiva, indicando que municipios com alta incidéncia estdo geo-
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graficamente agrupados. O valor-p inferior ao nivel de significancia de 5%, leva a rejeicao da
hipétese nula de distribuicao aleatéria da incidéncia de dengue. O Z-score elevado (13,106)
reforca a significancia estatistica do padrao espacial observado, indicando que a distribui¢do
da doencga ndo ocorre de forma aleatdéria, mas sim pode estar sendo influenciada por fatores

regionais.

4.4.2 Diagrama de dispersao de Moran

Na Figura 4.5 tém-se o diagrama de dispersao de Moran que € uma ferramenta essencial

na andlise de autocorrelacdo espacial.
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Figura 4.5 — Diagrama de dispersao
Fonte: Autor (2025).

Na Figura 4.5 pode-se observar a relacdo entre a taxa de incidéncia de Dengue (por 100
mil habitantes) em cada municipio (eixo x) e a média da incidéncia nos municipios vizinhos
(eixo y), ponderada pela matriz de pesos espaciais.

Quadrantes Q1 (alto-alto) e Q2 (baixo-baixo) evidenciam clusters espaciais, ou seja,
areas em que municipios apresentam valores semelhantes de incidéncia de Dengue aos de seus
vizinhos. Isso indica autocorrelacdo espacial positiva, sendo um padrdo comum em regides
onde a propaga¢do da doenga ocorre de forma regionalizada (Scalon, 2024).

Por outro lado, os quadrantes Q3 (alto-baixo) e Q4 (baixo-alto) apontam para outliers

espaciais, ou seja, municipios com valores discrepantes em relagdo aos seus vizinhos (Scalon,
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2024). Essas diferencas de incidéncia de dengue pode nos indicar fatores locais especificos que
influenciam a incidéncia da doencga.
A distribui¢do dos pontos no gréifico permite, portanto, identificar ndo apenas o grau de

autocorrelacio espacial, mas também potenciais outliers que merecem atencdo especial.
Indice local de autocorrelaciio espacial
O Indice local de autocorrelagio espacial (LISA) foi utilizado para analisar a autocorre-

lacdo espacial local da incidéncia de dengue em Minas Gerais para o ano de 2023. Os resultados

sdo apresentados na Figura Figura 4.6.

Clusters LISA da Incidéncia de Dengue

N Clusters LISA

Alto-Alto
Baixo-Baixo
Alto-Baixo
Baixo-Alto

Nao Significativo

0 100 200 300 400 km

Figura 4.6 — Indice de Moran Local LISA
Fonte: Autor (2025)

A Figura 4.6 destaca padrdes de autocorrelagdes espaciais locais estatisticamente signi-
ficativos (p < 0,05). As areas classificadas como Alto—Alto e Baixo—Baixo, correspondentes aos
quadrantes Q1 e Q2 do diagrama de espalhamento de Moran, indicam locais onde a autocorre-
lacdo espacial € positiva. Por outro lado, as categorias Alto—Baixo e Baixo—Alto, associadas aos
quadrantes Q3 e Q4, identificam 4reas com autocorrelagcdo espacial negativa, conforme ilustrado
na Figura 2.8.

Além disso, outliers espaciais (Alto-Baixo e Baixo-Alto) aparecem de forma dispersa,

enquanto a maior parte do territério ndo apresenta autocorrelacdo espacial significativa. Esses
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padrdes espaciais sugerem que acdes de vigilancia e controle devem ser focadas, principal-

mente, nas dreas de clusters Alto-Alto, onde a incidéncia da doenga € mais expressiva.
Mapa do intervalo interquartil

O mapa do intervalo interquartil considera como outliers aqueles municipios cuja inci-

déncia (Incidéncia por 100 mil habitantes) ultrapassa o limite superior definido por:
Limite Superior = Q3+ 1.5 X IQR

. Na Figura 4.7 sdo apresentados os municipios identificados como outliers por meio do critério

do intervalo interquartil (IQR).
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Figura 4.7 — Municipios que sdo considerados outliers
Fonte: Autor (2025)

A Figura 4.7 mostra que 87 municipios apresentam valores acima de 4011,104 e, por-
tanto, sdo identificados como outliers.
Diante dos resultados apresentados nesta secio, torna-se essencial o ajuste de modelos

robustos que incluem a estrutura de dependéncia espacial dos dados.

4.5 Modelos autorregressivo simultaneo (SAR) e Autoregressivo Condicional (CAR)

Iniciaremos com os modelos mais simples de regressdo espacial nao robustos (SAR e

CAR) bem como seus respectivos diagnosticos.
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4.5.1 Ajustes dos modelos SAR e CAR

Na Tabela 4.9 sao apresentados os resultados dos modelos Modelo autorregressivo si-
multineo (SAR) e Modelo Autoregressivo Condicional (CAR) ajustados com o objetivo de
considerar a dependéncia espacial para explicar os casos de incidéncia de dengue em Minas
Gerais em 2023. Ambos os modelos consideraram as quatro covaridveis do estudo, além do

termo de autocorrelacdo espacial.

Tabela 4.9 — Comparacdo dos Modelos de Regressao Espacial: SAR (lag) e CAR (erro)

SAR (lag) CAR (erro)
Fatores

Coef. EP z-valor  p-valor Coef. EP z-valor  p-valor

Intercepto 466.68 247,80 1.883 0,060 1122.61 270,78 4.146 <0,001***

Arborizacao 290 2,83 1.022 0,307 226 2,86 0.789 0,430
Esgotamento 1.96 2,96 0.661 0,509 0.78 2,99 0.262 0,793
Area urbana 499 486 1.026 0,305 5.84 493 1.186 0,236
Urbanizagio —-290 3,49 —-0.831 0,406 —1.48 3,52 —-0.420 0,675
p/A 0.454 0.042 10.744 <0.00] %% 0.457 0.042 10.821 <0.00] %%
Métricas

AIC 15464 15465

o 2030,6 2031,3

Nota: *** p < 0,001, ** p < 0,01, * p < 0,05. EP = Erro Padrdo; ¢ = desvio padrdo dos residuos.

p = coeficiente de autocorrelagdo espacial (SAR); A =pardmetro de autocorrelagio espacial (CAR).

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.9 observa-se que nenhuma das co-
varidveis foi estatisticamente significativa em ambos os modelos, com excec¢do do intercepto, o
qual representa a média geral da varidvel resposta quando todas as covaridveis assumem valor
zero. Isso indica que os modelos, por serem estimadores globais, ndo conseguiram captar ade-
quadamente os valores extremos (outliers) presentes nos dados. Nota-se que as métricas dos
dois modelos foram bastante semelhantes, indicando que ambos tiveram limitagdes em captu-
rar toda a variacdo espacial presente nos dados, especialmente em relagdo aos valores atipicos

(outliers) observados. Isso sugere que, na forma como foram especificados, os modelos SAR
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e CAR ndo foram adequados para explicar a distribuicdo espacial dos casos de dengue nos

municipios de Minas Gerais.

4.5.2 Analise de residuos dos modelos SAR e CAR

A Figura 4.8 apresenta os histogramas e os graficos QQ-plot dos residuos dos modelos

SAR e CAR.
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Figura 4.8 — Graficos dos residuos dos modelos SAR e CAR: QQ-plots e histogramas.
Fonte: Autor (2025).

Nos graficos QQ-plot dos residuos dos modelos SAR e CAR, representados nas subfi-
guras (A) e (C) da Figura 4.8, é possivel notar desvios significativos nas caudas, com diversos

valores fora do intervalo de confianca, indicando a presenca de caudas mais pesadas. Ainda na
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Figura 4.8, os histogramas dos residuos dos gréficos (B) e (D) indicam uma assimetria a direita,
o que refor¢a a indicacdo de que os erros dos modelos ndo seguem uma distribuicao normal.
Além disso, foi realizado o teste de normalidade dos residuos para complementar a

andlise visual, cujos resultados estdo apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Teste de Normalidade Shapiro-Wilk para os Residuos dos Modelos SAR e CAR

Modelo Estatistica W  p-valor
SAR 0,678 <2,2e-16
CAR 0,675 <2,2e-16

Conforme evidenciado pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk (Tabela 4.10), observa-
se que os erros de ambos os modelos ndo seguem uma distribuicdo normal, violando um dos
pressupostos bdsicos para esses modelos. Essa violacdo indica que as estimativas dos modelos
podem nao ser tdo precisas.

Andlises para testar as hipdteses de independéncia e homocedasticidade (ndo apresenta-

dos aqui) dos erros mostraram que essas duas suposicdes foram aceitas.

4.6 Comparacao dos quatro modelos ajustados

Nesta secdo apresenta-se a comparagdo dos ajustes dos quatro modelos estimados até o

momento.

A Tabela 4.11 apresenta algumas medidas resumo dos residuos dos quatro modelos ajus-

tados.
Tabela 4.11 — Resumo dos residuos dos modelos ajustados
Modelo Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
Miiltiplo Linear (LM) -1913,8 -1225,4 -909.4 339,9 17488,2
Miiltiplo Robusto (LM-MM) -531,8 -229.,6 38,2 1301,7 18697,1
Espacial SAR -4979,3 -927,2 -650,5 193,2  16567,0
Espacial CAR -4990,9 -923,0 -663,3 200,8 16592,5

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4.11 observa-se uma grande variacao

entre os valores minimos e maximos dos residuos em cada modelo. No modelo linear simples
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(LM), os residuos variam de -1913,8 até 17488,2, enquanto no modelo linear com estimador
robusto (LM-MM), os residuos variam de -531,8 até 18697,1. Nota-se que o valor minimo
do modelo robusto é muito menor em magnitude, indicando que o estimador robusto reduz a
influéncia dos valores atipicos extremos.

Ja nos modelos espaciais SAR e CAR, os residuos apresentam valores minimos e méaxi-
mos bastante semelhantes, indicando uma consisténcia entre eles. Essa proximidade sugere que
ambos os modelos podem capturar de forma semelhante a variagcdo espacial dos dados.

Na préxima secao descreve-se e discute os modelos com estimadores locais, os quais
levam em conta a dependéncia espacial e os valores atipicos.

Resumindo, os quatro modelos ajustados anteriormente falham em modelar a iincidén-
cia dos casos de dengue no estado de Minas Gerais. Portanto, sugere-se que, para os dados deste
estudo, sejam adotados modelos robustos que atenuem a presenca de valores discrepantes (outli-
ers) mas que também considerem a estrutura de dependéncia espacial. Para tal, serdo ajustados
os modelos de Regressdao Geograficamente Ponderada (GWR) e Regressdao Geograficamente

Ponderada robusta (RGWR).

4.7 Selecao de Variaveis para os Modelos GWR RGWR

Antes de ajustar os modelos GWR e RGWR foi realizado um procedimento de selecao
de covaridveis para determinar o subconjunto de preditores que oferece o melhor equilibrio en-
tre ajuste e parcimonia. Para este fim, adotou-se a técnica de selecdo passo a passo (stepwise)
proposta por (Gollini et al., 2015), disponivel no pacote GiWimodel. Este método avalia o de-
sempenho de modelos GWR com diferentes combinagdes de varidveis utilizando o Critério de
Informacdo de Akaike corrigido (AICc) como métrica de sele¢do.

Na Figura 4.9 apresenta-se uma visao em circulo (H) da sequéncia de inclusdo das vari-
aveis, enquanto o grafico (I) exibe a queda no valor do AICc a cada passo, indicando a melhoria

do modelo.
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View of GWR model selection with different variables Evolugéo do AICc na selegdo de modelos GWR
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Figura 4.9 — Resultados do procedimento de selecdo de variaveis para o modelo GWR.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O gréfico a esquerda (H) da Figura 4.9, denominado visdo em circulo (circle view), ilus-
tra a sequéncia em que as varidveis independentes foram adicionadas ao modelo com base na
maior reducdo do AICc em cada passo. A varidvel dependente (Inc_100k) estd no centro e os
raios representam a constru¢do progressiva dos modelos, partindo dos preditores individuais
até o modelo completo.O grafico a direita (I) complementa a andlise, exibindo a trajetdria dos
valores de AICc para cada um dos modelos ajustados sequencialmente. Evidencia-se uma ten-
déncia de queda continua no valor do AICc a medida que mais varidveis sao incorporadas, com
o menor valor sendo alcangado no modelo final, que inclui todos os preditores. Os resultados
da Figura 4.9 indicam que o modelo completo € a especificagdo que melhor equilibra o ajuste
aos dados e a complexidade. Com este resultados tem-se a justificativa de usar todas as quatro

covariaveis no modelo GWR e em sua versio robusta RGWR.

4.8 Modelos GWR e RGWR

Segundo Fotheringham et al. (1998), a regressdo geograficamente ponderada (GWR) é
uma extensdo da regressao linear que permite estimar coeficientes locais, capturando variacdes
espaciais (ndo-estacionariedade) existentes na relac@o entre a varidvel dependentes e varidvies
independentes. A regressdao geograficamente ponderada robusta (RGWR) é uma extensao da
GWR desenvolvida para minimizar a influéncia de valores discrepantes nas estimativas locais
dos coeficientes (Fotheringham et al., 2002). A ideia é que esses dois modelos possam, pelo

menos, minimizar os problemas encontrados nos modelos anteriores.
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4.8.1 Ajuste dos Modelos GWR RGWR

Na Tabela 4.12 sdo descritos os resultados dos modelos GWR e RGWR ajustados aos

dados de incidéncia de dengue no Estado de Minas Gerais em 2023.

Tabela 4.12 — Modelos GWR e RGWR (robusto) com AICc e AIC

GWR RGWR (robusto)

Coeficientes

Min. 1° Quartil Mediana  3° Quartil Max. Min. 1° Quartil  Mediana  3° Quartil Max.
Intercepto —416.71 359.05 963.82  1907.52  4687.58 —454.50 350.48 984.25  1924.23  4902.66
Arborizagdo vias publicas —20.15 —3.93 —0.10 3.63 22.20 —20.44 -3.97 —0.22 3.47 22.05
Esgotamento sanitdrio —30.04 —4.38 2.04 6.47 35.20 —32.31 —4.33 2.07 6.66 34.90
Area urbanizada —45.10 —4.36 4.50 23.03 146.85 —45.73 —4.44 4.04 23.58 147.94
Urbanizagéo vias publicas —51.40 -9.19 —4.01 0.72 31.72 —52.53 —9.32 —4.19 0.77 32.15
Métricas
AICc 15460,76 15460,58
AIC 15378,85 15376,39

A Tabela 4.12 resume a distribuicao estatistica dos coeficientes locais estimados para
cada variavel explicativa ao longo dos municipios analisados e mostra a principal diferenga en-
tre esses modelos e os quatro modelos ajustados anteriormente: ao invés de termos estimativas
pontuais dos coeficientes de regressad, temos distribui¢des. Assim, para o intercepto, os coefici-
entes locais estimados variam de —454,50 a 4902,66. Esses valores correspondem a incidéncia
estimada de dengue por 100 mil habitantes quando as varidveis explicativas do modelo assu-
mem valor zero em cada municipio. O intervalo interquartil varia de 350,48 a 1924,23, com
amplitude de 1573,75, indicando variacdo espacial nos valores do intercepto estimados pelo
modelo.

Considerando a varidvel arborizacdo de vias publicas, a variabilidade espacial dos efei-
tos € analisada a partir das estimativas dos coeficientes locais obtidas pelo modelo RGWR. Para
essa varidvel, expressa em porcentagem, os coeficientes locais estimados variam de —20,44 a
22,05. Esses resultados indicam que um aumento de 1 ponto percentual na arborizacio esta
associado, em algumas localidades, a uma reducdo de até 20,44 casos de dengue por 100 mil
habitantes, enquanto, em outras, 0 mesmo aumento estd associado a um acréscimo de até 22,05
casos por 100 mil habitantes.

Na covaridvel esgotamento sanitdrio adequado, o intervalo dos coeficientes varia de

—32,31 a34,90. A mediana positiva (2,07) apontando que uma tendéncia geral de que melhores
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condicdes sanitdrias estejam associadas a menores indices de dengue, embora haja localidades
onde o efeito seja negativo. O intervalo interquartil vai de —4,33 a 6,66, indicando que, em
50% dos municipios, os efeitos locais estdo dentro dessa faixa.

Para a varidvel drea urbanizada, os coeficientes locais apresentam ampla variagcdo, de
—45,73 a 147,94. A mediana é de 4,04, e o intervalo interquartil mostra que metade dos muni-
cipios apresenta efeitos entre —4,44 e 23,58. Esses resultados indicam que a urbanizacdo pode
tanto aumentar quanto reduzir a incidéncia, dependendo da localidade.

A varidvel urbanizacdo de vias publicas também apresenta forte variacdo espacial, com
coeficientes entre —52,53 e 32,15. A mediana negativa (—4,19) mostram que, na maioria das
localidades, a melhoria da infraestrutura vidria estd associada a uma reduc¢ao na incidéncia da
doenca. A variagdo interquartil vai de —9,32 a 0,77.

A Tabela 4.12 também mostra que nao existe diferencas entre os dois modelos com
relacdo as métricas AICc e AIC.

Finalmente, pode-se observar na Tabela 4.12 que apenas o intercepto appresenta um
intervalo interquertilico que ndo contem o zero e, portanto, poderia ser considerado "signifi-
cante". O mesmo nao pode ser considerado para as estimativas dos coeficientes das varidveis
independentes. Entretanto, esse modelos permitem a condugdo de andlises mais precisas para
verificar a significincia estatistica de cada um dos coeficientes de regressio, conforme veremos
nas subsecoes a seguir. De qualquer maneira, esses resultados refor¢cam a principal vantagem
dos modelos RGW e RGWR sobre os quatro anteriores, ou seja, identificar como os efeitos das
covaridveis variam espacialmente. As andlises mostram que, embora certas varidveis tenham
efeitos positivos em algumas dreas, em outras podem ter impacto negativo. Isso evidencia a
importancia de abordagens que capturam a heterogeneidade espacial no contexto da saide pu-

blica.

4.8.2 Coeficiente de determinacao local

Uma das vantagens dos modelos GWR e RGWR € permitir uma avaliagdo da variabili-
dade local explicada pelo modelo através de um mapa dos coeficientes de determinacdo locais
(Fotheringham; Brunsdon; Charlton, 2002). Na Figura 4.10 sdo apresentados os mapas desses

coeficientes de determinacdo (R?) locais para os modelos GWR (A) e RGWR (B).
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Mapa do R? Local do Modelo GWR Mapa do R? Local do Modelo RGWR
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Figura 4.10 — Coeficientes de determinagdo locais para os modelos GWR (a) e RGWR(b).
Fonte: Autor (2025).

Ao comparar os dois mapas da Figura 4.10 nota-se uma diferenca na distribuicdo es-
pacial do R? local entre os dois modelos. O Modelo RGWR (Figura 4.10B) demonstra uma
capacidade significativamente maior de explicar localmente a variagdo espacial na incidéncia
de dengue ao incluir as covariaveis, com valores de R? local que alcancam até 0,75 (ou 75%)
em algumas regides. J4 o Modelo GWR (Figura 4.10A) apresenta uma explicag¢do localmente
menor, com valores de R? local méximos de aproximadamente 0,3 (ou 30%). Principalmente
no Sul de Minas Gerais, o modelo RGWR consegue explicar mais a variagdo total, o que nos
indica que as covaridveis incluidas no modelo podem explicar até 75% da incidéncia de dengue
nesses locais. Por outro lado, o modelo GWR, com um R? mais baixo, apresenta maior poder
de explicacdo em algumas dreas do Sul, Norte e Centro de Minas Gerais, embora em menor

magnitude. Podemos perceber que o modelo robusto consegue capturar melhor variacdo local.

4.8.3 Teste F1

Outra vantagem dos modelos GWR e RGWR € que eles permitem obter as somas dos
quadrados dos residuos para cada municipio. LEUNG, MEI & ZHANG (2000) apresentam uma
estatistica de teste (denominada de F1) e seu valor-p associado que permite comparar os dois
modelos e indicar se a variabilidade espacial dos coeficientes é um fator relevante.

A Tabela 4.13 apresenta os resultados do teste F1.
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Tabela 4.13 — Comparagdo dos Testes F1 de Leung et al. (2000) para GWR e RGWR

Modelo F Estatistica GL Denom. Valor-p

GWR 0,82696 848 0,0034™"
RGWR 0,82538 848 2,08e-05""

Nota: *** p < 0,001, ** p < 0,01, * p <0,05.

Conforme apresentado na Tabela 4.13, para o modelo GWR e o RGWR, o valor-p foi
inferior a 0,05, indicando que ambos os modelos proporcionam um ajuste estatisticamente sig-

nificativo.

4.8.4 Teste F3

LEUNG, MEI & ZHANG (2000) também apresentam uma estatistica de teste (denomi-
nada de F3) que pode ser utilizada para avaliar se o coeficientes de cada covaridvel analisada é
estatisticamente significante em toda a regido de estudo, ou seja, para testar a variacao espacial
global desses parametros.

A Tabela 4.14 apresentado os resultados do Teste F3.

Tabela 4.14 — Teste F3 de LEUNG, MEI & ZHANG (2000) para os Modelos GWR e RGWR

Varidvel GWR RGWR (robusto)

F3 estatistica GL num. p-valor F3 estatistica GL num. Valor-p
Intercepto 2,64322 279,64 < 2e-16 *** 2,62663 279,76 < 2,2e-16 ***
Arborizagdo de vias publicas 0,80773 381,78 0,99131 0,79538 381,49 0,9987
Esgotamento sanitdrio adequado 1,19237 301,62 0,03045 * 1,20280 301,65 0,0090 **
Area urbanizada 1,50706 44,59 0,01939 * 1,55159 44,93 0,0103 *
Urbanizagao de vias publicas 1,00780 275,71 0,46240 0,99692 275,14 0,5031

Nota: *** p < 0,001, ** p < 0,01, * p < 0,05.

De acordo com a Tabela 4.14, observa-se que ambos os modelos GWR e RGWR iden-
tificaram que os coeficientes das covaridveis esgotamento sanitdrio adequado e 4rea urbani-
zada variam significativamente no espaco. Para a varidvel esgotamento sanitdrio adequado, os
valores-p obtidos foram de 0,03045 * no modelo GWR e de (0,0090 **) no RGWR. J4 para
area urbanizada, os valores-p foram de (0,01939 *) no GWR e de (0,0103 *) no RGWR. Esses

valores sdo estatisticamente significativos ao nivel de 5%, permitindo rejeitar a hipotese nula
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de que os coeficientes sdo constantes em toda a drea de estudo. O Teste F3, nos indica que
os coeficientes dessas duas covaridveis apresentam variacdo espacial global estatisticamente
significativa entre os municipios de Minas Gerais. O intercepto dos modelos também apresen-
tou variagcdo espacial altamente significativa, com valores-p inferiores a (p < 2e-16 ***). Em
contrapartida, as covaridveis arborizacdo de vias publicas e urbanizacdo de vias publicas ndo
apresentaram evidéncia de variacdo espacial significativa, com valores-p elevados, acima do

nivel de significancia de (0,05).

4.8.5 Anadlise comparativa dos residuos dos modelos GWR e RGWR

A Tabela 4.15 apresenta as estatisticas descritivas dos residuos dos modelos RGWR
(robusto) e GWR (padrdo), permitindo avaliar seu desempenho relativo. Os resultados revelam

padrdes importantes sobre a precisdo e robustez de cada abordagem.

Tabela 4.15 — Estatisticas descritivas dos residuos dos modelos RGWR e GWR.

Estatistica RGWR (Robusto) GWR (Padriao) Interpretacio

Média 12,98 14,77  RGWR apresenta erros médios 12,8%
menores.

Mediana -451,21 -451,65 Praticamente igual (A < 0,1%).

1° Quartil -944.,94 -936,34 RGWR reduz erros nos piores ajustes
em 0,9%.

3° Quartil 150,54 172,80 RGWR diminui erros nos melhores
ajustes em 12,9%.

Minimo -3.445,03 -3.342,35 RGWR apresenta melhores extremos
(3,1%).

Méximo 13.845,65 13.856,23 Diferenga muito pequena (0,08%).

Os resultados dos modelos indicam que o modelo RGWR apresentou um erro de 12,98,
enquanto o modelo GWR apresentou um erro de 14,77. Embora a diferenca seja pequena,
o modelo RGWR apresentou menor erro. A mediana dos residuos € praticamente idéntica
para ambos os modelos (-451,21 para RGWR e -451,65 para GWR), sugerindo desempenho
semelhante na maior parte das observacoes.

Ao analisar os quartis, observa-se que 0 RGWR reduz os erros nas observagdes com
os piores ajustes (primeiro quartil: -944,94 contra -936,34), com melhoria de cerca de 0,9%.

No terceiro quartil, o RGWR também supera o GWR, com residuos de (150,54 contra 172,80),
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indicando melhora de 12,9% nos melhores ajustes. Em relacio aos valores extremos, o RGWR
apresenta desempenho mais robusto nas subestimac¢des mais intensas (minimo de -3.445,03
contra -3.342,35, melhora de 3,1%). J4 no valor mdximo dos residuos, a diferenga entre os
modelos € desprezivel (13.845,65 no RGWR versus 13.856,23 no GWR), com variagdo inferior
a0,1%.

Esses resultados mostram que, além de apresentar desempenho semelhante ao GWR
nas observagodes centrais, 0 RGWR se destaca pela maior robustez e precisdao em situacdes de
maior variabilidade, tanto em subestimagdes quanto em superestimagdes. Portanto, o0 modelo
RGWR oferece ajustes mais estaveis frente as variagdes dos dados tanto na questdo da estrutura

de dependéncia espacial quanto na presenca de outliers.

4.8.6 Verificacao da Multicolinearidade

Para garantir a confiabilidade dos coeficientes estimados no modelo RGWR foi realizada
a andlise da multicolinearidade local por meio do cdlculo do Fator de Inflacdo da Variincia
(VIF) para cada variavel explicativa. Os resultados do resumo do VIF local estdo apresentados

na Tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Resumo do VIF local para varidveis explicativas no modelo GWR

Variavel Min. 1°Quartil Mediana Média 3° Quartil Max.
Arborizagdo de vias publicas 1.002 1.017 1.035 1.041 1.060 1.148
Esgotamento sanitdrio adequado 1.050 1.125 1.197 1.273 1.318 2.037
Area urbanizada 1.030 1.085 1.116 1.126 1.155 1.315
Urbanizagdo de vias publicas 1.003 1.046 1.085 1.164 1.161 2.012

Os valores do VIF apresentados na Tabela 4.16 indicam que nao ha multicolinearidade

significativa entre as varidveis analisadas. Todos os valores médios encontram-se muito abaixo
do limiar comumente aceito de 5, o que sugere que a estimativa dos coeficientes do modelo

GRWR nio estd comprometida por problemas de correlacdo excessiva entre os preditores.
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4.9 Comparacao de todos os modelos ajustados

Os resultados obtidos anteriormente nao deixam muitas dividas que o modelo Geo-
graficamente Ponderado robusto (RGWR) é o melhor para explicar a incidéncia de dengue no
estado de Minas Gerais. De qualquer maneira, nesta secdo vamos apresentar mais algumas
andlises que permitem realizar comparacdes entre os modelos Linear Multiplo (LM), Linear
Muiltiplo Robusto (LM-MM), Modelos Espaciais SAR e CAR, além dos Modelos Geografica-
mente Ponderados GWR (padrao) e RGWR (robusto).

4.9.1 Estatistica descritiva dos residuos

Na Tabela 4.17 sdo apresentadas as estatisticas descritivas (medidas resumo) dos resi-
duos dos modelos ajustados, permitindo comparar a distribuicdo dos erros e a eficicia de cada

abordagem na modelagem dos dados.

Tabela 4.17 — Medidas resumo dos residuos dos modelos ajustados

Modelo Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo
Miuiltiplo Linear (LM) -1913,8 -1225.,4 -909.,4 339,9 174882
Multiplo Robusto (LM-MM)  -531,8 -229,6 38,2 1301,7 18697,1
Espacial SAR -4979,3 -927,2 -650,5 193,2 165670
Espacial CAR -4990,9 -923.0 -663,3 200,8  16592,5
GWR (Padrao) -3342,4 -936,3 -451,6 172,8  13856,2
RGWR (Robusto) -3445,0 -944.9 -451,2 150,5 13845,6

O modelo LM (que ndo considera a estrutura espacial dos dados nem a presenca de
outliers) apresentou a maior variacao nos residuos, com valores entre -1.913,8 e 17.488,2. Essa
ampla dispersdo sugere baixa capacidade de ajuste em regides com comportamento atipico,
indicando a influéncia significativa de valores extremos.

A introdug¢do de robustez no modelo LM-MM reduziu consideravelmente essa variabili-
dade, principalmente na cauda inferior, com residuos variando de -531,8 a 18.697,1. A presenca
de uma mediana positiva (38,2) e um intervalo interquartilico mais estreito sugere maior sime-

tria e menor influéncia de outliers.
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Os modelos espaciais SAR e CAR apresentaram desempenhos semelhantes, com resi-
duos oscilando entre aproximadamente -4.990 e 16.590. Apesar de ainda apresentarem residuos
elevados, a menor amplitude em relagdo ao LM, indicando que a incorpora¢do da dependéncia
espacial contribui para um ajuste mais realista, especialmente em dreas com padrdes espaciais
bem definidos.

Do ponto de vista das medidas de tendéncia central, o modelo LM apresentou uma
mediana negativa (-909,4) e um IQR em torno de 1.565,3, o que reforca a elevada dispersdo dos
erros e a presenca de assimetria. Em contraste, o LM-MM apresentou maior equilibrio entre os
quartis (-229,6 a 1.301,7), sugerindo uma distribuicdo mais centrada dos residuos.

Os modelos SAR e CAR, com medianas proximas a -650 e IQRs em torno de 1.120,
demonstraram melhorias importantes no controle da variabilidade, embora ainda com leve as-
simetria negativa.

Adicionalmente, os modelos geograficamente ponderados (GWR e RGWR) demonstra-
ram desempenho promissor em contextos com forte heterogeneidade espacial. O GWR padrao
apresentou residuos entre -3.342,4 e 13.856,2, com mediana de -451,6, enquanto o RGWR, ao
incorporar robustez, exibiu leve melhora nas extremidades (minimo de -3.445,0 e maximo de
13.845,6) e mediana praticamente idéntica (-451,2). Essa redu¢do nos residuos extremos sugere
que o RGWR suaviza a influéncia de outliers, oferecendo um ajuste mais estavel e equilibrado
entre regides com diferentes padrdes espaciais.

Em sintese, os modelos LM-MM, SAR, CAR, GWR ¢ RGWR apresentaram melhor
desempenho em relagdo ao modelo linear cldssico, com residuos mais centrados e menor sen-
sibilidade a valores extremos. A consideracdo de robustez e estrutura espacial, portanto, é

fundamental para aprimorar a qualidade dos ajustes em dados com varia¢des geogréfica.

4.9.2 Intervalo interquartilico dos residuos

Uma forma robusta de avaliar a dispersdo dos erros de cada modelo € através do Intervalo
Interquartil (IQR), que mede a variabilidade dos 50% centrais dos residuos e, portanto, sendo
menos sensivel a presenca de outliers.

A Tabela 4.18 apresenta a comparagao desta métrica entre os modelos ajustados.
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Tabela 4.18 — Dispersao dos Residuos (Intervalo Interquartil) por Modelo.

Modelo 1° Quartil 3° Quartil IQR (3°Q - 1°Q)
OLS -1225.4 339.9 1565.3
Robusto (MM) -229.6 1301.7 1531.3
SAR -927.2 193.2 1120.4
CAR -923.0 200.7 1123.7
GWR -936.34 172.80 1109.1
RGWR -944.94 150.54 1095.5

Avaliando a Tabela 4.18 observa-se uma melhoria progressiva no controle da dispersdo dos erros
a medida que modelos mais complexos sdo aplicados. O modelo OLS apresenta o maior IQR
(1565.3), confirmando uma alta variabilidade nos residuos. Os modelos espaciais globais (SAR
e CAR) conseguem reduzir significativamente essa dispersao para cerca de 1120. No entanto,
os modelos geograficamente ponderados (GWR e RGWR) mostram-se ainda mais eficazes. O
modelo final, RGWR, alcanca o menor IQR de todos (1095.5), indicando que, ao modelar
a ndo-estacionariedade espacial e controlar a influéncia de outliers simultaneamente, ele € o
modelo mais eficiente em produzir erros com menor dispersdo para a maioria das observagoes,

reforcando sua superioridade de ajuste.

4.9.3 Mapas dos Residuos

Uma etapa fundamental na avaliacdo e comparacao dos modelos ajustados € a andlise vi-
sual da distribuicao espacial de seus residuos. O objetivo € identificar se os modelos conseguem
produzir erros aleatoriamente distribuidos no espaco, o que indicaria um bom ajuste.

A Figura 4.11 apresenta os mapas de residuos para cada um dos seis modelos testados.
As cores em vermelho indicam subestimacao da incidéncia de dengue, enquanto as cores em

azul indicam superestimacao.
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Mapas dos Residuos por Modelo
Residuo - Lt Residuo - LW Robusto

Figura 4.11 — Comparacao da distribui¢do espacial dos residuos para os seis modelos ajustados.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A comparacdo dos ajustes dos modelos nos mapas nos informa sobre a qualidade do
ajuste dos modelos. A seguir, apresenta-se como cada modelo se comportou:

Mapa de residuos do modelo de regressdo linear multipla: Esse mapa representa o pior
cendrio e serve como linha de base. Observa-se a formagao de grandes e bem definidos clusters
de residuos positivos (vermelho) e negativos (azul), indicando uma forte autocorrelagcdo espacial
nos erros. O modelo falha de forma sistemadtica, subestimando a incidéncia em algumas regides
e superestimando em outras, o que justifica a necessidade de abordagens espaciais.

Mapa de residuos do modelo LM robusto: O padrio espacial dos residuos é visualmente
muito semelhante ao do modelo LM. Embora a abordagem robusta possa ter controlado a in-
fluéncia de outliers nos coeficientes, ela ndo aborda a dependéncia espacial, que € a principal
fonte de erro estruturado. Consequentemente, os residuos permanecem espacialmente correla-
cionados.

Mapa de residuos dos modelos SAR e CAR: Os modelos espaciais globais (SAR e CAR)
apresentam uma melhora visivel. Os clusters de erro sdo menos intensos e as manchas de cores

quentes e frias comecam a se desfragmentar. Ao modelar a autocorrelagdo espacial global,
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esses modelos absorvem parte do padrdo, resultando em erros com menor organizagdo espacial.
Contudo, os clusters ainda sdo aparentes, sugerindo que uma abordagem espacial global ndo é
suficiente para capturar toda a heterogeneidade do processo.

Mapa de residuos do modelo GWR (Geograficamente Ponderado): A transi¢do para
um modelo local representa a melhoria mais substancial. O mapa de residuos do GWR estd
visivelmente mais fragmentado, aproximando-se de um padrio aleatorio. Ao permitir que os
coeficientes variem no espaco, 0 GWR conseguiu se adaptar as particularidades locais, expli-
cando grande parte da ndo estacionariedade que os modelos globais ignoram.

Mapa de residuos do modelo RGWR (GWR Robusto): Esse mapa apresenta o resultado
mais proximo do ideal. Ele combina a flexibilidade do GWR em capturar a ndo estacionariedade
com a capacidade de um modelo robusto de mitigar a influéncia de outliers locais. O resultado
¢ o mapa de residuos mais aleatério entre todos os modelos, com os menores € menos definidos
clusters de erro, validando-o como o modelo mais bem ajustado e confidvel para os dados em
estudo.

Em suma, a sequéncia de mapas demonstra visualmente a superioridade do modelo
RGWR. Partindo de um modelo inicial (LM), a anélise mostra que a incorporag¢do da depen-
déncia espacial (SAR/CAR) e, principalmente, da ndo-estacionariedade espacial (GWR), é fun-
damental. O refinamento final com a abordagem robusta (RGWR) produz os residuos mais
préximos do tedrico, indicando sua selecdo como o modelo final desta pesquisa.

Para investigar essa heterogeneidade espacial, a andlise local (LISA), apresentado na
Figura 4.6 foi fundamental, ao identificar clusters de alta incidéncia (Alto-Alto) nas regides

oeste e norte, e de baixa incidéncia (Baixo-Baixo) no centro-oeste.

4.9.4 Métricas para selecao do modelo

Na Tabela 4.19 sdo apresentadas as métricas utilizadas para a selecdo do modelo mais

adequado aos dados do estudo que relacionam as quatro covaridveis com a incidéncia de dengue

no estado de Minas Gerais.
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Tabela 4.19 — Comparacao das métricas dos modelos ajustados

Modelo AICc AIC BIC RMSE R’
Regressdo Linear  15576.32 15576.00 15604.74 2224.00 0.009
Regressdao Robusta  13319.65 13319.58 13343.25 422.80 0.020

SAR 15463.96 15464.00 15497.10 2030.60 0.169
CAR 15465.01 15465.00 15498.15 2031.30 0.169
GWR 15460.76 15378.85 15493.63 2022.81 0.264

GWR Robusto 15460.58 15376.39 14922.04 2020.47 0.267

Para a escolha do melhor modelo foram avaliadas as métricas AIC, AICc, BIC e RMSE,
priorizando-se os menores valores bem como o maior valor de R?. Com base nesses critérios é
possivel observar que o modelo GWR Robusto (RGWR) apresentou ndo apenas o melhor ajuste
aos dados, mas também contribuiu para capturar as varia¢des locais, minimizando o impacto de

observagdes discrepantes.

Tempo de execucio operacional de cada modelo proposto

A Tabela 4.20 apresenta os tempos de execuc@o e o consumo de memoria para os diferentes

modelos estatisticos utilizados nesta dissertacao.

Tabela 4.20 — Tempos de execucdo e consumo de memoria dos modelos estatisticos

Modelo Tempo (unid.) Unidade Memoria (MB)
Regressao Linear (LM) 0.95 segundos 0.44
Regressao Linear Robusta (LMROB) 0.90 segundos 0.00
Modelo SAR 3.85 segundos 0.83
Modelo CAR 3.13 segundos 0.00
Modelo GWR 37.51 segundos 1.54
Modelo GWR Robusto 3.66 minutos 2.50

Os modelos de regressao linear e linear robusta apresentaram os menores tempos de
execucdo. Os modelos espaciais globais (SAR e CAR) demandaram ptaticamente 0 mesmo

tempo para serem executados. Mais lentos que os dois primeiros mas, muito mais rapidos
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que os modelos locais que apresentaram maior tempo de processamento. O RGWR foi o que
exigiu o maior tempo e consumo entre os modelos avaliados. Esses tempos nio representam
complexidade assintdtica (Big O), mas sim valores empiricos obtidos durante a execug¢ao pratica
dos modelos nos dados utilizados. A anélise desses tempos € ttil para comparar a viabilidade
computacional dos métodos propostos caso o nimero de varidveis independentes envolvidas e

o ndmero de areas em andlise aumentem.
4.10 Analise visual do modelo RGWR por meio de mapas

Uma vez que as secdes anteriores mostraram que o modelo RGWR € o melhor para
explicar a incidéncia de dengue no estaado de Minas Gerais, é possivel explorar graficamente
como os coeficientes de regressdo estimados das varidveis independentes se comportam no

estado de Minas Gerais. Nesta secao apresentaremos alguns desses mapas.
4.10.1 Mapas dos coeficientes: Arborizacao e esgotamento sanitario

A Figura 4.12 apresenta os coeficientes estimados pelo modelo RGWR para as varidveis

independentes arborizagdo de vias publicas (A) e esgotamento sanitério (B).

Mapa de Coeficiente: Arborizago Mapa de Coeficiente: Esgotamento Sanitario
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Figura 4.12 — Coeficientes locais para Arborizacdo (a) e Esgotamento Sanitério (b).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 4.12 mostra como as varidveis arborizac@o de vias publicas e esgotamento sa-

nitario adequado se relacionam espacialmente com os casos de Dengue nos municipios analisa-
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dos. Os resultados mostram que os efeitos dessas varidveis nao sdo espacialmente homogéneos,
ou seja, os impactos variam conforme a localizacdo geogréafica, podendo estar associados tanto
ao aumento quanto a redugdo dos casos da doenca.

Na Figura 4.12(A) observa-se que os coeficientes variam entre valores negativos € po-
sitivos, indicando diferentes relagcdes entre arborizacdo e a ocorréncia de Dengue: Coeficientes
positivos (0 a 30) predominam nas regides centro e norte do estado, sugerindo que, nessas areas,
a maior arborizacdo estd associada a maior incidéncia de casos de Dengue. Esse efeito pode
estar relacionado ao acimulo de d4gua em dreas sombreadas ou a dificuldade de controle vetorial
em locais com vegetacdo densa. Coeficientes negativos (-30 a 0) concentram-se principalmente
nas regioes sul e sudoeste, indicando que, nesses municipios, a arborizagdo estd relacionada a
menor ocorréncia da doenca, possivelmente refletindo praticas urbanas que integram arboriza-
¢do com controle ambiental eficaz.

Na Figura 4.12(B) observa-se que os coeficientes também variam entre negativos e po-
sitivos, representando a influéncia espacial do esgotamento sanitdrio adequado sobre os casos
de Dengue. Coeficientes positivos (0 a 40) aparecem em determinadas regides, sugerindo que,
paradoxalmente, melhores condi¢des de saneamento podem estar associadas ao aumento nos
casos de Dengue, possivelmente em dreas urbanizadas onde o crescimento desordenado supera
a capacidade de controle do vetor. Coeficientes negativos (-40 a 0) indicam municipios onde o
esgotamento sanitdrio adequado contribui para a reducdo da incidéncia da doenca, refor¢ando a

importancia da infraestrutura bdsica no combate a0 mosquito transmissor.

4.10.2 Mapa dos coeficientes: Area urbanizada e urbanizacao de vias

Na Figura 4.13 apresentam os coeficientes locais estimados para as varidveis Areas

urbanizadas (C) e Urbanizacdo de vias publicas (D) em relacao a incidéncia de Dengue.
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Figura 4.13 — Coeficientes locais para Areas Urbanizadas (C) e Urbanizagao de Vias (D).
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O mapa da esquerda da Figura 4.13(C) ilustra a rela¢do entre o tamanho da dreas ur-
banizadas de um municipio e a incidéncia de dengue. Os coeficientes positivos, a maior parte
do Estado de Minas Gerais, especialmente as regides Noroeste, Central e Leste, apresenta coe-
ficientes positivos. Nestas dreas, um aumento na drea urbanizada estd associado a um aumento
nos casos de dengue. O pontos mais intenso (vermelho escuro) estd localizado na regiao Leste.
Os coeficientes negativos, mostram a diminui¢do dos casos de dengue nos municipios de es-
tudo. O mapa da direita (Figura D) mostra a relagdo entre a urbanizacio de vias publicas e a
incidéncia de dengue. Os coeficientes negativos nos indicam que na maior parte do territorio
mineiro, com destaque para um grande e intenso cluster no noroeste e norte, exibe coeficientes
negativos. Logo, podemos observar que nestes municipios, uma melhor urbanizagdo das vias
publicas funciona como um forte fator de prote¢do para o aumento dos casos de dengue. Os
coeficientes positivos sdo observados na regiao Central do Estado de Minas Gerais, nestas areas,

uma melhor urbanizacdo das vias esta associada a mais incidéncia de dengue.
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4.10.3 Mapa dos erros-padrao

A Figura 4.14 apresenta os mapas dos erros-padrao robustos estimados para os coe-
ficientes das covaridveis no modelo RGWR. Os erros-padrao indicam o grau de incerteza na
estimativa dos coeficientes locais. Assim, valores mais altos sugerem maior variabilidade e

menor confianca na estimativa do efeito da covaridvel naquela regido.

Mapa de Erro-Padréo: Arborizacdo Mapa de Erro-Padréo: Esgotamento Sanitario
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Figura 4.14 — Mapas dos erros-padrao dos coeficientes das covaridveis do estudo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No caso da arborizagdo (Figura 4.14a), os erros-padrdo mais elevados concentram-se
na regido Oeste do Estado, especialmente no Tridngulo Mineiro e parte do Norte, com valores
entre 11 e 13. Ja no Leste e Sul, os erros sdo menores, indicando maior precisdo na estimativa

do efeito dessa variavel nessas areas.
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Para o esgotamento sanitdrio adequado (Figura 4.14b), os erros-padrdo sdo mais eleva-
dos na por¢ao Leste e Sudeste de Minas Gerais, destacando-se regides como Zona da Mata e
Vale do Rio Doce, com valores entre 11 e 13. Por outro lado, as menores incertezas ocorrem
nas regides Central e Sul do estado.

Com relacdo a 4rea urbanizada (Figura 4.14¢), observa-se uma grande variabilidade es-
pacial. As regides Norte e parte do Noroeste, especialmente a Zona da Mata, o Norte de Minas,
o Noroeste e o Alto Paranaiba, apresentam os maiores erros-padrao, com valores que chegam a
60. Isso evidencia baixa precisdo na estimativa dos efeitos locais dessa varidvel. Em contrapar-
tida, a por¢ao Sul do Estado apresenta erros mais baixos, indicando maior confiabilidade nas
estimativas.

No caso da urbanizacao de vias publicas (Figura 4.14d), os maiores erros-padrao concentram-
se na regiao Norte e no extremo Oeste, particularmente no Tridngulo Mineiro e no Noroeste de
Minas, com valores entre 16 e 18. Esses resultados sugerem maior incerteza quanto a influéncia
dessa covariavel sobre a incidéncia de dengue nessas dreas. Ja nas regidoes Central e Sul, os
erros sdo menores, indicando maior robustez e precisdo nas estimativas locais.

Em conjunto, os mapas indicam que a precisdo das estimativas dos coeficientes varia
espacialmente. Esses resultados reforcam a necessidade de utilizar modelos capazes de cap-
turar essa heterogeneidade, como a Regressao Geograficamente Ponderada Robusta (RGWR).
Ademais, as regides com maiores erros-padroes exigem interpretacdo mais cautelosa, uma vez

que os efeitos estimados das covaridveis nessas dreas sao maiores.

4.10.4 Mapa dos valores-t

Os valores-¢ correspondem a razdo entre os coeficientes locais estimados e seus respec-
tivos erros padrdo, sendo interpretados como pseudo valores-t no contexto da regressao geogra-
ficamente ponderada. Esses valores fornecem uma medida indicativa da evidéncia estatistica de
que os efeitos locais diferem de zero (Lu et al., 2014).

Na Figura 4.15 sdo apresentados os mapas dos valores-t das covaridveis relacionadas a
incidéncia de dengue para cada municipio de Minas Gerais. Esses mapas permitem identificar

os efeitos locais e a significancia estatistica das varidveis explicativas no modelo GWR robusto.
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Figura 4.15 — Mapas de t-valor para Arborizagio (a), Esgotamento Sanitario (b), Area Urbani-
zada (c) e Urbanizacdo de Vias (d).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Observa-se que a arborizagdo de vias publicas (Figura 4.15a) apresenta valores-t entre -3
e 3. Nota-se um efeito positivo e estatisticamente significativo (t > 2) na regido Norte e Central,
enquanto na regido Sul o efeito € negativo e também significativo (t < -2). Nas demais regides
do Estado, os valores-t estdo indicando auséncia de significancia estatistica.

No caso do esgotamento sanitario adequado (Figura 4.15b), os valores-t variam de -4 a 4.
A associagao € positiva e significativa no Sul do Estado (t > 2) e negativa e significativa no Oeste
(t < -2), evidenciando que o impacto desta varidvel na incidéncia de dengue é espacialmente
heterogéneo.

Para a drea urbanizada (Figura 4.15c), os valores-t variam de -2 a 5. O destaque é

a regido Noroeste, onde os valores-t superiores a 4 indicam um forte efeito positivo sobre a
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incidéncia de dengue. Em contrapartida, grande parte do estado apresenta valores proximos de
zero, sugerindo auséncia de significancia estatistica.

Na urbanizagdo de vias publicas (Figura 4.15d) apresentam valores-t entre -4 e 3, com
destaque para um efeito negativo e estatisticamente significativo nas regides Norte e Noroeste
(t < -2). Esses resultados indicam que, nessas areas, a urbanizacdo de vias pode estar associada
a reducdo da incidéncia de dengue, possivelmente devido a melhores condi¢des estruturais ou
de drenagem.

Podemos destacar que os valores-t apresentados evidenciam padrdes espaciais distintos,
indicando a presenca de heterogeneidade espacial nas covaridveis associadas a incidéncia de
dengue. Isso significa que o efeito dessas varidveis ndo € uniforme ao longo do territorio,

variando significativamente entre as diferentes regides do estado.

4.10.5 Mapas dos valores-p

Os valores-p expressam a probabilidade de se obter um coeficiente local tdo extremo
quanto o estimado sob a hipdtese nula de efeito nulo, sendo derivados dos pseudo valores-t.
Em modelos GWR, esses valores devem ser ajustados para testes multiplos, uma vez que sdao
estimados simultaneamente para diversas localizacdes espaciais (Lu et al., 2014).

Na Figura 4.16 sdo apresentados os mapas dos valores-p associados as varidveis explica-
tivas consideradas no estudo, conforme metodologia descrita por (LU et al., 2014). Cada gréfico
(A, B, C e D) representa a distribui¢cdo espacial dos valores-p calculados localmente para uma
das quatro covaridveis ambientais analisadas. Esses valores variam entre O e 1 e indicam o grau
de significancia estatistica da relagdo entre cada covaridvel e a varidvel dependente (incidéncia

de dengue nos municipios de Minas Gerais em 2023).
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Figura 4.16 — Mapas de p-valor para as covaridveis ambientais selecionadas.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Observa-se que a significAncia das covaridveis apresenta variagdes espaciais em todo o
dominio de probabilidades, o que pode dificultar a identificacio dos municipios com signifi-
cancia estatistica para cada uma das covaridveis. Uma maneira de facilitar essa identificacio é

estabelecer uma probabilidade arbitréria de corte e destacar no mapa, conforme apresentamos

na préxima secao.
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4.10.6 Mapas dos valores-p estatisticamente significativos

Nesta subsecdo sdo apresentados apenas os municipios cujos coeficientes locais apresen-
tam evidéncia estatistica de associac@o, conforme os valores-p estimados pelo modelo RGWR
robusto. Adotou-se um nivel de significincia de 5% para este estudo, de modo que apenas os
p-valores inferiores a 0,05 foram considerados estatisticamente significativos e evidenciados no
mapa.

Na Figura 4.17 sdo realcados os municipios que apresentam covaridveis com significan-
cia estatistica, ao nivel de 5% de probabilidade, permitindo identificar as regides onde os efeitos

locais sdo relevantes para a incidéncia de dengue no Estado de Minas Gerais.
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Figura 4.17 — Mapas dos p-valores locais dos coeficientes estimados pelo modelo RGWR ro-
busto para as varidveis explicativas: Arborizagdo (e), Esgotamento Sanitario (f),
Area Urbanizada (g) e Urbanizacao de Vias (h).

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Essa andlise evidencia a heterogeneidade espacial da influéncia estatistica das covari-
dveis sobre a incidéncia de dengue nos municipios de Minas Gerais. A distribui¢do espacial
dos valores-p nos indica que os efeitos das covaridveis explicativas nao sao uniformes em todo
o territorio. Apenas as varidveis drea urbanizada e urbanizagdo de vias publicas apresentam
significancia estatistica coincidentes em alguns municipios do extremo oeste do estado.

A Tabela 4.21 apresenta o nimero de municipios com coeficientes locais estatistica-
mente significativos e nao significativos para cada covaridvel relacionada a incidéncia de den-

gue, com base nos valores-p estimados segundo LU et al. (2014).

Tabela 4.21 — Resumo de valores significativos e nao significativos por varidvel

Variavel Nao Significativo Significativo
Arborizagao 831 22
Esgotamento 792 61
Area Urbanizada 755 98
Urbanizagao 819 34

Podemos verificar na Tabela 4.21 que para a arborizacio de vias publicas, 22 munici-
pios apresentaram associagdo estatisticamente significativa, indicando que a presenca de arvo-
res nas vias pode influenciar a incidéncia de dengue, possivelmente afetando o microclima ou
a presenca de criadouros do mosquito vetor. No caso do esgotamento sanitdrio adequado, 61
municipios mostraram coeficientes significativos, o que sugere que o saneamento basico tem
papel importante na redugdo da incidéncia da doenca, ao diminuir locais favordveis a reprodu-
cdo do mosquito. A drea urbanizada apresentou 98 municipios com coeficientes significativos,
evidenciando que o grau de urbanizagdo estd fortemente associado a incidéncia de dengue em
diversas regides, possivelmente em func¢do da maior densidade populacional e condi¢des am-
bientais propicias. Por fim, a urbanizacdo de vias publicas teve 34 municipios com associa¢ao
estatisticamente significativa, reforcando a influéncia das caracteristicas urbanisticas locais na
disseminacado da doenca.

Com base nos resultados obtidos neste capitulo € possivel afirmar que o modelo GWR
Robusto apresentou ndao apenas o melhor ajuste aos dados, mas também contribuiu para cap-
turar as variagdes espaciais locais € minimizar o impacto de observacdes discrepantes. Estes

resultados estdo em consonancia com os resultados de Harris et al. (2010) que ndo apenas pro-
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puseram os métodos de filtragem utilizada no RGWR, como também demonstraram sua maior
capacidade preditiva. Os resultados também corroboram os resultados obtidos por RAHAYU et
al. (2023) que identificaram o RGWR como o modelo mais eficaz para analisar dados de satde
caracterizados por heterogeneidade espacial e presenca de outliers. Em sintese, os resultados
obtidos indicam que intervenc¢des para controle da incidéncia da dengue devem considerar as

especificidades locais (municipais) em termos de varidveis urbanas e sanitdrias.
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5 CONCLUSAO

A anélise inicial evidenciou as limitacdes dos modelos de regressao global para dados
com estrutura espacial. A regressdo linear multipla, que assume que a relagdo entre as varia-
veis € estaciondria ou uniforme no espaco, mostrou-se incapaz de capturar adequadamente da
incidéncia da dengue em Minas Gerais. A violacdo de seus pressupostos, somada a presenca de
outliers, resultou em estimativas nao confidveis. A sua versio robusta e a inclusido da estrutura
de dependéncia espacial nos modelos SAR e CAR também ndo produziram resultados satisfa-
térios. Diante desse cendrio, utilizou-se os modelos de Regressao Geograficamente Ponderada
(GWR) e sua versao robusta (RGWR). O modelo RGWR mostrou-se superior aos demais para
entender a distribuicdo espacial da incidéncia de dengue no estado de Minas Gerais em func¢do
de varidveis urbanas e sanitdria em dados de dreas (municipios) com a presenca de outliers e nao
estacionariedade espacial. Espera-se que esses resultados possam contribuir para uma gestao

mais eficiente e eficaz das agcdes de satide publica ao combate ao mosquito da dengue.
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APENDICES

APENDICE A - APENDICE

.1 Cédigos para Modelagem

.1.1 Script em R

Listing 1 — Cédigo R para modelagens de dengue

# Codigos para fazer as modelagens dos modelos
e ee s Pacotes

library(scales)
library (ggspatial)
library(gridExtra)
library (grid)
library (ggplot2)
library (skimr)

source (" juncao_todas_bases.R")

# Para nao alterar os dados originais
dados_23 <— base_final

# Visualizacao descritiva da base de dados
boxplot (dados_238Inc_100k)

hist (dados_23$%Inc_100k)

hist (dados_23$area_urbanizada)

hist (dados_23$8urbanizacao_de_vias_publicas)
hist (dados_23$arborizacao_de_vias_publicas)
hist (dados_238esgotamento_sanitario_adequado)
skim (dados_23)

plot (

as.numeric (dados_23$total),

na.rm = TRUE,

type = nnw,

xlab = "Municipios",

ylab = "Casos_notificados",
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main = "Casos_de_dengue_notificados_por municipio_de_Minas,,
Gerais",

# Verificando os outliers
igr <= IQR(dados_23$8Inc_100k, na.rm = TRUE)

# Determinar os limites superior e inferior

gl <- quantile(dados_238Inc_100k, 0.25, na.rm

q3 <— quantile(dados_238Inc_100k, 0.75, na.rm

lower limit <= gl - 1.5 % iqgr

upper_limit <= g3 + 1.5 * iqgr

# Identificar outliers

outliers <—= dados_23$Inc_100k[dados_23%Inc_100k < lower_
limit | dados_238Inc_100k > upper_ limit]

# Exibir os outliers

length(outliers)

TRUE)
TRUE)

#-——— Adicionar os outleirs no conjunto de dados
dados_23$outliers <— ifelse(dados$Inc_100k < lower_ limit |
dados$Inc_100k > upper_limit, 1, 0)

# Plotando os outliers

ggplot (dados_23) +

geom_sf (aes(fill = outliers)) +

scale_fill _distiller (palette = "Greens", direction = 1, name
= "Incidencia) +

annotation_north_arrow(style = north_arrow_fancy_
orienteering (), location = "tr") +

labs (title = "Casos_considerados_extremos _acima de_ 4012 _por,,
municipio_",x = "Longitude", y = "Latitude") +

annotation_scale() +

theme (axis.text.x = element_blank (), axis.text.y = element__
blank ())

e Modelo linear multiplo

modelo_1lm 2 <— 1lm(Inc_100k ~ arborizacao_de_vias_publicas +
esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23)

summary (modelo_1lm_2)
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ggPlot (modelo_1m 2$residuals, main = "Q-Q plot dos_residuos,,
log_normal", col = "orange")

vif (modelo_1lm 2)

summary (modelo_1lm_2)

# Teste de normalidade dos residuos

library (lmtest)

library(car)

shapiro.test (residuals (modelo_1lm_2))

# teste de homocedasticidade dos residuos

bptest (modelo_1lm_2)

# teste de independencia dos residuos

dwtest (modelo_1lm 2)

## regressao robusta com MM-Estimador pelo metodo iterativo
IRLS

library (MASS) # Para usar a funcao rlm

library (robustbase)

# Ajustar o modelo robusto

<— Imrob (Inc_100k ~ arborizacao_de_vias_publicas +
esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23,

method = "MM")

summary (modelo_rb)

nb <— poly2nb (dados_23$geom, queen=TRUE) # Criacao da matriz
de vizinhanca do tipo Rainha

lw <= nb2listw(nb, style="W", zero.policy=TRUE) # Criacao da
matris de pesos espaciais

plot (nb, dados_23, col="red", lwd=2) # Visualizacao da
matriz de vizinhanca

moran.test (dados_238Inc_100k, lw, randomisation = TRUE)

moran.plot (dados_238Inc_100k, 1w)

# 1. Rodar o Moran Plot
mp <— moran.plot (dados_23$Inc_100k, lw, labels = dados_23$NM
_MUN, pch = 19)

# 2. Extrair os residuos padronizados e valores de defasagem
espacial

resid_pad <- scale(dados_23$Inc_100k)

lag_val <- lag.listw(lw, resid pad)
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# 3. Identificar possiveis outliers
outliers <— which (abs(resid pad) > limite | abs(lag_val) >
limite)

# 4. Criar uma coluna no seu objeto sf indicando outlier
dados_23$outlier <— "Normal"

dados_238outlier[outliers] <— "Outlier"

table (dados_23$outlier)

# 5. Plotar o mapa

ggplot (dados_23) +

geom_sf (aes(fill = outlier), color = "white") +

scale_fill manual (values = c("Normal" = "grey80", "Outlier"
= "red")) +

labs (title = "Outliers,_do, Moran Plot_no_mapa",

fill = "Classificacao") +

theme_minimal ()

R e Plotar os clustes — LISA

local moranl <— localmoran (dados_23$soma, lw)

dados_23$local _moran <— local moranl[, 1]

dados_sf <— st_as_sf (dados_23, coords = c("x", "y"), crs =
4326)

# Visualizar o Indice local de Moran no mapa
tm_shape (dados_sf) +

tm_bubbles (col = "Iocal_moran", palette = "-RdBu", size =
0.2, alpha = 0.6) +

tm_layout (

title = "Indice_Local, de_Moran da Incidencia, de_Dengue”,

legend.title.size = 1.2, # Ajusta o tamanho do titulo da
legenda

legend.position = c("left", "bottom") # Posicao correta da
legenda

)

tm_shape (dados_sf) +

tm_bubbles (ecol = "local_moran",

palette = "RdYIBu", # Melhor paleta para contraste

size = 0.3, # Aumentar tamanho dos pontos

border.col = "black", # Adicionar borda para contraste

border.lwd 0.2, # Ajustar largura da borda

alpha = 0.8) + # Melhor transparencia

tm_layout (

title = "Indice_Local, de_Moran da Incidencia_de_Dengue",

title.position = e("center", "top"), # Melhorar
posicionamento do titulo

title.size = 1.5, # Aumentar o tamanho do titulo

legend.title.size = 1.2,
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legend.text.size = 0.9, # Ajustar tamanho do texto da
legenda

legend.position = e("right", "bottom") # Melhor posicao para
legenda

# Criar categorias de clusters

dados_sf$Scluster <- factor |

with (dados_sf, ifelse(local_moran > 0 & p_valor < 0.05 & Inc
_ 100k > mean(Inc_100k), "Alto-Alto",

ifelse(local_moran > 0 & p_valor < 0.05 & Inc_100k <= mean
Inc_100k), "Baixo—-Baixo",

ifelse(local_moran < 0 & p_valor < 0.05 & Inc_100k > mean
Inc_100k), "Alto-Baixo",

ifelse(local_moran < 0 & p_valor < 0.05 & Inc_100k <= mean
Inc_100k), "Baixo-Alto", "Nao_Significativo"))))),

levels = c("Alto-Alto", "Baixo-Baixo", "Alto-Baixo", "Baixo-—
Alto", "Nao_Significativo")

modelo_sarl <-— lagsarlm(formula = Inc_100k ~ arborizacao_de_
vias_publicas +

esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23,

listw = 1w,

zero.policy = TRUE)

modelo_car <= errorsarlm(formula = Inc_100k ~ arborizacao_de
_vias_publicas +

esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23,

listw = lw,
zero.policy = TRUE)
R Modelo GWR

baw.gwr <— bw.gwr (Inc_100k ~ arborizacao_de_vias_publicas +
esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,
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data = dados_23,
approach = "AICc",
kernel = "bisquare",
adaptive = TRUE)

# 6. GWR basico

gwr.cv_basic <—= gwr.basic(Inc_100k ~ arborizacao_de_ vias_
publicas +

esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23,

bw = baw.gwr,

kernel = "bisquare”,

adaptive = TRUE,

F123.test = TRUE)

gwr.cv_basic

# 8. GWR robusto (mantendo outliers)

rgwr.res_robust <— gwr.robust (Inc_100k ~ arborizacao_de_vias
_publicas +

esgotamento_sanitario_adequado +

area_urbanizada +

urbanizacao_de_vias_publicas,

data = dados_23,

bw = baw.gwr,

kernel = "bisquare”,

adaptive = TRUE,

F123.test = TRUE,

filtered = FALSE, # Abordagem automatica

cutl = 2, # Primeiro corte mais conservador
cutz2 = 3, # Segundo corte padrao
maxiter = 20) # Numero suficiente de iteracoes

rgwr.res_robust



