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Resumo

O presente trabalho teve como objetivo analisar a distribui¢ao espaco-temporal de numero de
casos semanais de dengue no estado de Pernambuco, Brasil. Foram coletados os registros
semanais do ndmero de casos de dengue, disponibilizados através do Servico de Informacao
ao Cidadao e as séries histéricas de precipitacao semanal cedidas pela Agéncia Pernambucana
de Aguas e Clima, no periodo de 2000 a 2018. Para avaliar a correlagio entre as variaveis
(dengue versus precipitacdo) foi calculado o coeficiente de correlagdao de Pearson e foi procedido
a anélise dos modelos lineares generalizados. No estado de Pernambuco foram confirmados
508 948 casos de dengue, no periodo de 2000 a 2018. A distribui¢ao espacial dos casos apre-
sentou alta concentragdo na mesorregiao Metropolitana do Recife nos 19 anos analisados, com
maior frequéncia no municipio de Recife. Houve formacdo de clusters com autocorrelacdo
espacial positiva entre os municipios da Mesorregiao Metropolitana do Recife. Foram observa-
das correlacdes positivas em 75,54% dos municipios. O modelo Binomial Negativo mostra-se
satisfatorio para analisar a distribuicdo dos casos de dengue. O processamento informatizado de
dados georreferenciados permite identificar municipios com maiores vulnerabilidades, forne-
cendo subsidios para as agéncias reguladoras de epidemias e endemias do estado de Pernambuco

planejarem suas agoes.

Palavras-chave: Arbovirose; Epidemiologia; Testes estatisticos; Modelagem; Andlise espacial.
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Abstract

The present study aimed to analyze the Spatio-temporal distribution in the weekly dengue
cases number for Pernambuco state, Brazil. Weekly records of the dengue cases number were
collected, made available through the Citizen Information Service, and the historical series of
weekly precipitation provided by the Pernambuco Agency for Water and Climate, in the period
2000 to 2018. To assess the correlation between the variables (dengue versus pecipitation), the
Pearson correlation coefficient was calculated and the generalized linear models were proceeded.
In the state of Pernambuco were confirmed 508,948 dengue cases from 2000 to 2018. The spatial
distribution of cases showed a high concentration in the Metropolitan Mesoregion of Recife in
the 19 years analyzed, with greater frequency from Recife municipality. There was formation
of clusters with positive spatial autocorrelation between municipalities in the Metropolitan
Mesoregion of Recife. Positive correlations were observed in 75.54% of the municipalities.
The Negative Binomial model proves to be satisfactory to analyze the distribution of dengue
cases. The computerized processing of georeferenced data allows identifying municipalities
with greater vulnerabilities, providing subsidies for the regulatory agencies of epidemics and

endemics in the state of Pernambuco to plan their actions.

Keywords: Arbovirosis; Epidemiology; Statistical tests; Modeling; Spatial analysis.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Introducao

Nas ultimas décadas, o processo de urbanizacdo desordenada e condicdes sanitarias
precérias implicaram no surgimento de epidemias provocadas por arboviroses (ANDRIOLI;
BUSATO; LUTINSKI, 2020), sendo a dengue a principal doenga reemergente no Brasil, apesar
do aparente aspecto benigno, pode ser também associada a quadro clinicos mais graves (LEE et

al., 2021; FERREIRAI et al., 2021).

Segundo dados da Organizagdao Mundial da Satide (OMS), estima-se que 3,9 bilhoes de
pessoas, em 128 paises, residem em dreas suscetiveis a contrair a enfermidade, responsavel por
cerca de 390 (284 - 528) milhdes de infeccdes anualmente, dos quais 96 (63 - 136) milhdes
sdo clinicamente detectaveis (BHATT et al., 2013; WHO, 2015). A transmissao ocorre através
da picada da fémea do mosquito Aedes aegypti, em que apresenta cinco sorotipos: DENV-1,
DENV-2, DENV-3, DENV-4 e DENV-5, desenvolvendo-se em dreas tropicas e subtropicais
(MUSTAFA et al., 2015; KILICMAN et al., 2021).

A proliferacao da dengue, estd intrinsecamente ligada aos aspectos bioldgicos, condi¢des
socio demograficas, crescimento desordenado das cidades e descarte inapropriado do lixo e
acimulo de dgua em recipientes inadequados (MACEDO et al., 2021), fazendo o surgimento de
doencas e epidemias causadas pela falta de higiene e servigos sanitdrio. Somado aos fenomenos
meteoroldgicos que contribuem para o aparecimento de novas doengcas (BRUGUERAS et al.,

2020) ou possibilitando o surgimento de doengas reemergentes.



2 1.1. Introdugao

No Brasil, o primeiro relato de epidemia de dengue foi mencionado em 1845 na cidade
do Rio de Janeiro/RJ (BAVIA et al., 2020) e erradicado do Brasil em 1950 (SALLES et al.,
2018), em func¢do do controle da febre amarela urbana, cujo vetor é o mesmo (JOURDAIN et al.,
2020). No entanto, em 1980, houve a reintroducao do vetor no Brasil (MANIERO et al., 2016).
Desde entdo, foi implementada a campanha nacional de combate ao mosquito Aedes aegypti

como tentativa de erradicacao.

De acordo com o 2° Levantamento Répido de Indices de Infestacdo pelo Aedes aegypti
(LIRAa) do governo estadual, em 2019, até a 16° Semana Epidemiolégica (SE), o estado de
Pernambuco comunicou que 40,22% dos municipios demonstraram situacdo de risco para a
ocorréncia de surto, 45,65% encontra-se em situacao de alerta, 13,59 % em situacao satisfatoria
e 0,54% nao informado. Segundo o boletim de arboviroses, foi observado um aumento 12,4%,
24.3% e 139,1% (8.856, 1.415 e 679 casos, respectivamente) nos casos de dengue, chikungunya

e Zika até 16° SE, em relac@o ao ano anterior (7.882, 1.138 e 284 casos).

Atualmente, os modelos de regressdo para dados de contagem vem sendo utilizados para
modelar o nimero de contagens que ocorrem dentro de um determinado intervalo de tempo, com
o objetivo de quantificar e prever um determinado atributo, bem como, identificar a dinamica,
fatores e padroes epidemioldgicos (BAL; SODOUDI, 2020; SULEKAN et al., 2021). No qual, a
metodologia € essencial para desenvolver um sistema de alerta contra a dengue no Brasil, assim
como em outros paises e, portanto, informar a comunidade sobre possiveis surtos de dengue e

medidas de prevencao.

Um estudo extensivo realizado por Leslie (2019), analisando a influéncia de fatores
meteoroldgicos na incidéncia de dengue em Colombo, demonstrou associagao significativa entre
incidéncia mensal de dengue e indice de chuva, em que o modelo binomial negativo se ajustou
aos dados com melhor precisao em relacdo ao modelo Poisson devido a natureza dos dados
superdispersos. Os modelos lineares generalizados, mais precisamente, os modelos Poisson e
suas generalizacOes, sdo ferramentas relativamente simples que conseguem investigar, estimar,
predizer e sugerir hipoteses (NELDER; WEDDERBURN, 1972), assim como, no aprimoramento

das estratégias de combate aos vetores e controle da doenca (MUDELE et al., 2021).

Skalinski, Costa e Teixeira (2018) através da contribuicdes da andlise espacial para a com-
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preensdo da dinamica de transmissdo da dengue demonstrou ser util no estudo das dinamicas de
difusdo espacial e temporal identificando dreas suscetiveis e de populagdes sob risco de infeccao.
Arias-Carrasco et al. (2021) relataram que a integracdao de mapas dinamicos georreferenciados
para o gerenciamento e vigilancia em satde contribuem no monitoramento e controle de eventos

da satde, bem como para a avaliagdo do impacto das intervencoes.

Diante do exposto, o presente estudo consiste em analisar a distribui¢ao espaco-temporal
dos casos de dengue no estado da Pernambuco, no periodo de 2000 a 2018, por meio da anélise

espacial.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Analisar o nimero de casos semanais de dengue por meio da anélise geoespacial no

estado de Pernambuco, Brasil.

1.2.2 Especifico

* Identificar possiveis ocorréncias de tendéncias espaco-temporal do nimero de casos

semanais de dengue;

* Avaliar o efeito sazonal do nimero de casos de dengue, visando estabelecer o periodo mais

favordvel para a dissiminac¢do e transmissibilidade da doencga;

* Utilizar técnicas exploratérias de mapeamento e de visualizagdes espacial, procurando

identificar a dindmica entre os municipios;
* Identificar a correlacao espacial dos surtos de DENV entre os municipios adjacentes;
* Analisar a existéncia de correlacdo estatistica entre o nimero de casos versus precipitacao;

* Estimar o efeito de covariaveis por meio dos modelos Poisson, quase-Poisson e Binomial

Negativo.



CAPITULO 2

Revisao de Literatura

2.1 Dengue

As primeiras epidemias de uma doenca semelhante a dengue foram registradas na Asia,
Africa e nas Américas, em 1779-1780, indicando que o virus e o mosquito vetor estavam
distribuidos nos trépicos ha mais de 200 anos (GUBLER; CLARK, 1995). As epidemias tiveram
inicio no sudeste Asiatico durante e apos a Segunda Guerra Mundial, nas décadas de 1940 e 1950,
e se expandiram para o resto do mundo nas décadas posteriores; o virus da dengue adentrou nas
Américas em 1930 onde houve campanha de eliminagdo do vetor, logo, em 1970 a campanha
teve &xito na maior parte do Continente Americano, contundo, em 1998 o foi identificado na

maior partes das Américas (FILHA; PAULA et al., 2019).

A dengue € uma doenca infecciosa aguda, cujo vetor foi descrito pela primeira vez em
1762, quando foi denominado Culex Aegypti, origindrio do Egito, mas se espalhou pelo mundo
através da Africa: primeiro da costa leste do continente para as Américas, depois da costa
oeste para a Asia (FILHA; PAULA et al., 2019). A arbovirose possui como vetores mosquitos
do género Aedes, particularmente Aedes aegypti e Aedes albopictus, espécies consideradas

cosmopolitas e invasoras (HONORIO ez al., 2015; MACEDO et al., 2021).

A espécie Aedes aegypti possui comportamento antropofilico (parasita o ser humano)
de carater hemat6fago, comumente encontrada em repouso no interior de residéncias e locais
de aglomeracdo humana. J4 a espécie Aedes albopictus, apresenta comportamento alimentar

variado, identificada geralmente em areas de menor aglomeragao humana, alimentando-se e
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repousando preferencialmente em 4reas externas das residéncias (HONORIO ez al., 2009). A
zoonose ¢ desencadeada a partir da picada de fémeas do mosquito, infectadas pelo virus da
dengue composto por filamento tnico de 4cido ribonucléico (RNA) e detectado via RNA, familia

Flaviviridae, e género Flavivirus (ANDRIES et al., 2015; ANDRIES et al., 2016).

Posteriormente a inoculagao do virus ocorre na derme e epiderme, mais precisamente,
nas células macrofagos, células dendriticas e células de Langerhans, sendo essas o primeiro
alvo da infeccdo (ABREU er al., 2019). O virus se replica localmente de maneira limitada, no
entanto, a carga viral juntamente com células do sistema imunoldgico infectadas migram pela
corrente sanguinea até tecidos-alvo: rim, pulmao, coracao e sistema nervoso central. Nesses
6rgios, foram observados dreas com hemorragia, edema e infiltrados inflamatérios (POVOA et

al.,2014).

A infecgdo por dengue pode ser assintomatica, leve ou grave e pode levar a 6bito
(CHIARELLA, 2016; CORREIA et al., 2019), acarretando trés fases clinicas: febril, critica e
recuperacdao (CAMPOS et al., 2018).

A fase aguda € semelhante a outras arboviroses, no qual o paciente também pode apre-
sentar sintomas como atonia, cefaleia, dor nas costas, calafrios, dor nos olhos, diarreia, dor
abdominal, mal-estar (nduseas, vOmitos, entre outros) e inchaco associado a tenossinovite
(inflamacd@o na bainha tendinosa). Entretanto, as alteracdes histolégicas presentes no tecido
hepatico resultantes da infeccdo por dengue podem variar de elevacdes assintomadticas das

enzimas hepdticas a faléncia hepética fulminante (RASINHAS et al., 2017).

O cendrio brasileiro possui potencial de desenvolver expressivas epidemias de dengue,
em consequéncia de fatores como: favorecimento do clima tropical e vasta extensao territorial;
grande fluxo de pessoas; ampla infestacdo no ambiente por vetores do virus da dengue (DENV);
cocirculagdo do DENV com demais arbovirus que desencadeiam febre chikungunya (CHIKV) e
zika virus (ZIKV), comprometendo a precisao do diagndstico e abordagem terapéutica; mutagdes
adaptativas sequenciais do DENV ao Aedes aegypti e Aedes albopictus; maior registro de casos
sintomaticos para chikungunya em comparacao aos quadros clinicos de dengue; o periodo de
transmissibilidade compreende o ciclo que ocorre no homem (ciclo intrinseco), € no vetor (ciclo

extrinseco) (OLIVEIRA et al., 2016; EDUVIRGEM et al., 2018; FOGACA; MENDONCA,
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2019; PORTO et al., 2019; OSSA et al., 2019; KOHLER et al., 2018; MARTINS; PRATA-
BARBOSA; CUNHA, 2020).

Sendo assim, a dengue ocasiona grandes impactos tanto na saude publica quanto na eco-
nomia, através da elevada capacidade de expansdo e pelo surgimento formas mais graves, como
Febre Hemorragica do Dengue (FHD) e Sindrome do Choque de Dengue (SCD) (RODRfGUEZ—
CASTRO; ROLON; RIOS-GONZALEZ, 2019; GARCIA et al., 2016), podendo levar a um
comprometimento multissist€émico e ao ébito (SINGHI; KISSOON; BANSAL, 2007).

Devido a diversidade limitada entre os tipos virais de DENV, a estratégia de vacinac¢do con-
siste na medida preventiva de maior eficicia para proteger a sociedade e restringir a propagacao
da doenca. Em 28 dezembro de 2015, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA)
aprovou a primeira vacina indicada para prevencao da dengue, causada pelos sorotipos 1, 2, 3 e

4 (CAMPOS et al., 2018).

2.2 Séries temporais

Uma Série Temporal (ST) € um conjunto de observacdes ordenadas no tempo cuja notagcao
é representada por Z, = {z,,€ R |t = 1,2, -+, N}, ndo necessariamente igualmente espagadas,
que apresentam dependéncia serial. Antes da definicdo do modelo se faz necessdrio analisar os

pressupostos estatistico, a citar: tendéncia, estacionariedade e sazonalidade.

2.3 Teste para tendéncia

A tendéncia na ST representa o comportamento da série ao longo do tempo ¢, refletindo
na evolucgdo global no sentido do crescimento ou decrescimento do nivel da série (SNEYERS,
1977). O teste sequencial de Mann-Kendall (SMK) € um teste ndo paramétrico, deriva-se do teste
de correlagao de classificagdo para dois grupos de observacdes, proposto por Kendall (1955), no
qual, verifica se as observacdes sdo independentes e identicamente distribuida, cuja as hipoteses

sdo definidas por:
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H, : As observacgdes da série ndo possuem tendéncias;
H, : As observagdes da série possuem tendéncia monotdnica no tempo.
SejaZ, ={z; € Rt =1,2,...,N} as observagdes de uma série temporal, em que ¢t € um
indice cronoldgico e N € a quantidade de observagdes, o procedimento consiste em realizar a
somadet, = IZV: m; do nimero de termos m; da série, relativo ao valor Z; cujos termos precedentes
(j <1)sdo inf;;ores ao mesmo (Z; < Z;) (PINHEIRO; GRACIANO; SEVERO, 2013). A medida
que o tamanho N da amostra aumenta, sob a hipotese nula de ndo existéncia de tendéncia, ,

apresentard uma distribui¢cdo normal com média e variancia, respectivamente, por:

N(N - 1)

E(t,) = 4

N(N - 12N +5)

Var(t,) = 7

sendo assim, sob Hy, utilizando o teste bilateral, a estatistica do teste U(#,) € definida por

(tn - E(tn))
VVar(t,)”

em que rejeita-se H, para grandes valores de U(,). Outra alternativa consiste em calcular o

Ut,) = 2.1

valor de @* por meio da tabela de distribuicdo normal padronizada z, tal que: rejeita Hy se
a*=P(UI> Ut,)|) < a, sendo a o nivel de significancia. Caso H, seja rejeitada, o sinal da

estatistica do teste U(t,) indicara tendéncia positiva U(t,) > 0 ou negativa U(z,) < 0.

Assim, a estatistica do teste U(t,) é calculada no sentido direito da série, isto €, partido
de 1<t < N. De modo anélogo, aplica-se 0 mesmo principio no sentido esquerdo da série, ou
seja, N <t < 1, definindo assim, a estatistica inversa U*(¢,). Se houver ponto de intersec¢coes
entre as curvas U(t,) e U*(t,), detecta-se uma possivel mudanga de tendéncia na série analisada.
Contudo, o ponto de mudanca serd significativo se as intersec¢des da curvas ocorrerem dentro

dos valores criticos -1,96 < U(t,) < 1,96.

Em seguida, aplica-se o teste de homogeneidade de Pettitt para determinar o ponto (ou

ano) aproximado que inicia a quebra da tendéncia (PETTITT, 1979; YU; YANG; KUO, 2006).
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O teste PETT trata-se de um teste ndo paramétrico baseado no teste Mann-Whitney que verifica
se duas amostra Z,2,, -+ ,Z; € Zi+1, 242, - ,Zy provéem da mesma populagdo (FREUND;
SIMON, 2006).

Na etapa inicial do teste calcula-se a contagem do nimero de vezes que um membro da
primeira amostra foi maior que um membro da segunda amostra. Desse modo, a estatistica do

teste U, r € definida por:

T
Uig=Udir+ ) sen(Zi- 7)), parai=2,---.T, 22)
=1

em que sgn(z) representa a funcao sinal e assume valores
I, Z>Zj
sg(Zi—Z) =4 0, Z =Zj
-1, Z;<Z,.
Posteriormente, obt€ém-se a estatistica K(¢) = max,<.<r | U7 | pelo teste PETT, onde
localiza o ponto de mudancga brusca na série temporal cuja a significincia pode ser avaliada, de

acordo com a equacao (2.3)

— . 2
6-K() ) 2.3)

Péz'exp(m

em que K(f) representa o valor méximo absoluto de U, e T o tamanho da série. O ponto de
mudanga (ou descontinuidade) da série € verificado quando o valor de ¢ ocorre para o valor

maximo de K,

1n(§)(T3 +T?)

Kcrit. =+ 6 . (24)

2.4 Teste de estacionariedade

Um processo € estritamente estaciondrio se suas caracteristicas ndo sao afetadas por

variagdo ao longo do tempo. Com essa finalidade foi empregado o teste Dickey-Fuller Aumentado
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(DFA) € utilizado para verificar se o modelo AZ, = 81 + B2t + 6Z,_1 + >, a;AZ,_, + a, tem ou
i=1

nao raiz unitidria (GUJARATI; PORTER, 2011), em que os coeficientes 31, 3, € ¢ representam

o drift da série, a tendéncia e o coeficiente de presenca de raiz unitdria e m é determinado de

forma a que os erros se aproximam do processo ruido branco.

Diante disso, ao realizar um teste de hipoteses, primeiramente definem-se as hipoteses
nula (Hy) e a alternativa (H,), depois se fixa o nivel de significincia do teste ().
1) Hipoteses:
Hy:6 =1, Z, nao é estacionaria;
H,:8<1, Z éestacionaria.

sendo assim, sob Hj a estatistica do teste 7 € dado por:

(2.5)

em que o € o estimador do parametro associado a sua defasagem para o processo auto-regressivo,

S s € o desvio padrao dos parametros 5, ea ~ N(u, o?).
2) Regra de decisao:

Se T < T. rejeita Hy, em que os T, da estatistica T sao calculados por Dickley e Fuller através

de simulacdo Monte Carlo.

2.5 Teste de sazonalidade

A sazonalidade na ST representa o conjunto das flutuacdes com periodo igual ou inferior
aum ano. Em algumas séries, principalmente séries com sazonalidades, o receio de ndo se ter
observado as caracteristicas periddicas da série € recorrente. Com esta finalidade foi empregado
o teste de Kruskall-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952), que identifica se a série apresenta

sazonalidade deterministica .

1) Hipoteses:
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H, : Nao ha sazonalidade deterministica;
H, : Ha sazonalidade deterministica.
Suponha uma amostra de uma populagcdo de tamanho N, subdividida em k conjuntos de
amostras de tamanho n;, onde k representa o numero total de anos e n; as observa¢oes mensais

(nj =12). Entdo, tem-se as seguintes amostras

k
Y,-j,j:1,...,k,i:1,...,nj,N:an. (26)
j=1

Substituindo as observagdes Y;; por seus respectivos postos dentre todas as N observacoes,

somando todos os postos em cada subgrupo j, ou seja

Ry=> Rpj=1l...k 2.7
i=1

assim, a estatistica H para o teste de Kruskal-Wallis (KW) € dada por

k 2 k
12 N+1 12 R;
NON+D) Zlnl( iP5 ) (N(N+1) l,zl n_,-) -3N+1)
i= =
H = g _ g , 2.8)
Y Bt > Bt

=7 =’
I -% I -%

em que ¢ é o numero de observacgdes repetidas no grupo j e g é o nimero de grupos com

observagdes repetidas.
2) Regra de decisao:

Sob Hy, para n; suficientemente grande, ou k > 4, a distribui¢ao de H pode ser aproximada
por uma varidvel y? com k-1 graus de liberdade. Portanto, rejeita-se a hipétese nula de nio
existéncia de sazonalidade deterministica se Py,(H > X(zk—l)a) < a, tal que a € o nivel de

significancia do teste.

Em seguida, descreve-se, sinteticamente, os métodos estatisticos, a citar: o coeficiente
de correlacdo de Pearson e andlise espacial a fim de averiguar o grau de correlagdo entre duas

varidveis de escala métrica e as ferramentas de geoestatistica, que procura analisar padroes
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espaciais.

2.6 Coeficiente de correlacao de Pearson

O coeficiente de Pearson € um tipo de coeficiente de correlacao que representa a relacado
entre duas varidveis ??que sao medidas no mesmo intervalo ou escala de razao (PEARSON,
1895; RODGERS; NICEWANDER, 1988). O coeficiente de Pearson € uma medida da forca
da associacdo entre duas varidveis ??continuas. Suponha que X e Y s@o duas amostras com
n observagdes dada por: xi,x2,X3,°**,Xu, € V1,Y2,Y3," * * »Vn, r€Spectivamente. Desse modo, o

coeficiente de correlacdo de Pearson € determinado por:

n

2 (xi =Xy — )

i=1

zl (x; = D20y — )

p= (2.9)

em que x; € y; sao os valores observacionais, X e y representam as médias das varidveis X e Y e p

¢ o coeficiente de correlagao.

Para encontrar o coeficiente de Pearson, as duas varidveis sao colocadas em um grafico
de dispersdo. As varidveis sao denotadas como X e Y. Deve haver alguma linearidade para que o
coeficiente seja calculado; um grafico de dispersdo que nao apresente nenhuma semelhanga com
uma relagdo linear serd inttil. Quanto mais préxima a semelhanca com uma linha reta do gréafico

de dispersao, maior a forca da associacao.

Numericamente, o coeficiente de Pearson € representado da mesma forma que um
coeficiente de correlagcdo que € usado na regressao linear, variando de -1 a +1. Um valor de +1 €
o resultado de uma relagdo positiva perfeita entre duas ou mais varidveis. Correlacdes positivas
indicam que ambas as varidveis se movem na mesma dire¢ao. Por outro lado, um valor de -1
representa uma relacdo negativa perfeita. CorrelacOes negativas indicam que a medida que uma

variavel aumenta, a outra diminui; eles sdo inversamente relacionados.

Em contrapartida, se o valor encontrado for zero indica auséncia de correlacio (extrema-



12 2.7. Analise espacial

mente fraca ou inexistente), pois os pontos estao muito dispersos, ndo caracterizando uma linha

de tendéncia para a distribuicao.

2.7 Analise espacial

A andlise espacial permite identificar aspectos especificos da dinamica territorial que
facilitam o entendimento do fendmeno em estudo, reconhecer valores discrepantes, descobrir
padrdes de associagdo espacial e agrupamento de valores similares(clusters). Penso e Périco
(2016), Toledo et al. (2017), Skalinski, Costa e Teixeira (2018) demonstram a relevancia de
compreender a relacdo entre o espaco geografico e os eventos em saude, identificando dreas mais

vulnerdveis a dissemina¢ao/manuten¢ao da doenca.

As medidas de autocorrelacao espacial visa verificar a relacao entre as vizinhangas, indi-
cando ou ndo uma provavel existéncia espacial significativas entre elas (GRIFFITH, 2009). Para
evidenciar os agrupamentos espaciais, pode-se utilizar os indicadores locais de autocorrelagcdao

espacial e o mapa de espalhamento de Moran.

2.7.1 Matriz de proximidade espacial

Para determinar a variabilidade espacial de dados de 4reas é necessario elaborar uma
matriz de proximidade espacial, também chamada matriz de vizinhanga, indicando a relagao
espacial entre dreas. Considere o conjunto de cinco édreas (A; até As), representando as cinco
mesorregides de Pernambuco, em seguida, constroi-se uma matriz Ws 5y cujo os elementos w;;

determina a proximidade entre A; e A;, conforme a Figura 1.

Os elementos w;; da diagonal sdo zero (i = j), enquanto os demais elementos de w;;
indicam a forma como a regido i estd espacialmente conectada a regiao j (FELGUEIRAS;
DRUCK; MONTEIRO, 2002). Ressalta-se que os elementos sdo ndo estocdsticos, nao negativos

e finitos. Em geral, a matriz de proximidade € utilizada pra calcular alguns indicadores.
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Al A2 | A3 | Aa| As
Al 1{0[0]|O0
Az| 1 1 0|0
Azl 0] 1 110
N Ayl 0] O 1 1
A AL ol o] ol

Mesorregides: Sistema de Coordenadas Geograficas

Al - Metropolitana do Recife =~ A 4- Sertdo Pernambucano EPSG: 4674 - SIRGAS 2000

A - Mata Pernambucana A 5 - Sdo Francisco Pernambucano Base cartografica: IBGE 2017

A3 - Agreste Pernambucano

Figura 1: Matriz de proximidade espacial bindria para as Mesorregides de Pernambuco, com critério
de adjacéncia. Fonte: Propria.

2.7.1.1 Indicel global de Moran

O Indice I global de Moran é utilizado para medir a dependéncia espacial, (ANSELIN,
1995), em que apresenta uma medida Unica para toda a drea analisada. Para avaliar a significancia

da estatistica I de Moran, as seguintes hipéteses foram estabelecidas:

Hj : I = 0 (ndo existe autocorrelacdo espacial entre os municipios),

H, : 1> 0 (existe autocorrelacdo espacial positiva entre os municipios);

O Indice I de Moran é um indicador de autocorrelacio espacial, definido por Cressie

(1991) da seguinte forma:

™M=

n
n2
i=1

wij(zi — 2)(z; — 2)

j=1
n n n ?
Wij (zi —2)?
i=1i=1 j=1

em que n representa o nimero de dreas; z; denota os valores do atributo considerado na drea i; 7

I =

(2.10)

representa o valor médio do atributo da regido de estudo e w;; os elementos da matriz normalizada

de proximidade espacial (MORAN, 1948; ANSELIN, 1995).

A variagdo deste indice esta entre -1 e 1. Os valores préximos de zero, indicam a ine-

xisténcia de autocorrelacdo espacial; valores positivos indicam correlacdo positiva, ou seja, locais
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com atributos semelhantes aos de sua vizinhanca; j4 a autocorrelacdo negativa € representada
quando o indice apresentar valores negativos. Logo a interpretacao desses resultados define
se o comportamento dos atributos para o territério analisado se distingue da sua vizinhanga

(BARACHO et al., 2014).

2.7.1.2 Indice I local de Moran

O Indice I de Moran Local é utilizado para testar e detectar a dependéncia espacial
de areas especificas nao identificadas através do indice I global de Moran (ANSELIN, 1995),
considerando a vizinhanca dos municipios por meio da matriz de proximidade espacial com
critério de adjacéncia (BARBOSA et al., 2014). Assim, o indice I local de Moran € representado

por:

(zi—2) i wiji(zj — 2)
I = : , @.11)

em que z; e Z; denota os valores do atributo considerado nas dreas i e j ; Z representa o valor médio
do atributo da regido de estudo e w;; os elementos da matriz normalizada de proximidade espacial.
Com base nos resultados obtidos para os indicadores locais, pode-se utilizar interface graficas de
visualizagdes, detre elas, o diagrama de espalhamento de Moran e o mapa de significAncia Indice

local de associagdo espacial.

2.7.1.3 Diagrama de espalhamento de Moran

Segundo Anselin (1995), o diagrama de espalhamento de Moran é forma alternativa
de visualizar o comportamento da variabilidade e dependéncia espacial, construido com base
nos valores normalizados num grifico bidimensional de Z (valores normalizados) com WZ

(média dos vizinhos, também normalizados) (Figura 2), dividindo-se em quatro quadrantes
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(Q1, 02, O3eQy) distribuidos espacialmente em um mapa (BOX MAP).
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Figura 2: Diagrama de espalhamento de Moran do ndmero de casos de dengue em Pernambuco,
2018. Fonte: Propria.

De acordo com Monteiro et al. (2004), o Q, conhecido como high-high (HH), indica
regides com altos valores para a varidvel, e cuja vizinhanca também possui valores altos. O Q,,
denominado low-low (LL), expressa localidades com baixos valores em relagcdo aos atributos
analisados, acompanhados por vizinhos com o mesmo comportamento. O Qs, high-low (HL) é
formado por regides com altos valores para as varidveis em andlise, de entorno com regides com
baixos valores. O Q4 contempla locais com valores dos atributos baixos, € sua vizinhanga com

valores elevados.

2.7.2 lIndice local de associacao espacial (LISA)

O Indice local de associacio espacial, também chamada LISA map, avalia a associagao
significativa de diferentes areas de uma variavel distribuida espacialmente, indicando clus-
ters(objetos com valores de atributos semelhantes), outliers e a presenca de mais de um regime

espacial. A hipdtese nula testada € a de que ndo existe padrdo espacial.

Dessa forma, o LISA € um parametro estatistico que fornece valores proporcionais
aqueles da estatistica global, isto é, permite descrever o grau de semelhanca ou diferenga entre os

vizinhos mais préximos (permutagdo dos atributos), e que a soma total do LISA de todas as areas
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€ proporcional ao valor obtido para o indice global, sendo o indicador local uma decomposi¢ao

do indicador global (ANSELIN, 1995).

Os valores do LISA map sao classificados em quatro grupos: nao significativos (p-valor
> (0.05); com significancia a 95% (0.01 < p-valor < 0.05); com significancia a 99% (0.001 <
p-valor < 0.01); e com significancia a 99.9% (p-valor < 0.001 (ANSELIN, 1995).

2.8 Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) foram formulados por Nelder e Wedderburn
(1972) para unificar diversos modelos estatisticos, incluindo modelos que aumentam as possibi-
lidades de andlises para outras distribui¢des que ndo seja apenas a distribui¢do normal, a citar:
contagem, categdrica ou assimetria. Dada a natureza dos dados, utilizard a distribui¢ao Poisson e

Binomial Negativa para modelar o nimero de casos de dengue no estado de Pernambuco.

2.8.1 Modelo Poisson

O modelo de Regressao de Poisson, também conhecido com o Modelo Log-Linear de
Poisson faz parte dos MLGs, sendo adequado quando as varidveis dependentes sao contagens
ou taxas, nos quais, uma variavel aleatdria Y tem distribuicdo de Poisson com parametro u e y;
assumindo valores inteiros positivos, cuja a notagdo € definida por Y; ~ Poisson(u;) (GUJARATI,

PORTER, 2011). Dessa forma, a probabilidade de acontecer y; ocorréncias da caracteristica é

P(Y =y) = , (2.12)

para u > 0.

A conversao da distribuicao Poisson 2.12 para a forma de log-verossimilhanga € realizada

por meio da familia exponencial dada por:

vibi — b(

0;
f(;6,0) = exp{ X9 ) + C(yi;¢)}’ (2.13)
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em que 6;, b(6;), a(¢) e c(y;; ¢) representam o parametro canonico (funcao de ligacao), o termo
acumulantivo, o parametro de escala ( definido como 1 em modelos discretos e de contagem) e o

termo de normalizacao.

Desta forma, a distribuicao de probabilidade € transformada em funcdo densidade de
probabilidade, no qual, a fungdo prevé resultados desconhecidos de y, com base em parametros
conhecidos 6 e ¢. Portanto, a fun¢do de verossimilhanca estima os parametros desconhecidos

com base em resultados conhecidos.

A forma da fun¢do de verossimilhanga apropriada para membros da familia exponencial
de distribuicdes de probabilidade, das quais a Poisson e Binoial Negativa sao membros, podem
Ser expressas, como

s i0; — b(6;
L(y;0,¢) = l_[ exp {)’T@()

i=1

+c(yi; ¢)} : (2.14)

Por meio da Equagdo 2.14, pode-se expressar a funcao de verossimilhanca da Poisson na

forma da familia exponencial.

n

L) = | | exp tyitn(u) — i = (i), (2.15)

i=1
em que a Equacgdo 2.15 resulta na func¢do log verossimilhanca da Poisson

n

LGssy) = ) Wiln() = pi = Ini)}, (2.16)

i=1

logo a funcao de ligacdo candnica e os termos acumulativos podem ser definidos por

0,‘ = ll/l(/.l,) =n= x:,B € b(@,) = M. (217)

Vale ressaltar que a média da familia exponencial € definida como a primeira derivada de
b(6;) com relacdo a #, assim como a variancia por meio da segunda derivada com em relacdo a 6,

logo média e variancia de Poisson é dada por

b(6) = 2
©) Op; 06;

= (D) = pi
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b (Ow;\"  Ab ol
r” ) = —— | — -t = 1 . 1 = .
b"(6:) W (ae,.) + 311, 96 O)(D) + (u)(1) =

Com base na distribui¢do 2.12, pode-se definir modelo linear

EY) =wi=po+pixi+ - +Bx, +&=xf+6, (2.18)
em que o modelo 2.18 apresenta desvantagem, isto €, o preditor linear a direita pode assumir
qualquer valor real, diferentemente da contagem esperada (a esquerda) que assume valores nao
negativos. Portanto, para resolver este problema assume o logaritmo do valor esperado ser
modelado por uma combinagdo linear de parametros desconhecidos. Assim, o modelo log-linear

€ definido por

In(u;) = x; + €, (2.19)
em que S representa um vetor contendo o intercepto e a mudanca esperada no log da média por

mudanca de unidade no preditor x;.

2.8.1.1 Estimador de maxima verossimilhanca para x

O log-verossimilhanga de Poisson, parametrizado em termos de x/3 € definida por

n

L y) = ) ilxiB) — exp(x) — Iy} (2.20)

i=1
em que a inversa da fung¢do de ligacdo € definida por y; = exp(x3).

Aplicando a primeira derivada da funcao de log-verossimilhanga de Poisson 2.20, em

termos de x8 e igualando a zero, tem-se

(z_é ) ; {yi — exp(xip)xi} = 0,

em que a Equacdo 2.8.1.1 representa o processo de estimacdo dos parametros 8’s do modelo

Poisson a partir do algoritmo de méxima verossimilhanca de Newton-Raphson
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2.8.1.2 Teste de hipotese

O teste de Wald € um teste estatistico usado para avaliar o se os parametros (5;, parai =
1,2,---,n) do modelo de regressao Poisson sdo significativos ao nivel de 5%. Sendo assim, as
hipéteses sdo definidas

Hy : Bi = 0;
H,:B; #0.

Por meio das hipétese acima, defini-se a estatistica como:

Bi

= 221
BPEB)’ 22D

J

em que DP(f;) representa o estimador do desvio padrio de f3;).

O p-valor € definido como

p —valor = P[| Z |> |W; || Hol = 2P[Z >| W} || Hol,

em que Z segue distribui¢cao normal padrao. Caso o p-valor < @, o coeficiente 3; € significativo.

Ademais, o modelo de regressao Poisson é adequado quando o desvio residual é maior
do que os graus de liberdade residuais do modelo, logo modelo € satisfatorio e ajusta bem os
dados. Caso o desvio residual apresente valor superior ao graus de liberdade a definicao de
variancia igual a média € violada, implicando na overdispersion ou underdispersion (AGRESTI,
1996). De fato, este problema € comum em modelos de regressdo para dados de contagem, no
qual, suas consequéncias sdao potencialmente graves que os modelos por quase-verossimilhanca
e GLMs Binomial Negativo sdo sugeridos para diminuir ou eliminar o efeito da overdispersion

ou underdispersion nos dados.

2.8.2 Modelo quase-Poisson

Por se tratar de dados de contagem, frequentemente o pressuposto de equidispersdo da

distribui¢do Poisson € violado em funcdo da underdispersion (¢ < 1) ou overdispersion (¢ > 1)
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(KUSUMA; PURWONO, 2019). Logo, a estimativa dos modelos por quase-verossimilhanca
surge como uma alternativa, de modo que a funcio da variancia em relacdo média € definida por
V(uij) = ¢p;j para alguma constante ¢. Portanto, a variancia tende a aumentar mais rapidamente
do que sua média, contudo nao existe familia exponencial correspondente a esta especificacao,
e 0 GLM resultante ndo fornece uma distribui¢do de probabilidade para Y;, no qual, ndo pode
ser estimado pelo estimador de méximo verossimilhanca (WEDDERBURN, 1974; OLSSON,
2002).

Sendo assim, a forma tradicional da estimativa de méxima verossimilhan¢ca de um MLG
gera os coeficientes dos estimadores de quase-verossimilhanca da regressao, que por sua vez
apresentam propriedades similares as dos estimadores de mdxima verossimilhanca. Vale ressaltar
que as estimativas dos parametros de quase-verossimilhanga sdo similares ao modelo Poisson,
contudo, os erros padrio associados se diferem. Se ¢ é o pardmetro de dispersio estimado para o
modelo, entdo os erros padrio do coeficiente para o modelo quase Poisson sdo ¢'/> vezes o erro

padrao do modelo Poisson (MCCULLAGH; NELDER, 2019).

No modelo quase-Poisson, o estimador de dispersdo assume a forma

~ 1 o (i — )
b= ; Vari)” 2.22)

em que n, p e Var({;) representam o nimero de observacoes, parametros e a funcao de variancia
l

estimada do modelo, respectivamente.

2.8.3 Modelo Binomial Negativa

Suponha um experimento aleatério em que apenas dois resultados sejam possiveis:
sucesso ou fracasso, com probalidade p (sucesso) e q = 1 - p (fracasso). Considere também
que experimento ocorre indefinidamente e que as tentativas sdo independentes, entdo a variavel
aleatoria Y correspondente ao nimero de repeti¢des (ensaios) até que ocorra o k-ésimo sucesso

segue uma distribuicdo Binomial Negativa, cuja a notacao € definida por ¥ ~ BN(p, k). Dessa
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forma, a distribuicao binomial negativa com parametros @ > 0 e 0 < p < 1 € definida por

T(y+1 1 Ve a ’
PY = y) = L0+ V) _Waw ¥ 01,2, (2.23)
I'(y+ DI /) \1 + (1/a)u 1+ (1/a)u
1
em que p = ————— € a € o parametro de dispersao, conforme a notacdo de Nelder e
1L+ (1/a)u
Wedderburn (1972).

Segundo Paula (2004) o valor esperado e variancia da distribuicdo de probabilidade

binomial negativa 2.23 € dada por

EY)=u Var(Y)=pu+ au’.
O modelo Binomial Negativo, também conhecido com modelo de mistura Gama-Poisson
surge como alternativa para dados de contagem, sendo mais flexivel do que o modelo Poisson e
frequentemente usado quando ocorre problemas de overdispersion ou underdispersion, em que
possui um parametro de dispersdo livre k e o termo adicional (au?) em sua variancia (HILBE,

2011).

Desse modo, a distribui¢cao Binomial Negativa pertence a familia exponencial candnica,

quando o parametro « € fixo, ou seja,

Fuis i @) = exp {yiln( - ) L gy + (r (yi + 1)) ~ (i + 1)~ In (r(l))}
l+au;] « a a
(2.24)

au;
mque6; =/
e e n(l

) e b(6;) = —a"'In (1 + au;) representam o pardmetro candnico e a fungio
i

mondtona e derivada, logo, verifica-se que média da familia exponencial é definida como a
primeira derivada de b(6;) com relacdo a 6, assim como a variancia por meio da segunda derivada

com em relacao a #, logo média e variancia de Binomial Negativa € dada por

(@) s 96, (l—a,ui)'u( +ap) =
0% (0u;\*  Ob ol )
b//gi:V i:——l ——l:,' P
(0) = Var(u;) aug(aei) +8ui89,.2 i+ ap;



22 2.8. Modelos Lineares Generalizados

em que Var(y;) € a fungdo da variancia e a(¢) = 1.

Com base na distribui¢do 2.23, pode-se definir modelo linear simples

EY) =u = xB+¢, (2.25)
em que o modelo 2.25 apresenta desvantagem, isto €, o preditor linear a direita pode assumir
qualquer valor real, diferentemente da contagem esperada (a esquerda) que assume valores nao
negativos. Portanto, para resolver este problema assume o logaritmo do valor esperado ser
modelado por uma combinagdo linear de parametros desconhecidos. Assim, o modelo log-linear

¢ definido por

log(u;) = x}B + €. (2.26)

2.8.3.1 Estimador de maxima verossimilhanca para x3

O log-verossimilhanga da Binomial Negativa, parametrizado em termos de x;3 pode ser

EXpresso como:

d aexp(if) \ 1 , !
LBy, a) = ; {yiln (W) - aln (1 + aexp(xB)) + In (F (yi + a)) -

—InTy;+1)—-In (F(é))} , (2.27)

conforme a Equacgdo 2.27 aplicando a primeira e a segunda derivadas parciais da funcao de

log-verossimilhanca em relagdo a 5 e a, tem-se

0L <o xi — exp(x;B))
i ; (2.28)

I + aexp(xB)

0L |1 , a(yi + exp(x;B)) 1 1
30~ 2 [E (l”‘l MRy ) " ‘p(y o 5) } "b(E)] - e

A fim de construir a matriz Hessiana, aplica-se a segunda derivada em 2.28 em relacdo a
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B, em 2.28 em relagdo a @ e em 2.29 em relacdo a @

*L Z (exp(x;ﬁ)(l + ayz-))x_x,
BB (1 + aexp(xB)? )"

i=1

PL _ Ll Z exp(iB)i + exp(xiB)xi;
opda (1 + aexp(xB))*

i=1

a3

0*L i [ 1 (0/(1 + 2aexp(x;P)(yi — exp(xB)) — aexp(x;B)(1 + aexp(x;B))
— = +
0a?

Sil ad (1 + aexp(Xp))?

+21n(1 + alexp(xlfﬁ))) vy (yi . l) v (l)] -

Desse modo, a matriz Hessiana € dada por

L 0L
_| BB 9dBoa
N
oadB  0a?

2.8.4 Selecao de modelos

A fim de verificar se um o modelo proposto é adequado ao conjunto de dados de interesse,
aplica-se o método de selecao de modelo, nos quais seram utilizados Akaike Information Criterion

e Bayes Information Criterion.
2.8.4.1 Akaike Information Criterion - AIC

O Critério de Informacao de Akaike foi descrito por Akaike (1974) como uma medida
da qualidade do ajuste de um modelo estatistico estimado. Sendo assim, o conceito foi baseado
na entropia, em que fornece uma medida relativa da informagdo perdida na ado¢do de um

determinado modelo. Desde modo, o AIC € calculado por

AIC = =2 In(L(B)) + 2p, (2.30)

onde p é o nimero de parametros desconhecidos incluidos no modelo (isso também inclui o
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parametro de dispersao inversa e efeito espacial aleatorio f;) e In(L(B)) representa a probabilidade

logaritmica.

2.8.4.2 Bayes Information Criterion - BIC

Semelhante ao AIC, o BIC foi proposto por Gideon et al. (1978) como um critério de
selecdo de modelo baseado em teoria da informacao por meio da probabilidade a posteriori. O
BIC emprega um termo de penalidade associado ao nimero de parametros (p) € ao tamanho
da amostra (n). Essa medida também € conhecida como Critério de Informagao Schwarz. E

calculado da seguinte forma:

BIC = —21og(f(x, | 0)) + p log(n), 2.31)

em que f(x, | €) € o modelo escolhido, p € o numero de parametros a serem estimados e n € o

numero de observacdes da amostra.

2.8.4.3 Erro Quadratico Médio - EQM

O EQM mede a média das diferencas quadraticas entre as estimativas obtidas por W e o

parametro 6.

EQM = E (W - 6)*] = Vary[W] + E[(W - 6)]%, (2.32)

em que Vary[W] mede a variabilidade do estimador, conhecida como precisdo, e a segunda

parcela o viés.
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Caracterizacao da area de estudo

O estado de Pernambuco, estd localizado no centro-leste da regido Nordeste, entre os
paralelos de 7°18 17" e 9°28'43" da latitude Sul e os meridianos de 34°48'15" e 41°21'22" da
longitude Oeste de Greenwich. O territério pernambucano € composto por 185 municipios e
subdividido em cinco mesorregides: Agreste Pernambucano, Mata Pernambucana, Metropolitana
do Recife, Sao Francisco e Sertdo Pernambucano, com extensao territorial de aproximada-
mente 98.067,880 km? . A populacdo estimada em Pernambuco é aproximadamente 9.616.621

habitantes (IBGE, 2020).

3.2 Tipo de estudo

A pesquisa, trata-se de um estudo epidemioldgico do tipo ecoldgico que consiste analisar
a distribui¢do do nimero de casos mensais de dengue em Pernambucano. A unidade de tempo

utilizada foi a semana epidemioldgica e ano calendério no periodo estudado.

3.3 Dados

O conjunto de dados utilizados para o desenvolvimento do estudo remetem ao nimero

de casos semanais da dengue no estado de Pernambuco, disponibilizados pelo Servico de
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Informacao ao Cidadao (SIC), no periodo de 2000 a 2018. Para compor a varidvel independente
foi incluido as séries histdricas de precipitacdo didria cedidas pela Agéncia Pernambucana de
Aguas e Clima (APAC), medida atrdves de pluvidémetros, geralmente empregada como o total de

agua precipitavel didria.

No entanto, as séries historicas de precipitacao didria possuiam dados faltantes. Sendo
assim, foi necessario estimar seus valores por meio das medidas de tendéncia central (média

aritmética ou mediana), dependendo da ocorréncia de valores discrepantes.

Posteriormente, foi realizado o agrupamento da variavel precipitagcdo didria em escala
semanal, reduzindo o nimero de observacoes didrias (n = 6.935) de um municipio X para 988
observacgoes semanais. O agrupamento dos dados foi necessario, pois ambas varidveis devem
ter o mesmo numero de dados. Devido a auséncia de dados pluviométricos em Fernando de

Noronha, o municipio foi retirado da anélise.

3.4 Analise estatistica

Foi realizada uma anélise descritiva para expor os resultados obtidos por meio dos
instrumentos de coleta. A apresentacdo das varidveis mensuradas foi feita através de tabelas e
gréficos incluindo também o uso de algumas medidas descritivas como minimo, maximo, média,
mediana, amplitude e desvio padrdo, no qual, os resultados obtidos foram espacializados ou
tabelados, no intuito de entender a distribuicao espacial do nimero de casos semanais de dengue

em Pernambuco.

Para verificar a existéncia de tendéncias significativas e pontos de mudangas bruscas nas
médias do numero de casos de dengue, foram aplicados os testes estatisticos ndo paramétricos
SMK e PETT. Por meio dessa andlise € possivel detectar supostas flutuacOes e verificar a
estabilidade na série temporal, ou seja, a sucessdo de valores ocorre independentemente e a
distribuicao de probabilidade deve permanecer sempre a mesma. Ja o teste PETT permite
localizar o ponto de mudanca abrupta, em que calcula o nivel de significancia estatistica sem

conhecimento prévio do ponto em momento em que ocorre.
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Primeiramente, o estudo foi realizado para os cinco municipios mais populosos das
cinco mesorregides do estado de Pernambuco: Caruaru (Agreste Pernambucano, populagdo
de 369.343 habitantes), Vitéria do Santo Antao (Mata Pernambucana, populacao de 140.389
habitantes), Recife (Metropolitana do Recife, populacdo de 1.661.017 habitantes), Petrolina (Sao
Francisco Pernambucano, populacio de 359.372 habitantes) e Serra Talhada (Sertdo Pernambu-
cano, populacdo de 87.467 habitantes), em seguida, para os demais municipios do estado, em

forma de mapa, com o intuito de interpretar as tendéncias das ST.

Desse modo, foi definido um critério que expresse os resultados dos testes SMK e PETT
utilizando a seguinte conveng¢do: os sinais (- -) € (+ +), para tendéncia negativa e positiva, no qual,
o primeiro sinal corresponde ao teste SMK e o segundo o teste PETT, tornando significativos ao
nivel de 5%. Os sinais (7+), (?-) e (??) foram adotados para indicar auséncia de tendéncia na

série, independente do segundo teste (?+) e (?7-).

Além disso, foi utilizado o teste de Kruskall-Wallis para averiguar a ocorréncia de
sazonalidade no numero de casos de dengue, em que caracteriza pela ocorréncia de variacoes,
para cima e para baixo, a intervalos regulares nas séries temporais. Este teste é andlogo ao
teste F utilizado na Andlise de Variancia de um fator, exceto pelo fato de nao colocar nenhuma
restricdo sobre a comparagao, enquanto na andlise de variancia as populacdes em confronto sao

independentes e normalmente distribuidas.

O efeito da varidvel precipitacdo sobre o nimero de casos de dengue foi avaliado por
meio da andlise bivariada. Com isso, foi aplicado o coeficiente de correlacido de Pearson para
avaliar o grau de associacdo entre o nimero de casos semanais de dengue versus precipitacao,
cuja variacao € de 1 a 1. Utilizou?se a seguinte classificagio do coeficiente de correlacdo: 0,00 a
0,19 = muito baixa; 0,20 a 0,39 = baixa; 0,40 a 0,69 = moderada; 0,70 a 0,89 = forte; 0,90 a 1,00
= muito forte. A correlacdo o entre dengue e varidveis meteoroldgicas, geralmente, fornecem

correlagdes fracas/moderadas, embora estatisticamente significantes.

Assim, tendo em vista o ciclo bioldgico, ciclo de vida do mosquito e o periodo de
incubacdo, considerou-se um atraso temporal na varidvel precipitacdo em um intervalo de tempo
(time lag). Essa abordagem permite investigar os fendmenos resultantes das interagdes com

o ambiente em determinado espaco de tempo. Neste estudo, foi considerado um operador
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defasagem de lag 5° SE, referente a 35 dias.

Em seguida, foram utilizadas técnicas de autocorrelacdo espacial, mais precisamente,
o Indice I de Moran e LISA, com o objetivo de encontrar associag¢io espacial entre vizinhos
adjacentes identificando padrdes através de subdivisodes territoriais. A técnica pode ser entendida
como a tendéncia a que o valor de uma varidvel associada a uma determinada localizacdo
assemelhe-se mais ao valor de suas amostras vizinhas do que ao restante das localizacdes do

conjunto amostral.

O indicador Lisa € uma decomposic¢ao do indice de Moran global. Permite a construcao
de um mapa de dependéncia espacial local, indicando porg¢des territoriais de nao estacionariedade,
assim como aglomerados (clusters) significativos de valores similares em torno de determinada

localizagoes.

O Modelo Linear Generalizado (MLG) foi empregado para determinar os fatores que
influenciam significativamente a dissemina¢do da dengue em Pernambuco. Como a varidvel
de estudo tratasse de dados discretos distribuidos no tempo, foi aplicado MLG com func¢ao de
ligacdo canénica (In(y;) = z; B), conhecida por modelo de Poisson e suas generaliza¢des. No
entanto, muitas vezes exibem variagdo extra-Poisson (ou superdispersdo) devido a natureza dos
dados, logo o ajuste resulta em um desvio residual mais de cem vezes maior que os graus de
liberdade residuais, implicando que, a medida que a contagem média de dengue aumenta, a

variancia aumenta em uma taxa muito maior.

Para acomodar a superdispersao de forma satisfatoria, outros modelos foram utilizados,
tais como o modelo Binomial Negativo e o modelo Quase-Poisson. O modelo Quase-Poisson
surge como uma alternativa ao modelo de Poisson, baseia-se na quase-verossimilhan¢ca uma

técnica de ajuste na qual ndo se precisa especificar a distribui¢ao da variavel resposta.

Apo6s a formulacgdo e ajuste do modelo, se faz necessario selecionar o melhor modelo
com base em trés medidas de avaliacdo a citar: o critério de informagao de Akaike, o critério
de informacao Bayesiano e o erro quadritico médio, os quais, sao amplamente utilizados para
comparar modelos aninhados e ndo aninhados. Este critério € calculado usando o log-likelihood

penalizado pelo nimero de parametros no modelo. Todas as conclusdes foram tomadas ao nivel
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de significancia de 5%.

Para a andlise estatistica dos dados, foram utilizados softwares estatisticos RStudio
(TEAM, 2015) e o IBM SPSS Statistics 20 (SPSS, 2011), que sdo um conjunto integrado
de ferramentas computacionais que permitem a manipulacdo de dados, andlise estatistica e
producdo de graficos. E na andlise espacial, os softwares QGIS (TEAM, 2020) e TerraView
(ESPACIALIS, 2014), os quais, sao multiplataformas de sistema de informacdo geografica que

permite a visualizacdo, edi¢do e andlise de dados georreferenciados.
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CAPITULO 4

Resultados e Discussao

4.1 Descricao dos dados

Na perspectiva de compreender a dindmica dos dados, foi realizado a andlise descritiva
utilizando as medidas de tendéncia central (média e mediana) e de dispersdao (amplitude e
desvio padrao). Partindo dessa premissa, a Figura 3(A) apresenta o mapa temético da média
anual do niimero de casos de dengue em Pernambuco, no qual, é possivel detectar que a
Mesorregiao Metropolitana do Recife apresentou valores médios mais discrepantes que as
demais Mesorregides. O municipio do Recife apresenta uma populagcdo de entorno de 1 661 017
milhdes de habitantes. No qual, cerca de 22,8% estd concentrada em area classificadas como

subanormais (n = 109 aglomerados) (IBGE, 2010).

Além disso, o municipio de Recife apresentou 3,4 vezes mais relatos de casos da dengue
quando comparado ao municipio Jaboatao dos Guararapes (segundo municipio mais populoso),

os valores médios foram de 6.108,73 e 1.790,58 casos, respectivamente.

Como a média aritmética € uma medida sensivel a valores extremos, foi aplicado a
mediana nos dados, conforme a Figura 3(B). Nesse, foi observado que houve uma reducao no
valor mediano em 83,69% dos municipios (n = 154), sendo o municipio Recife o epicentro de
estado, com valor mediano de 2.067 casos. De acordo com Albuquerque et al. (2018), Costa et al.
(2021), Jacques et al. (2021), o municipio do Recife € uma drea hiperendémica na transmissao

da dengue, onde hd mais de um sorotipo circulando.
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Figura 3: Espacializacdo das medidas de tendéncia central (Média (A) e Mediana (B)) do nimero
de casos (2000 - 2018) de dengue em Pernambuco, Brasil. Fonte: autor.

A Figura 4 apresenta o mapa tematico da variabilidade do numero de casos de dengue
em Pernambuco, onde areas com pixels em azul claro tiveram menor variabilidade, as quais
corresponderam a 65,21% municipios (n = 120). Desse percentual, 64 municipios (34,78%)
apresentaram registro de casos no intervalo de 12 a 98 (Figura 4(A)). J4 as tonalidades em
azul escuro (maior variabilidade) corresponderam as maiores flutuacdes, compreendendo os

municipios de Recife, Jaboatao dos Guararapes e Camaragibe.

Ao comparar com o desvio padrao (Figura 4(B)), foi observado que 80,43% municipios
(n = 146) apresentaram baixa variabilidade. Desse percentual, 99 municipios (53,80%) apresen-
taram registro de casos no intervalo de 3 a 94. Portanto, mesmo com a aplicacdo de outra medida

estatistica os municipios de Recife, Jaboatdo dos Guararapes e Camaragibe apresentaram valores
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discrepantes. Além disso, foi constatado que os dados estdo muito proximos da mediana, e o

minimo e 0 maximo estdo muito afastados, logo a amplitude de distribuic@o torna-se ineficiente

A alta variabilidade esté associado provavelmente a aspectos climéticos, condicionando
assim, no elevado ndmero de casos de dengue no estado. No entanto, a relagdo dos fatores
climdticos com o niimero de casos da dengue segue uma correlagdo l6gica complexa (VERNAL

etal.,2021).
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Figura 4: Mapa tematico da variabilidade espacial (Amplitude (A) e Desvio padrao (B)) do nimero
de casos (2000 - 2018) de dengue em Pernambuco, Brasil. Fonte: autor.

Ao analisar a distribui¢ao dos casos de dengue separados por anos com baixa variabilidade
(Figura 5a), foi observado que os anos 2005, 2013 e 2017 apresentaram crescimento entre a
10° a 20° SE. Nos periodos citados, foram registrados 5.389, 7.983 e 7.783 casos provaveis de

dengue no estado, sendo 23,78% (n = 1.282 casos; 2005) dos casos distribuidos no municipio
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Parnamirim e 25,89% (n = 2067 casos; 2013) referente ao municipio Recife. Segundo o boletim
epidemioldgico de 2005, a regiao Nordeste registrou o maior nimero de casos provaveis (74.625

casos; 50,75%), em relacdo ao total do pais.

Em relacdo ao grupo com média variabilidade (Figura 5b), foi verificado que em 2011 o
pico maximo da epidemia foi na 12° SE com 857 casos confirmados, respectivamente, aproxima-
damente duas/trés vezes maiores do que o limite maximo para os demais anos no mesmo periodo.
Em contrapartida, em 2014 por meio do perfil socioecondmico, demografico e epidemioldgico
de Pernambuco, foi relatado a maior taxa de letalidade, quando 41,8% (110 casos) dos casos

graves evolufram para 6bito (SAUDE, 2016).

Ja para os casos separado por anos com alta variabilidade (Figura 5c), foi constatado
que o maior registro foi em 2010 na 22° SE (2.151 casos; 6,21%), seguida por 2008 na 16°
SE (1.962 casos; 9,74%) e 2012 na 12° SE (1.987 casos; 6,25%). Especificamente, no ano de
2012 a regido Nordeste apresentou as maiores taxas de incidéncia (403,3 por 100 mil hab.) com
variagdo anual 17,6% para o grupo etdrio de 20 a 39 anos (BOHM et al., 2016). Assim como,
expansdo do sorotipo DENV4 na Metropolitana do Recife e Agreste Pernambucano, e desde

entdo a circulacio dos quatro sorotipos virais no estado (SAUDE, 2014).

A Figura 5d apresenta os casos de dengue separados por anos com valores atipicos.
Nota-se que os maiores picos epidémicos ocorreram, respectivamente, em 2002, 2015 e 2016 por
volta da 1° a 20° SE. Em 2002, foram registrados 99.652 casos provaveis de dengue no estado,
no qual, 35.028 casos se concentram em Recife, seguida por Jaboatdo dos Guararapes com 8.779
casos. Nesse periodo, a regidao Nordeste e Sudeste registraram as maiores taxas de incidéncias

(548,2 por 100 mil hab.; 480,7 por 100 mil hab, respectivamente) (BOHM et al., 2016).

Diante desse cenario, em 2002, o Ministério da Sadde estabeleceu uma meta eficiente de
controle, propondo-se reduzir os indices de infestagdo dos domicilios para valores inferiores a
1%, ampliando os recursos financeiros do Programa Nacional de Controle da Dengue (PNCD) e

descentralizando as suas acdes para que as demandas locais/municipais fossem atendidas mais
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rapidamente e de forma adequada (BARRETO; TEIXEIRA, 2008).
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Figura 5: Distribuicdo dos casos de dengue agrupado por semana epidemioldgica e separados por
anos com mesma variabilidade, Pernambuco, Brasil. Fonte: autor.

Em 2015, foram notificados 110.899 casos apresentando dois picos epidémicos na 16°
SE (5555 casos; 5,0%) e 48° SE (4570 casos; 4,12%), entre 0os municipios com mais casos
acumulados por estrato populacional, em relacdo ao ndmero de habitantes, destaca-se Recife,
com respectivamente 23576 casos (21,26%). Em 2016, foram registrados 65.123 casos com
maiores notificagdes entre a 8° e 20° SE (48966 casos; 75,19%), seguida por uma redugao
gradativa dos casos até a 40° SE. Nesses anos, o Brasil foi marcado pela co-circulagdo da
DENV e introdugdo de novos sorotipos chikungunya e Zika virus (SAUDE, 2019). Sendo assim,
provocou uma complica¢c@o no registro de casos de dengue, em que os sinais € 0s primeiros
sintomas sao similares, apresentando-se espectro clinico que inclui febre de inicio agudo, erup¢ao
cutanea, cefaleia, mialgia generalizada, ndusea, fadiga e artrite (MAYER; TESH; VASILAKIS,
2017; ZANOTTO; LEITE, 2018).

Quando analisada a distribui¢do acumulada dos casos de dengue, segundo as Micror-
regioes (Figura 6), foi observado que a Microrregido do Recife composta pelos municipios de

Abreu e Lima, Camaragibe, Jaboatao dos Guararapes, Moreno, Olinda, Paulista, Recife e Sao
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Lourenco da Mata apresentou um acumulo anual 210.552 casos, sendo 116.066 casos registrados
apenas no Recife, o que representa 55,12% casos, seguida por Jaboatdo dos Guararapes (34.021
casos; 16,15%), tornando-se o epicentro de dengue na regido. Esses resultados provavelmente
estdo associados a fato de que 30% dos residentes da Mesorregiao Metropolitana do Recife
viverem em comunidades e 4reas de infraestrutura municipal abaixo do ideal, favorecendo

condic¢des ideais para a disseminagdo do Aedes aegypti (RAMESH et al., 2019).
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Figura 6: Espacializagdo da distribui¢do acumulada do nimero de casos (2000 - 2018) de dengue
com base nas microrregides de Pernambuco. Fonte: autor.

A segunda Microrregido mais afetada foi o Vale do Ipojuca composta por 16 municipios
com um acumulo anual de 56.755 casos, dentre os municipios, Caruaru apresentou 17.993
notificacdes (31,7%), seguida por Belo Jardim (10,73%), Brejo Madre de Deus (10,1%) e
Pesqueira (10,35%), respectivamente. A Microrregido Mata Setentrional Pernambucana registrou
28.781 casos, dentre os municipios que compdem, destacam-se Carpina e Condado com 6.175
(21,45%) e 3828 (13,30%) casos. Ja para as demais Microrregides em azul claro os registros

variaram entre 12.481 a 28.780 casos.

Deve-se chamar a atencao para o fato de que, a doenga se deslocou da Mesorregiao
Metropolitana do Recife (MMR), em direcdo a regido da Mata, Agreste e Sertdo, porém sempre se
manteve na Regido Metropolitana do Recife, principalmente a Microrregiao do Recife, conforme
observado na Figura 6. Comparando os resultados obtidos com os descritos por Cordeiro et al.

(2008), demonstram que em 1995 a doenga apresentou a mesma trajetdria, implicando que nos
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anos consecutivos o comportamento foi similar.

Com relacao a faixa etaria (Tabela 1), foi constatado que a doenca € predominante na
faixa etaria de 20 a 39 anos, sendo 2002 (43.451 casos; 43,49%) e 2015 (40.839 casos; 36,69%)
0s anos com maiores registros, seguida por 15 a 19 e 40 a 59 anos, na qual, corresponde a
populacdo economicamente ativa, ou seja, que estuda ou trabalha em um periodo determinado,
resultados similares encontrado por Bohm ef al. (2016) e Oliveira, Aradjo e Cavalcanti (2018),
demonstrando maiores incidéncias na faixa etaria de 20 a 49 anos. Cabe ressaltar que todas as

faixas etdrias sdo igualmente suscetiveis a doenca.

No entanto, em populagdes vulneraveis como criancas ou idosos com mais de 60 anos,
o virus da dengue pode interagir com doencgas pré-existentes e levar ao quadro grave ou gerar
maiores complica¢des nas condic¢des clinicas de saide da pessoa (AZEVEDO et al., 2014;
TOLEDO et al., 2016; LIN; LEE; LEO, 2017). Segundo o banco de dados do SINAN, em
Pernambuco, foi relatado que a faixa etdria mais acometida estava entre 20 a 59 anos (194 ébitos;

59,27%), sendo Recife o epicentro do estado (102 6bitos; 55,88%).

De acordo com Nascimento et al. (2020) por meio do estudo observacional retrospectivo
transversal sobre o perfil epidemioldgico, demonstraram que a maior parte dos casos de dengue
foi diagnosticada em 2015, em mulheres, mulatos e na faixa etdria de 20-39 anos, sendo Recife e
Caruaru os municipios com maiores notificagdes. Apesar de existirem caracteristicas individuais
e sociais especificas capazes de influenciar na transmissividade da doenga, vale-se ressaltar que

nao ha perfil epidemiolégico universal da populagdo alvo.
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Tabela 1: Distribui¢do dos casos de dengue por faixa etaria, Pernambuco, Brasil, janeiro 2001 a

dezembro 2018.
Faixa etaria
Ano <1 lad4 5a9 10al4 15a19 20a39 40a59 60a64 65a69 70a79 >80
Casos Provaveis
2001 173 547 701 1022 1309 5466 2927 374 285 301 102
2002 1009 4006 5558 7828 10163 43451 21081 2501 1750 1958 596
2003 291 705 795 1107 1673 6282 3172 442 313 356 126
2004 60 108 168 218 294 885 438 59 52 61 18
2005 82 197 340 445 574 2230 1209 142 124 110 44
2006 159 457 689 819 881 3299 1931 189 152 145 38
2007 733 1963 2403 1988 2157 7913 4072 494 365 343 111
2008 568 1414 2360 1968 1801 6500 3141 373 275 241 69
2009 97 153 256 245 279 1179 559 76 53 32 13
2010 764 1891 4179 4443 2952 10977 5883 691 518 503 121
2011 412 987 1695 1841 1579 5493 3064 409 226 238 76
2012 555 1099 1767 2737 2951 12919 7120 802 489 426 149
2013 148 300 454 535 786 3162 1344 159 81 97 37
2014 352 494 581 815 1120 4544 2069 217 148 131 43
2015 3474 6823 7485 8169 8917 40839 25784 3436 2484 2868 1024
2016 1486 2789 3980 4556 5170 21994 14419 2247 1870 2604 1153
2017 262 634 692 626 888 2883 1339 172 145 154 83
2018 387 951 1543 1203 1077 3625 1810 215 147 156 55
Obito pelo agravo notificado (2001 a 2018)
PE 8 16 19 24 31 115 79 18 12 25 10
Recife 5 8 10 15 13 57 45 13 10 17 3

Fonte: SINAN/WEB

4.2 Teste de tendéncia

Os resultados obtidos por meio dos testes de SMK e de PETT para o nimero de casos

semanais de dengue no municipio de Caruaru/PE sao demonstrados na Figura 7. No qual, as

linhas tracejadas horizontais indicam os intervalos de confianga do teste SMK (Figura 7a) ao

nivel de significincia de 5%. Neste, foi observado o cruzamento das curvas U(t,) e U*(¢,) dentro

do intervalo de confianca, tornando-se significativo na 52° SE de 2004 e o ponto de mudanca

brusca de K(7) pelo teste de PETT (Figura 7b), ocorreu ao cruzar o limite maximo de 5% inferido

na 32° SE 2004. Confirmando assim, a tendéncia negativa (- -) para ambos os testes por volta da

52° SE de 2004.
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Figura 7: Resultados dos testes ndo paramétricos SMK (a) e PETT (b) para o niimero de casos
semanais de dengue no municipio de Caruaru/PE, no periodo de janeiro de 2000 a dezembro 2018.
Fonte: autor.

Para o municipio de Vitoria de Santo Antao/PE foi observado por meio do teste SMK
(Figura 8a) seis interceptacdes entre as curvas U(t,) e U*(t,) dentro os intervalos de confianca
demonstrando indicios de tendéncia, contudo, numa SE indefinida tornando necessario o uso do
teste PETT. Sendo assim, na Figura 8b, o ponto de mudancga brusca de K(¢), ocorreu ao cruzar
o limite critico na 1° SE de 2015, confirmando, desta maneira, a tendéncia positiva (+ +) no

nimero de casos de dengue.
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Figura 8: Resultados dos testes ndo paramétricos SMK (a) e PETT (b) para o ntimero de casos
semanais de dengue no municipio de Vitéria de Santo Antao/PE, no periodo de 2000 a 2018. Fonte:
autor.

Em relagcdo ao nimero de casos de dengue no municipio de Recife/PE, nenhuma tendéncia
foi observada, visto que a interceptagdo das curvas U(t,) e U*(t,) ocorreram fora do intervalo de

confianga (Figura 9a) e mesmo a curva estatistica do teste PETT (Figura 9b) ter cruzado o nivel
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de 5% o pressuposto ndo alcangado. No contexto epidemioldgico, houve auséncia de tendéncia,
pois o municipio registrou casos de dengue recorrente com indices que demonstram situacao
constante de risco para a ocorréncia de surto ou em situacao de alerta, sendo um importante

problema de satude publica (SILVA et al., 2018).
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Figura 9: Resultados dos testes ndo paramétricos SMK (a) e PETT (b) para o niimero de casos
semanais de dengue no municipio de Recife/PE, no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.

Quanto ao nimero de casos de dengue no municipio de Petrolina/PE, foi verificado a
ocorréncia de tendéncia positiva (+ +) por volta da 30° SE de 2002 (Figura 10a) e o ponto
de mudanca brusca de K(¢), ocorreu ao interceptar o limite critico na primeira SE de 2010
(Figura 10b). Conforme Reis, Abrahdo e Moura (2018), de um ponto de vista epidemiolédgico, a
disseminagdo de doencas nesse municipio provavelmente estd associada aos impactos ambientais
provocados no Rio Sao Francisco, em decorréncia do desenvolvimento acelerado das cidades de

Petrolina e Juazeiro.
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Figura 10: Resultados dos testes ndo paramétricos SMK (a) e PETT (b) para o nimero de casos
semanais de dengue no municipio de Petrolina/PE, no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.
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Por outro lado, para o municipio de Serra Talhada/PE houve tendéncia negativa (- -) no
numero de casos de dengue a partir da primeira SE de 2018, conforme a Figura 11a. Visando
confirmar o resultado obtido, foi aplicado o teste PETT (Figura 11b), no qual, foi constatado a

interceptacdo da curva no nivel de significancia de 5%, com maximo aferido na 17° SE de 2017.
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Figura 11: Resultados dos testes ndo paramétricos SMK (a) e PETT (b) para o ndimero de casos
semanais de dengue no municipio de Serra Talhada/PE, no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.

De acordo com Dickin Sarah K e Schuster-Wallace (2014), demonstraram que no Nor-
deste brasileiro destacam padrdes heterogéneos e tendéncias sazonais de longo prazo. Dentre os
municipios, foi observado que Recife apresentou maior vulnerabilidade, assim como as regides
litoraneas circundantes por consequéncias de condi¢des climaticas, criando tendéncias sazonais
na disseminacdo de dengue. Resultados distintos em dreas mais remotas do sertdo semiarido,
implicando na baixa vulnerabilidade e indicios de tendéncia negativa. Portanto, fatores sociais e
ecoldgicos contribuem na transmissao da dengue, refletindo nas tendéncias de crescimento ou

decrescimento do nimero de casos.

Em relacdo aos percentuais de tendéncias significativas (Tabela 2), foi observado que
os municipios proximos ao litoral (Regido Metropolitana do Recife) apresentaram tendéncia
positiva para 100% de seus municipios, no qual, 46,67% foi detectado auséncia pelo teste SMK

(? +), porém com indicios de aumento para o teste de PETT.

Dessa forma, municipios proximos ao litoral sofrem influéncias meteorolégicas (COLLIS-
CHONN; DUBREUIL; MENDONCA, 2018) que afetam o ecossistema e de ciclo biogeoquimico,

no qual, podem acelerar a propagacao de doencas infecciosas. Estudos realizados por Ribeiro
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et al. (2006) Monteiro et al. (2009) e Suzuki (2009), demonstram que periodos chuvosos e alta

temperatura sdo dois fatores correlacionados contribuindo no aumento de casos no estado.

Tabela 2: Resultados dos percentuais de tendéncias significativas para cada mesorregido do estado
de Pernambuco, no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2018, por meio da aplicacio dos
testes nao paramétricos SMK e PETT. Fonte: autor.

Tendéncia
Mesorregiao (++) (?+) (--) ?-) @Y
Metropolitana do Recife 53,33 % 46,67%  0,0% 0,0% 0,0%
Mata Pernambucana 30,95% 40,47% 16,67 9.52% 2,38%
Agreste Pernambucano 33,80% 26, 76% 25,35% 14,08% 0,0%
Sao Francisco Pernambucano 33,33% 26,67% 26,67% 13,33% 0,0%
Sertao Pernambucano 21,95% 14,63% 46,34% 12,19% 4,87%

Em seguida os testes ndo paramétricos (SMK e PETT) foram aplicados para os de-
mais municipios do estado de Pernambuco e os resultados obtidos apresentado por meio da
espacializacdo, conforme a Figura 12. Neste, foi verificado que os municipios do estado de Per-
nambuco apresentaram tendéncia de crescimento (azul), decrescimento (vermelho) ou auséncia

de tendéncia (bege) para o nimero de casos de dengue, ao nivel de 5% significancia.

Semelhantemente a Metropolitana do Recife, a Mata Pernambucana € endémica para
dengue com 71,42% de seus municipios apresentando tendéncia positiva, dentre eles 40,47 %
demostrou auséncia pelo teste SMK (? +), no entanto com indicios de aumento por meio do
teste de PETT. Analogamente, o Agreste Pernambucano apresentou caracteristicas similares em
relacdo a Mata Pernambucana com tendéncia positiva para 60,56% de seus municipios, entre eles
26,76% apresentou auséncia pelo teste SMK (? +), porém com indicios de aumento para o teste
de PETT. Segundo Cordeiro et al. (2007), demonstraram que essas mesorregioes notificaram o
maior numero de casos de dengue desde 1995, com ocorréncia de casos, em maior ou menor

intensidade e taxa de incidéncia superior a 4.500 no periodo estudado.

Em relacdo a Mesorregiao do Sdo Francisco Pernambucano foi observado comportamen-
tos variados, com tendéncias positivas e negativas para 33,33% e 26,67% em seus municipios.
Logo, um fato relevante a ser observado é que a ocorréncia de tendéncia negativa se torna mais
frequente ao se distanciar do litoral, isto €, municipios pertencente ao Sertao Pernambucano

apresentaram os maiores percentuais de tendéncia negativa (58,53% ) em relacdo as demais
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mesorregioes, dentre eles 12,19% demonstraram auséncia pelo teste SMK (? -), contudo com

indicios de redug@o por meio do teste de PETT.
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Figura 12: Espacializag¢do da distribui¢do de tendéncias do nimero de casos semanais de dengue
para o estado de Pernambuco, no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2018, por meio da
aplicacdo dos testes ndao paramétricos SMK e PETT. Fonte: autor.

Neste aspecto, as tendéncias positivas nessas mesorregioes podem ser explicadas pelos
macros criadouros (tonéis e caixas d’agua) ou recipientes nao apropriados que contribuem no
ciclo biolégico da dengue e circulacio de DENV (JUNIOR; BEZERRA; FERRAZ, 2021).
Ademais, a distribui¢do dos surtos de dengue no Brasil ndo € aleatéria e pode ser modificada
por fatores socioecondmicos e climatolégicos, ocasionando as mudancas de tendéncia no pais

(AZEVEDO; LORENZ; CHIARAVALLOTI-NETO, 2020).

Em seguida foi aplicado o teste DFA para verificar o pressuposto de estacionariedade das
ST’s (Apéndice A). Neste, foi observado que 99,45% das municipios rejeitaram a hipdtese nula
de ndo estaciondrias (p-valor <0,05), com exercao o municipio Carpina, sendo necessario aplicar

uma diferenciacdo na série para torna-la estaciondria.

4.3 Teste de sazonalidade

Com base na Figura 13, foi observado que 90,27% dos municipios apresentaram periodi-
cidade sazonal de comprimento 52, € trivial uma vez que a incidéncia de dengue apresenta um

ciclo sazonal mensal com maiores casos no verdo do que no inverno (OLIVEIRA et al., 2020).
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Resultado corroborado por Costa e Calado (2016) e Oliveira ef al. (2018), demonstraram que o
efeito sazonal da temperatura e da pluviosidade influenciam na expansao geogréfica e dindmica

do vetor.
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Figura 13: Espacializa¢do da distribui¢do da sazonalidade do nimero de casos semanais de dengue
para o estado de Pernambuco, no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2018, por meio da
aplicacdo do teste ndo paramétricos de Kruskal-Wallis. Fonte: autor.

Na Figura 14, foi verificado que entre as 6 a 21 SE houve um aumento nos nimeros de
casos no estado, sendo este o periodo de maiores indices de chuvas. No trimestre setembro,
outubro e novembro, mais precisamente, nas SE 36 a 48, foi observado uma reducao no nimeros
de casos em Pernambuco, onde a irregularidade das chuvas e os periodos de estiagem sdo
fatores que influenciam negativamente no ciclo bioldgico do vetor (SOUZA et al., 2018). No
entanto, com a escassez de chuvas os moradores armazenam dgua em recipientes, muitas vezes
inadequados ou improvisados, propiciam a expansdo de doencas transmitidas pelo Aedes aegypti

(GABRIEL et al., 2018; RIBEIRO, 2019).
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Figura 14: Distribuicdo acumulada do nimero de casos semanais de dengue em Pernambuco, 2000
a 2018. Fonte: autor.
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4.4, Técnicas de autocorrelacao espacial

Contudo, ao selecionar Recife foi observado que o municipio apresentou picos epidémicos

constantes entre as estagdes Verdo, Outono e Primavera (Figura 15), pois o municipio esta

susceptivel a mudanga climatica constantes, resultado corroborado por Silva e Scripnic (2019),

demonstrando que o risco de epidemias ocorre em qualquer estacdo do ano.

Ao aplicar a média geral desconsiderando os grupos de mesma variabilidade foi observado

que os maiores nimero de casos ocorrem entre a SE 1 a 20, esse achado vai de encontro as valores

notificados para os anos 2002, 2015 e 2016 (Figura 15d), onde as observagdes se diferenciam

drasticamente de todos as outras (outliers).
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Figura 15: Distribui¢do média do nimero de casos semanais de dengue no Recife/PE, separados
por grupos de mesma variabilidade, Pernambuco, Brasil. Fonte: autor.

4.4 Técnicas de autocorrelacao espacial

Uma vez analisado o Indice Global de Moran para o nimero de casos de dengue em

Pernambuco (Tabela 3), foi encontrado correlacdo espacial positiva e significativa (p-valor <

0,05), com valores entre 5.76% a 51,12%, indicando que a regido em estudo possui dependéncia
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espacial, porém, baixo grau de homogeneidade. Apesar da baixa correlacdo nesta andlise €
importante identificar agrupamentos estatisticamente significativos para realizacdo de acdes mais

eficazes nos municipios criticos.

Tabela 3: Tese de autocorrelacio espacial do Indice Global de Moran para o nimero de casos de
dengue em Pernambuco, no periodo de 2000 a 2018

Ano Indice Global de Moran p-valor Ano Indice Global de Moran p-valor

2000 0.1508 0.006 2010 0.2796 0.009
2001 0.0576 0.049 2011 0.3431 0.003
2002 0.2379 0.013 2012 0.2718 0.005
2003 0.2017 0.007 2013 0.4025 0.002
2004 0.1926 0.002 2014 0.2355 0.007
2005 0.0841 0.030 2015 0.3110 0.006
2006 0.3638 0.001 2016 0.2540 0.009
2007 0.1297 0.001 2017 0.2741 0.003
2008 0.4731 0.001 2018 0.5112 0.001
2009 0.2579 0.004

A aplicacdo do indice de associagdo local consistiu na visualizacdo de areas de clusters
e de zonas de transi¢do. Para tanto, foi utilizado os valores do diagrama de espalhamento de
Moran, representados em mapas temdticos (Box Map), identificando o quadrante do par ordenado

dos valores normalizados de Z e WZ, conforme a Figura 16.

Por meio deste € possivel notar que 7,03% (n = 13) dos municipios compdem as localida-
des com alto niimero de casos de dengue, além de vizinhan¢a com ndmeros elevados (Q;), sendo
esses municipios que se recomenda uma intervengao na area de saide. No segundo quadrante,
reunem-se 78,92% (n = 146) dos municipios, destacados em azul claro no mapa, principalmente
nas Mesorregides do Sertdo Pernambucano e Sao Francisco Pernambucano. Esses territdrios
sdo caracterizados como clusters de baixos casos da arbovirose, apresentando vizinhanca com
mesmo comportamento. O terceiro e o quarto quadrante contemplam 14,05% (n = 26) dos
municipios, caracterizados por dreas com vizinhanga com comportamento antagdnico em rela¢ao

ao numero de casos de dengue (Figura 16).

Dentre os 13 municipios pertencentes no Q;, foi observado que 11 deles estio localizados
na MMR: Abreu e Lima, Cabo do Santo Agostinho, Camaragibe, Igarassu, Ipojuca, Jaboatdao dos
Guararapes, Moreno, Olinda, Paulista, Recife e Sdo Lourenco da Mata, sendo possiveis areas

classificada como aglomerado subnormal. Segundo IBGE (2010), Cabo do Santo Agostinho
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(47,7%), Jaboatdao dos Guararapes (35,0%), Olinda (23,4%) e Recife (22,4%) s@ao municipios
com 20% ou mais de domicilios particulares ocupados em aglomerados subnormais, isto €,
caracterizados por um padrdo urbanistico irregular, caréncia de servigos publicos essenciais
e localizac@o em dareas restritas a ocupacao, no qual seriam possiveis elementos associados a

proliferacdo do mosquito Aedes aegypti.
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Figura 16: Distribuicdo espacial modal dos clusters significativos (Box Map) do nimero de casos
de dengue, no estado de Pernambuco no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.

A identificacdo das areas que sdo significativas a 95% de confianca é dada por meio do
Mapa de significancia LISA (Figura 17). Portanto, as dreas em cor azul do LISA possuem forte
correlacdo significativa, enquanto que os demais nao possuem tal padrdo, por estarem em uma
regido instavel. Nota-se que algumas das areas significantes, identificadas no mapa Figura 17,
coincidem com as dreas das regides inicialmente delimitadas, por exemplo, a MMR (Figura 16),

demonstrando aglomerado de influéncia de casos de dengue nos municipios adjacentes.
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Figura 17: Mapa de significAncia LISA do Indice de Moran local para o nimero de casos de dengue
em Pernambuco, no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.

4.5 Coeficiente de correlacao de Pearson

O seu ciclo de vida do Aedes aegypti, ocorre por metamorfose completa, compreendendo
as seguintes fases: ovo, estagios larvais, pupa e adultos, na qual, as tr€s primeiras fases se

desenvolvem em meio aquoso, enquanto os adultos sdao alados e colonizam o ambiente terrestre.
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O tempo necessario para desenvolvimento varia de sete a trinta dias e dependerd, principalmente,
da disponibilidade de alimento e temperatura da d4gua (REINERT; HARBACH; KITCHING,
2004).

Desse modo, espera-se que a influéncia do clima seja visivel um ou dois meses depois.
Por esse motivo, o coeficiente de correlacao de Pearson (r) foi aplicado ao nimero de casos
de dengue agrupados semanalmente versus a precipitacdo com um atraso temporal de 35 dias
(5° SE), conforme a Figura 18. Levando em consideragdo os r obtidos, foi verificado que a
precipitacao estd moderadamente relacionada com os casos de dengue agrupado semanalmente

segundo classificagdo de Munro (2005), com valores variando entre -0,5 e 0,5.

Dos 184 municipios, apenas 23,91% (n = 44 municipios) apresentaram correlagdes
negativas, inferindo-se que a precipitacao € inversamente relacionada ao nimero de casos de
dengue, pois a medida que o valor de uma varidvel aumenta em uma unidade, o valor da
outra tende a diminuir. Resultados distintos encontrado por Cao et al. (2017) analisando a
influéncia dos fatores socioecoldgicos verificou que a alta precipitagdo, alta densidade e elevada

temperatura, sao responsaveis pelo aumento dos casos de dengue.

Como previsto, o r € positivo na area litoranea (MMR), totalizando 100% dos municipios
correspondentes, com valores variando entre 0,15 a 0,57 (Figura 18), sendo uma correlacdo
fraca/moderada (p-valor < 0.05). As demais mesorregioes apresentam r’s variados, isto €,
correlagdes positivas ou negativas. Por outro lado, os municipios representados por tonalidades
mais claras tendem a serem ndo significativos (p-valor >5%), além da auséncia de dados

pluviométricos em Santa Cruz (drea bege).

Portanto, foi observado que a dengue € uma doenca transiente no estado ocasionada por
eventos climaticos extremos, incluindo ondas de calor, elevado indice chuvas e alta umidade
relativa ar que estdo associados na disseminacao e transmissao da dengue (SANTOS et al., 2019;

NASCIMENTO et al., 2020; CHENG et al., 2021).
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Figura 18: Distribuicio espacial do coeficiente de correlacido de Pearson para o nimero de casos de
dengue agrupado semanalmente versus precipita¢do, no estado de Pernambuco. Fonte: autor.

Ao realizar a andlise da distribuic¢ao espacial dos r’s do nimero de casos de dengue
agrupado semanalmente versus precipitacdo sem o atraso temporal, foi constatado um aumento
de correlagdes negativas (n = 82; 44,56%) e uma redugdo nos valores dos r’s (coloragdes menos
acentuadas e significativas), conforme o Apéndice B. Este resultado € consistente com o fato de
que, ao assumir a série sem atraso temporal uma margem de erro € introduzida no célculo do r,

ou seja, as notificagdes estao associadas a precipitacoes defasadas.

4.6 Modelagem

Com base no parametro de dispersao (¢) significativo dos modelos propostos (Figura 19),
foi detectado que o modelo Poisson apresenta problema de superdispersao (¢ > 1.00), no qual, a
variacdo do ¢ estd associada com a flutuacdo dos dados em relacdo a média. Segundo Zeviani
et al. (2014), a superdispersdo afetard nas estimativas dos parametros, tornando ineficientes,
com erros inconsistentes € maior taxa de erro para teste de hipoteses aplicado a dados nédo
equidispersos. Deste modo, para acomodar a superdispersdo de forma satisfatéria, outros

modelos foram ajustados, tais como Quase-Poisson e Binomial Negativo.

Dentre os trés modelos adotados, o modelo Binomial Negativo apresentou melhores
resultados ao ajustar o nimero de casos esperados de dengue agrupado semanalmente em

Pernambuco, no qual, o parametro de dispersao (Figura 19) foi menor em relagdo aos demais,
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corroborando os resultados encontrados por Chandrakantha (2019), em que o modelo Binomial

Negativo apresenta melhor precisiao devida a natureza dos dados superdispersos.

Além disso, pode-se destacar que algumas mesorregides apresentaram valores atipicos
(outliers), e grande flutuacdes no fator de dispersao (escala) com maximo estimado em 600
(Poisson e quase-Poisson) e quatro (Binomial Negativo). Embora seja maior que 1 (confirmando
assim a superdispersdo), o modelo Binomial Negativo conseguiu reduzir o grau de superdispersao
e para 42,99% dos municipios (n = 46), no qual, o valor de ¢ oscilou em torno de 1. Logo, os

valores altos do ¢ pode estd relacionada com a influéncia de outros fatores ndo mesurados devido

a natureza complexa dos dados.
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Figura 19: Resultado do pardmetro de dispersdo significativo dos modelos Poisson, quase-Poisson
e Binomial Negativo para o nimero de casos de dengue agrupados semanalmente, Pernambuco,

Brasil. Fonte: autor.

Ademais, o melhor modelo para descrever o surto de dengue foi obtido usando operador
atraso temporal. Resultado similar encontrado por Fairos ef al. (2010) e Yaacob, Sapri e Wah
(2020) aplicando o operador defasado de clima para 14, 21 e 28 dias obtendo estimativas
significativas. Desse modo, o modelo apresentou uma redugao no deviance e o preditor incluido
foi significativo para mais de metade dos municipios (Apéndice C) e consistente, mantendo o

principio de parcimonia intacta.
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Inspecionando os resultados da Figura 20, pode-se notar que a varidvel precipitacdo (8)
foi um preditor significativo no estudo. Para cada incremento de 1 unidade na precipitagdo, o log
da mudanga esperada do nimero de casos aumentava/reduzia em 3,04%, mantendo as outras
varidveis constantes. Segundo Freitas ef al. (2020), os fatores meteoroldgicos desempenham
um papel estatisticamente significativo na transmissao da dengue, apresentando estimativas

positivas/negativas no nimero de casos, corroborando com o estudo em questao.

Embora, apenas as varidveis climaticas ndo sao responsaveis por uma grande proporc¢ao
da variacao geral em casos de dengue no Brasil (LOWE et al., 2011; JOHANSEN et al., 2021).
Sendo assim, o rapido crescimento demografico associado a intensa e desordenada urbanizacao
trouxe consigo diversos problemas relacionados ao surgimento continuo de epidemias de arbovi-
roses (DIAS, 2020). Comumente, os problemas das cidades correlacionados a fragilidade do
espaco urbano tornam-se, cada vez mais, favoraveis a disseminag¢ao de patégenos como a dengue

(ALMEIDA; SILVA, 2018).

Na verificagdo do parametro §; para os trés modelos aplicados, foi observado que no
modelo Poisson a varidvel precipitagdo foi significativa em 86,41% dos municipios (n = 159), no
qual, 67,93% dos municipios (n = 125) nos dltimos 35 dias apresentou uma estimativa positiva
influenciando no nimero de casos em 0,004% a 3,04%. Por outro lado, no modelo quase-Poisson
apenas 44,56% dos municipios (n = 82) foram sensiveis ao incluir o preditor no modelo, sendo
39,67% dos municipios (n = 73) com efeito positivo no nimero de casos. Em contrapartida, no
modelo Binomial Negativo constatou que 58,15% dos municipios (n = 107) foram susceptiveis a

transmissibilidade e o fator chuva exerceu influéncia nos casos.

Na Figura 20, foi verificado que as estimativas dos parametros () sdo idénticas no Pois-
son e no quase-Poisson quando incluem os mesmos preditores (44,56%; 82 municipios), porém,
os erros associados e a significancia dos preditores foram distintas. Portanto, no modelo Poisson
os erros padrdes sao subestimados, em contrapartida no modelo de quase-verossimilhanga isso
nao ocorre por ser mais flexivel e processo inferencial como testes de hipotese e intervalos de

confianc¢a sdo diferentes.
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Figura 20: Resultado do preditor precipitagao dos modelos Poisson (A), quase-Poisson (B) e Bino-
mial Negativo (C) para o nimero de casos de dengue agrupados semanalmente, Pernambuco, Brasil.

Fonte: autor.

Para a selecao do modelo, foi considerado o AIC, no qual, o melhor ajuste foi obtido
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por meio do preditor precipitacio com defasagem de 35 dias. Na Figura 26, foi observado
que o modelo Binomial Negativo apresentou as menores flutuacdes, sendo a Metropolitana do
Recife a mesorregiao com maior valor mediano (M; = 589,02). Portanto, 0 modelo Binomial
Negativo apresenta melhor desempenho para estimar o nimero de casos de dengue no estado em

comparagdo ao Poisson. De forma analoga, o BIC apresentou resultados similares, conforme o

Apéndice D.

Infelizmente, como o modelo de quase-Poisson ndo € estimado por meio da probabilidade
maxima, propriedades como AIC, BIC e log-verossimilhanca ndao podem ser obtidas. Logo, os

ajustes dos modelos de quase-poisson ndo podem ser comparados com o Poisson e Binomial

Negativo.
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Figura 21: Resultado do critério de informacdo de Akaike dos modelos Poisson e Binomial Ne-
gativo para o nimero de casos de dengue agrupados semanalmente, Pernambuco, Brasil. Fonte:
autor.

Em relacdo ao Erro Quadratico Médio (EQM) (Figura 22), foi constatado que no modelo
Poisson existe uma observacao que se distancia das demais, correspondente ao municipio Recife
(EQM = 1491,39). Desconsiderando essa observacao, foi verificado que os valores passam a
oscilar entre 0 e 400, contudo, ao comparar com o quase-Poisson foi observado uma diminui¢ao

no EQM sendo este mais adequado. Em contrapartida, no Binomial Negativo os erros sao
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reduzidos de forma mais satisfatoria apresentando seis valores atipicos, correspondente aos
municipios Lagoa dos Gatos (0.71), Salgadinho (0.83), Terezinha (0.86), Camutanga (0.82),
Ferreiros (0.77) e Trindade (0.71).

(A) Poisson (B) quase-Poisson (C) Binomial Negativo
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Figura 22: Resultado do Erro Quadréitico médio dos modelos Poisson e Binomial Negativo para o
nimero de casos de dengue agrupados semanalmente, Pernambuco, Brasil. Fonte: autor.

De acordo com os resultados obtidos, o modelo Binomial Negativo mostrou-se mais
satisfatorio em descrever o fendmeno estudado, podendo-se inferir que os casos estdo associados
por uma vasta gama de covaridveis entre elas a varidvel precipitacdo, na qual, podem favorecer o
do ciclo de vida do Aedes aegypti. Além disso, o modelo permitiu acomodar a heterogeneidade

excessiva presente nos dados e sem efeito de multicolinearidade.
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CAPITULO 5

Conclusoes

Concluiu-se que no estado de Pernambuco, a dengue ndo é determinada por um tnico
fator, mas sim, pela combinagdo de fatores, nos quais resultam nas elevadas incidéncias, assim
como na alta variabilidade. Os testes SMK e PETT indicaram tendéncias significativas de
crescimento/decrescimento em grade parte dos municipios em decorréncia das variagdes naturais

do clima ou influéncias antropogénicas.

O teste de Kruskal-Wallis foi possivel descrever os padroes de sazonalidade existentes
nos dados espaciais, evidenciando que o aumento de casos registrados ocorrem no periodo de
transi¢ao do verdo para o inverno, sendo este o periodo com maiores indices de chuvas. Diante
dessa contribuicao, sugere-se que o PNCD reforcem ainda mais as medidas de contengao nos
meses mais frequentes de chuvas, mais precisamente, nos meses de marco a junho, para diminuir

a infestacao pelo Aedes aegypti e assim reduzir a letalidade no estado.

O estudo identificou que a precipitagdo com atraso de 35 dias (5° SE) modula o niimero
de casos de forma diferente nos municipios com correlagdes significativas. Além disso, destacou
a existéncia de autocorrelacdo espacial entre o nimero de casos e seus vizinhos adjacentes.
Assim, os resultados obtidos podem auxiliar as autoridades em saude publica na tomada de

decisdo sobre futuras estratégias de controle da dengue.

Tendo por base as interpretagcdes bioldgicas dos parametros e as medidas de qualidade
de ajuste, podemos concluir que o modelo Binomial Negativo, foi mais representativo diante
da complexidade dos dados, o qual, apresentou menores estimativas do parametro de dispersao

(superdispersao dos dados).
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O processamento informatizado de dados georreferenciados permite identificar mu-
nicipios com maiores vulnerabilidades fornecendo subsidios para as agéncias reguladoras de

epidemias e endemias do estado de Pernambuco planejarem suas acgoes.

Para trabalhos futuros, sugere-se estudar outros modelos de probabilidade, a citar: modelo
de regressao Poisson generalizado inflacionado de zeros e o modelo aditivo generalizado, com
classe Poisson-Gamma, bem como realizar andlise de residuos e técnicas de diagnosticos.
Ademais, recomenda-se englobar fatores ambientais e meteoroldgicos (temperatura do ar e
umidade relativa do ar), em relagdo a propagacdo de dengue em multiplas escalas espago-
temporais. Com isso, espera-se que essa inclusdo leve a compreensdo mais rica dessa doenca

complexa.



58

Referéncias Bibliograficas

ABREU, M. B. d. et al. O virus do dengue: Novo paradigma de Satde Publica. Tese
(Doutorado) — Universidade de Coimbra, 2019.

AGRESTI, A. An introduction to categorical data analysis. [S.1.]: New York: Wiley, 1996.

AKAIKE, H. A new look at the statistical model identification. IEEE transactions on automatic
control, Ieee, v. 19, n. 6, p. 716-723, 1974.

ALBUQUERQUE, M. d. E. P. M. d. et al. The microcephaly epidemic and zika virus: building
knowledge in epidemiology. Cadernos de saude publica, SciELO Brasil, v. 34, 2018.

ALMEIDA, C. A. P. de; SILVA, R. M. da. Anélise da ocorréncia dos casos de dengue e sua relacao
com as condi¢des socioambientais em espacos urbanos: os casos de Jodo Pessoa, cabedelo e
bayeux, no estado da Paraiba-Brasil. Hygeia-Revista Brasileira de Geografia Médica e da
Satde, v. 14, n. 27, p. 56-79, 2018.

ANDRIES, A.-C. et al. Value of routine dengue diagnostic tests in urine and saliva specimens.
PLoS neglected tropical diseases, Public Library of Science, v. 9, n. 9, 2015.

ANDRIES, A.-C. et al. Evaluation of the performances of six commercial kits designed for
dengue NS1 and anti-dengue IgM, IgG and IgA detection in urine and saliva clinical specimens.
BMC infectious diseases, Springer, v. 16, n. 1, p. 201, 2016.

ANDRIOLI, D. C.; BUSATO, M. A.; LUTINSKI, J. A. Characteristics of the dengue epidemic
in pinhalzinho, santa catarina, brazil, 2015-2016. Epidemiologia e Servicos de Saide, SciELO
Brasil, v. 29, 2020.

ANSELIN, L. Local indicators of spatial association? LISA. Geographical analysis, Wiley
Online Library, v. 27, n. 2, p. 93-115, 1995.

ARIAS-CARRASCO, R. et al. Outbreak: a user-friendly georeferencing online tool for disease
surveillance. Biological Research, Springer, v. 54, n. 1, p. 1-6, 2021.

AZEVEDO, M. B. d. et al. Formas de apresenta¢do e evolugdo clinica dos 6bitos por dengue em
residentes no municipio do Rio de Janeiro em 2012. Rev. Soc. Bras. Clin. Méd, v. 12, n. 3, p.
1238-1255, 2014.

AZEVEDO, T. S. de; LORENZ, C.; CHIARAVALLOTI-NETO, F. Spatiotemporal evolution
of dengue outbreaks in brazil. Transactions of the Royal Society of Tropical Medicine and
Hygiene, Oxford University Press, v. 114, n. 8, p. 593-602, 2020.



Referéncias Bibliograficas 59

BAL, S.; SODOUDI, S. Modeling and prediction of dengue occurrences in kolkata, india, based
on climate factors. International journal of biometeorology, Springer, v. 64, n. 8, p. 1379-1391,
2020.

BARACHO, R. C. M. et al. A influéncia climética na proliferacdo da dengue na cidade de Areia,
Paraiba. Revista Gaia Scientia, v. 8, n. 1, 2014.

BARBOSA, D. S. et al. Spatial analysis for identification of priority areas for surveillance and
control in a visceral leishmaniasis endemic area in Brazil. Acta Tropica, Elsevier, v. 131, p.
56-62, 2014.

BARRETO, M. L.; TEIXEIRA, M. G. Dengue no Brasil: situagao epidemioldgica e contribui¢cdes
para uma agenda de pesquisa. Estudos avancados, SciELO Brasil, v. 22, n. 64, p. 53-72, 2008.

BAVIA, L. et al. Epidemiological study on dengue in southern brazil under the perspective of
climate and poverty. Scientific reports, Nature Publishing Group, v. 10, n. 1, p. 1-16, 2020.

BHATT, S. et al. The global distribution and burden of dengue. Nature, Nature Publishing
Group, v. 496, n. 7446, p. 504-507, 2013.

BOHM, A. W. et al. Dengue incidence trend in Brazil, 2002-2012. Epidemiologia e Servicos
de Saude, SciELO Brasil, v. 25, n. 4, p. 725-733, 2016.

BRUGUERAS, S. et al. Environmental drivers, climate change and emergent diseases transmitted
by mosquitoes and their vectors in southern europe: A systematic review. Environmental
research, Elsevier, p. 110038, 2020.

CAMPOS, J. M. et al. Arboviroses de importancia epidemiolégica no Brasil. Universidade
Estadual Paulista, 2018.

CAOQ, Z. et al. Individual and interactive effects of socio-ecological factors on dengue fever at fine
spatial scale: A geographical detector-based analysis. International journal of environmental
research and public health, Multidisciplinary Digital Publishing Institute, v. 14, n. 7, p. 795,
2017.

CHANDRAKANTHA, L. Statistical analysis of climate factors influencing dengue incidences
in Colombo, Sri Lanka: Poisson and negative binomial regression approach. Int. J. Sci. Res.
Publ, v. 9, p. 133-144, 2019.

CHENG, J. et al. Extreme weather events and dengue outbreaks in Guangzhou, China: a
time-series quasi-binomial distributed lag non-linear model. International Journal of Biomete-
orology, Springer, p. 1-10, 2021.

CHIARELLA, J. M. Vacina da dengue: um desafio nacional. Revista da Faculdade de Ciéncias
Médicas de Sorocaba, v. 18, n. 2, p. 123-124, 2016.

COLLISCHONN, E.; DUBREUIL, V.; MENDONCA, F. d. A. Relacdes entre o clima e saude:
o caso da dengue no Rio Grande do Sul no periodo de 2007 a 2017. Confins. Revue franco-
brésilienne de géographie/Revista franco-brasilera de geografia, Théry, Hervé, n. 37, 2018.



60 Referéncias Bibliograficas

CORDEIRO, M. T. et al. Evolucao da dengue no estado de Pernambuco, 1987-2006: epide-
miologia e caracterizacao molecular dos sorotipos circulantes. Tese (Doutorado), 2008.

CORDEIRO, M. T. et al. Dengue and dengue hemorrhagic fever in the state of pernambuco,
1995-2006. Revista da Sociedade Brasileira de Medicina Tropical, SCiELO Brasil, v. 40, n. 6,
p. 605-611, 2007.

CORREIA, T. C. et al. Prevaléncia de dengue cléssica e dengue hemorragica no Brasil, entre
2011 e 2015. Revista Eletronica Acervo Saude, n. 22, p. €753-753, 2019.

COSTA, I. M. P.; CALADO, D. C. Incidéncia dos casos de dengue (2007-2013) e distribui¢cdo
sazonal de culicideos (2012-2013) em Barreiras, Bahia. Epidemiologia e Servicos de Satde,
SciELO Public Health, v. 25, p. 735-744, 2016.

COSTA, L. C. et al. New insights on the zika virus arrival in the americas and spatiotemporal
reconstruction of the epidemic dynamics in brazil. Viruses, Multidisciplinary Digital Publishing
Institute, v. 13, n. 1, p. 12, 2021.

CRESSIE, N. A. C. Statistics for Spatial Data. Revised edition. [S.1.]: Wiley-Interscience, 1991.
(Probability and Mathematical Statistics).

DIAS, S. A (re) emergéncia das doengas nas sociedades contemporaneas. SAPIENS-Revista de
divulgacao Cientifica, v. 2, n. 2, p. 7-20, 2020.

DICKIN SARAH K E SCHUSTER-WALLACE, C. J. Avaliando a mudancga da vulnerabilidade
a dengue no nordeste do brasil usando uma abordagem de indice de doencas associadas a dgua.
Mudanca Ambiental Global, Elsevier, v. 29, p. 155-164, 2014.

EDUVIRGEM, R. V. et al. Dengue, chikungunya e virus zika na regiao Sul do Brasil. Essentia
Editora do Instituto Federal Fluminense, v. 20, n. 1, p. 67-80, 2018.

ESPACIAIS, D. de Processamento de Imagens do Instituto Nacional de P. TerraView 4.2.2. 2014.
Disponivel em: ¢(http://www.dpi.inpe.br/terralibS/wiki/doku.php?id=wiki:downloads). Acesso
em: 22/06/2020.

FAIROS, W. W. et al. Modelling dengue fever (df) and dengue haemorrhagic fever (dhf) outbreak
using poisson and negative binomial model. World Academy of Science, Engineering and
Technology, v. 62, p. 903-908, 2010.

FELGUEIRAS, C. A.; DRUCK, S.; MONTEIRO, A. M. V. Andlise espacial de superficies: O
enfoque da geoestatistica por indicagdo—. Livro ?on line? da Divisao de Processamento de
Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, INPE, 2002.

FERREIRALI D. T. de O. et al. Recent dengue virus infection: epidemiological survey on risk
factors associated with infection in a medium-sized city in mato grosso. Sao Paulo medical
journal= Revista paulista de medicina, p. S1516-31802021005028201, 2021.

FILHA, L. G. F.; PAULA, A. M. de et al. Evolu¢ao da dengue no mundo. Revista Gestao &
Tecnologia, v. 1, n. 28, p. 33-50, 2019.


http://www.dpi.inpe.br/terralib5/wiki/doku.php?id=wiki:downloads

Referéncias Bibliograficas 61

FOGACA, T. K.; MENDONCA, F. Distribuicdo espacial dos sorotipos de dengue e fluxos
intermunicipais no Parand. Raega-O Espaco Geografico em Analise, v. 46, n. 2, p. 101-115,
2019.

FREITAS, J. R. de et al. Modelo de poisson e suas generaliza¢des aplicadas a dados de dengue,
Brasil. Research, Society and Development, v. 9, n. 10, p. €¢6629108874—-e6629108874, 2020.

FREUND, J. E.; SIMON, G. A. Estatistica aplicada: Economia. Administracao e Contabilidade,
11a ed., Editora Artmed Bookman, SP, 2006.

GABRIEL, A. F. B. et al. Avaliacao de impacto a saide da incidéncia de dengue associada a
pluviosidade no municipio de Ribeirdo Preto, Sdo Paulo. Cadernos Saide Coletiva, SCIELO
Brasil, v. 26, n. 4, p. 446452, 2018.

GARCIA, A. C. P.R. et al. Dengue: aspectos epidemioldgicos, clinicos e diagndstico laboratorial.
UNILUS Ensino e Pesquisa, v. 13, n. 30, p. 172, 2016.

GIDEON, S. et al. Estimating the dimension of a model. The annals of statistics, v. 6, n. 2, p.
461-464, 1978.

GRIFFITH, D. A. Spatial autocorrelation. International encyclopedia of human geography,
Elsevier: New York, NY, USA, v. 2009, p. 308-316, 2009.

GUBLER, D. J.; CLARK, G. G. Dengue/dengue hemorrhagic fever: the emergence of a global
health problem. Emerging infectious diseases, Centers for Disease Control and Prevention, v. 1,
n. 2, p. 55, 1995.

GUJARATI, D. N.; PORTER, D. C. Econometria basica-5. [S.].]: Amgh Editora, 2011.
HILBE, J. M. Negative binomial regression. [S.I1.]: Cambridge University Press, 2011.

HONORIO, N. A. et al. Chikungunya: uma arbovirose em estabelecimento e expansio no Brasil.
Cadernos de saude publica, SciELO Public Health, v. 31, p. 906-908, 2015.

HONORIO, N. A. et al. The spatial distribution of Aedes aegypti and Aedes albopictus in a
transition zone, Rio de Janeiro, Brazil. Cadernos de Saude Publica, SciELO Public Health,
v. 25, p. 1203-1214, 2009.

IBGE. Censo Demografico 2010. Aglomerados subnormais: primeiros resultados. Rio de
Janeiro: IBGE. 2010. p.1-259 p. Disponivel em: ¢http://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/
periodicos/92/cd_2010_aglomerados_subnormais.pdf). Acesso em: 11/04/2020.

IBGE. Estimativas da populacao. 2020. Disponivel em: ¢https://cidades.ibge.gov.br/brasil/pe/
panorama). Acesso em: 15/06/2021.

JACQUES, 1. J. et al. High incidence of zika or chikungunya infection among pregnant women
hospitalized due to obstetrical complications in northeastern brazil?implications for laboratory
screening in arbovirus endemic area. Viruses, Multidisciplinary Digital Publishing Institute,
v. 13, n. 5, p. 744, 2021.


http://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/periodicos/92/cd_2010_aglomerados_subnormais.pdf
http://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/periodicos/92/cd_2010_aglomerados_subnormais.pdf
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/pe/panorama
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/pe/panorama

62 Referéncias Bibliograficas

JOHANSEN, I. C. et al. Population mobility, demographic, and environmental characteristics of
dengue fever epidemics in a major city in Southeastern Brazil, 2007-2015. Cadernos de Sadde
Piblica, SciELO Public Health, v. 37, p. €00079620, 2021.

JOURDAIN, F. et al. From importation to autochthonous transmission: Drivers of chikungunya
and dengue emergence in a temperate area. PLoS neglected tropical diseases, Public Library of
Science San Francisco, CA USA, v. 14, n. 5, p. e0008320, 2020.

JUNIOR, P. P. G.; BEZERRA, A. C.; FERRAZ, E. X. L. Andlise espacial de casos de dengue
em municipio no semidrido pernambucano. Research, Society and Development, v. 10, n. 6, p.
€8510615473-e8510615473, 2021.

KENDALL, M. G. Rank correlation methods. 1955. London: Charles Griffin & Co. Ltd, 1955.

KILICMAN, A. et al. The development of a deterministic dengue epidemic model with the
influence of temperature: A case study in malaysia. Applied Mathematical Modelling, Elsevier,
v. 90, p. 547-567, 2021.

KOHLER, L. I. A. et al. Perfil epidemioldgico dos pacientes com evolucao subaguda e crOnica
de infec¢@o por Chikungunya. Revista da Sociedade Brasileira de Clinica Médica, v. 16, n. 1,
p. 13-17, 2018.

KRUSKAL, W. H.; WALLIS, W. A. Use of ranks in one-criterion variance analysis. Journal of
the American statistical Association, Taylor & Francis, v. 47, n. 260, p. 583-621, 1952.

KUSUMA, R. D.; PURWONO, Y. Zero-inflated poisson regression analysis on frequency of
health insurance claim pt. xyz. In: Proceedings of the 12th International Conference on
Business and Management Research (ICBMR 2018). [S.1.: s.n.], 2019.

LEE, S. A. et al. Effect of climate change, connectivity, and socioeconomic factors on the
expansion of the dengue virus transmission zone in 21st century brazil: an ecological modelling
study. The Lancet Planetary Health, Elsevier, v. 5, p. S14, 2021.

LESLIE, C. Statistical analysis of climate factors ifluencing dengue incidences in Colombo,
Sri Lanka: Poisson and negative bionomial regression approachl. International Journal of
Scientific and Research Publications (IJSRP), v. 9, n. 2, p. 133-144, 2019.

LIN, R. J.; LEE, T. H.; LEO, Y. S. Dengue in the elderly: a review. Expert review of anti-
infective therapy, Taylor & Francis, v. 15, n. 8, p. 729-735, 2017.

LOWE, R. et al. Spatio-temporal modelling of climate-sensitive disease risk: Towards an early
warning system for dengue in Brazil. Computers & Geosciences, Elsevier, v. 37, n. 3, p.
371-381, 2011.

MACEDO, S. F. de et al. Scaling up of eco-bio-social strategy to control aedes aegypti in
highly vulnerable areas in fortaleza, brazil: A cluster, non-randomized controlled trial protocol.
International Journal of Environmental Research and Public Health, Multidisciplinary
Digital Publishing Institute (MDPI), v. 18, n. 3, 2021.



Referéncias Bibliograficas 63

MANIERO, V. C. et al. Dengue, chikungunya e zika virus no brasil: situagdo epidemiologica,
aspectos clinicos e medidas preventivas. Almanaque multidisciplinar de pesquisa, v. 1, n. 1,
2016.

MARTINS, M. M.; PRATA-BARBOSA, A.; CUNHA, A. J. L. A. D. Arboviral diseases in
pediatrics. Jornal de Pediatria (Versao em Portugués), Elsevier, v. 96, p. 2—-11, 2020.

MAYER, S. V.; TESH, R. B.; VASILAKIS, N. The emergence of arthropod-borne viral diseases:
A global prospective on dengue, chikungunya and zika fevers. Acta tropica, Elsevier, v. 166, p.
155-163, 2017.

MCCULLAGH, P.; NELDER, J. A. Generalized linear models. [S.1.]: Routledge, 2019.
MONTEIRO, A. M. V. et al. Analise espacial de dados geograficos. Brasilia: Embrapa, 2004.

MONTEIRO, E. S. C. et al. Aspectos epidemioldgicos e vetoriais da dengue na cidade de
Teresina, Piaui-Brasil, 2002 a 2006. Epidemiologia e Servicos de Satide, Coordenacgio-Geral de
Desenvolvimento da Epidemiologia em Servigos / Secretaria de Vigilancia em Satide / Ministério
da Saude, v. 18, n. 4, p. 365-374, 2009.

MORAN, P. A. The interpretation of statistical maps. Journal of the Royal Statistical Society.
Series B (Methodological), JSTOR, v. 10, n. 2, p. 243-251, 1948.

MUDELE, O. et al. Modeling dengue vector population with earth observation data and a
generalized linear model. Acta Tropica, Elsevier, v. 215, p. 105809, 2021.

MUNRO, B. H. Statistical methods for health care research. [S.1.]: lippincott williams &
wilkins, 2005. v. 1.

MUSTAFA, M. et al. Discovery of fifth serotype of dengue virus (denv-5): A new public health
dilemma in dengue control. Medical journal armed forces India, Elsevier, v. 71, n. 1, p. 67-70,
2015.

NASCIMENTO, I. D. S. do et al. Retrospective cross-sectional observational study on the
epidemiological profile of dengue cases in Pernambuco state, Brazil, between 2015 and 2017.
BMC Public Health, BioMed Central, v. 20, n. 1, p. 1-10, 2020.

NELDER, J. A.; WEDDERBURN, R. W. Generalized linear models. Journal of the Royal
Statistical Society: Series A (General), Wiley Online Library, v. 135, n. 3, p. 370-384, 1972.

OLIVEIRA, A. et al. Mixed-effects modelling for crossed and nested data: an analysis of dengue
fever in the state of Goids, Brazil. Journal of Applied Statistics, Taylor & Francis, p. 1-15,
2020.

OLIVEIRA, F. L. B. d. et al. Estudo comparativo da atuacdo do enfermeiro no controle de
dengue e febre chikungunya. Satide e Sociedade, SciELO Public Health, v. 25, p. 1031-1038,
2016.



64 Referéncias Bibliograficas

OLIVEIRA, M. A. C. de A. et al. Perfil das notificacdes de dengue e sazonalidade no municipio
de Uba-MG, 2015 a 2016. Revista Cientifica FAGOC-Satde, v. 2, n. 2, p. 9-14, 2018.

OLIVEIRA, R. d. M. A. B.; ARAUJO, E. M. d. C.; CAVALCANTIL, L. P. d. G. Entomologi-
cal and epidemiological aspects of dengue epidemics in Fortaleza, Ceara, Brazil, 2001-2012.
Epidemiologia e Servicos de Satide, SciELO Public Health, v. 27, p. €201704414, 2018.

OLSSON, U. Generalized linear models: an applied approach. [S.1.]: Lund, Studentlitteratur,
2002.

OSSA, D. P. S. et al. Arbovirus circulantes no Brasil: fatores associados com a disseminacao e
estratégias terapéuticas. Revista Eletronica Acervo Saude, n. 33, p. e1067-e1067, 2019.

PAULA, G. A. Modelos de regressao: com apoio computacional. [S.1.]: IME-USP Sao Paulo,
2004.

PEARSON, K. Royal society proceedings. 1895.

PENSO, J. M.; PERICO, E. Anilise espago-temporal da mortalidade por diabetes mellitus no
Rio Grande do Sul. Revista Brasileira de Geografia Fisica, v. 9, n. 6, p. 183648, 2016.

PETTITT, A. A non-parametric approach to the change-point problem. Journal of the Royal
Statistical Society: Series C (Applied Statistics), Wiley Online Library, v. 28, n. 2, p. 126-135,
1979.

PINHEIRO, A.; GRACIANO, R. L. G.; SEVERO, D. L. Andlise de tendéncia das séries
temporais de precipitacdo da regido sul do Brasil. Revista Brasileira de Meteorologia, SciELO
Brasil, v. 28, n. 3, 2013.

PORTO, W. L. et al. Cenario epidemiolégico das arboviroses no Piaui. Revista Eletronica
Acervo Satde, v. 11, n. 14, p. e1054-1054, 2019.

POVOA, T. F. et al. The pathology of severe dengue in multiple organs of human fatal cases:
histopathology, ultrastructure and virus replication. PloS one, Public Library of Science, v. 9,
n. 4, 2014.

RAMESH, A. et al. No evidence of zika, dengue, or chikungunya virus infection in field-caught
mosquitoes from the Recife Metropolitan Region, Brazil, 2015. Wellcome open research, The
Wellcome Trust, v. 4, 2019.

RASINHAS, A. d. C. et al. Estudo do tropismo do virus dengue tipo 4 em modelo murino
BALB/c: infeccao experimental, analises morfoldgicas e de viremia. Tese (Doutorado), 2017.

REINERT, J. F.; HARBACH, R. E.; KITCHING, I. J. Phylogeny and classification of Aedini
(Diptera: Culicidae), based on morphological characters of all life stages. Zoological Journal of
the Linnean Society, Oxford University Press, v. 142, n. 3, p. 289-368, 2004.

REIS, J. L. B.; ABRAHAO, B. O. de L.; MOURA, D. L. Os problemas do rio Sao Francisco na
percepg¢do de moradores de Petrolina e Juazeiro: a satide em foco. Saude e Pesquisa, v. 10, n. 3,
p. 473-484, 2018.



Referéncias Bibliograficas 65

RIBEIRO, A. F. et al. Associagdo entre incidéncia de dengue e varidveis climdticas. Revista de
Satde Publica, SciELO Public Health, v. 40, p. 671-676, 2006.

RIBEIRO, E. A. W. Chapecd/SC: Partial results. Hygeia, v. 15, n. 33, p. 2941, 2019.

RODGERS, J. L.; NICEWANDER, W. A. Thirteen ways to look at the correlation coefficient.
The American Statistician, Taylor & Francis, v. 42, n. 1, p. 59-66, 1988.

RODRIGUEZ-CASTRO, A. I.; ROLON, J.; RIOS-GONZALEZ, C. M. Dengue internation
costs in a third level hospital of attention of Paraguay 2017. Revista del Instituto de Medicina
Tropical, Instituto de Medicina Tropical, v. 14, n. 1, p. 14-20, 2019.

SALLES, T. S. et al. History, epidemiology and diagnostics of dengue in the American and
Brazilian contexts: a review. Parasites & vectors, BioMed Central, v. 11, n. 1, p. 264, 2018.

SANTOS, C. A. G. et al. Correlation of dengue incidence and rainfall occurrence using wavelet
transform for Joao Pessoa city. Science of The Total Environment, Elsevier, v. 647, p. 794-805,
2019.

SAUDE, M. da. Pernambuco. Secretaria Estadual de Saude, Secretaria Executiva de
Vigilancia em Saide. Plano Estadual de Contingéncia da Dengue 2013 - 2014. 2014.
p-65 p. Disponivel em: <¢https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/
boletim-especial-21ago19-web.pdf). Acesso em: 09/06/2021.

SAUDE, M. da. Secretaria de Vigilancia em Saiide. Vigilancia em satde no Brasil 2003
- 2019: da criacao da Secretaria de Vigilincia em Satde aos dias atuais. 2019. p.1-
154 p. Disponivel em: <¢(https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/
boletim-especial-21ago19-web.pdf). Acesso em: 09/06/2021.

SAUDE, S. E. de. Secretaria Executiva de Vigilancia em Satide. Diretoria Geral
de Promoc¢iao, Monitoramento e Avaliacdo da Vigilancia em Sadde. Perfil Socioe-
conomico, Demogrifico e Epidemiolégico: Pernambuco 2016. 2016. p.1-245 p. Disponivel
em: <¢http://portal.saude.pe.gov.br/sites/portal.saude.pe.gov.br/files/perfil_socioeconomico_
demografico_e_epidemiologico_de_pernambuco_2016.pdf). Acesso em: 10/06/2021.

SILVA, E. O. da; SCRIPNIC, D. S. O. Uso de ferramentas preditivas para detec¢ao de epidemias
de dengue. Revista de Satide Coletiva da UEFS, v. 9, p. 138-146, 2019.

SILVA, M. B. A. et al. Aspectos clinicos e epidemioldgicos da dengue no Recife de 2003 a 2009.
Revista Enfermagem Digital Cuidade e Promocao da Sauide, v. 3, n. 1, p. 9-14, 2018.

SINGHI, S.; KISSOON, N.; BANSAL, A. Dengue e dengue hemorréagico: aspectos do manejo
na unidade de terapia intensiva. Jornal de Pediatria, SciELO Brasil, v. 83, n. 2, p. S22-S35,
2007.

SKALINSKI, L. M.; COSTA, M. d. C. N.; TEIXEIRA, M. d. G. L. Contribui¢des da andlise
espacial para a compreensdo da dindmica de transmissao da dengue: revisdo integrativa. Journal
of Health & Biological Sciences, v. 7, n. 1 (Jan-Mar), p. 53-63, 2018.


https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/boletim-especial-21ago19-web.pdf
https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/boletim-especial-21ago19-web.pdf
https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/boletim-especial-21ago19-web.pdf
https://portalarquivos2.saude.gov.br/images/pdf/2019/setembro/25/boletim-especial-21ago19-web.pdf
http://portal.saude.pe.gov.br/sites/portal.saude.pe.gov.br/files/perfil_socioeconomico_demografico_e_epidemiologico_de_pernambuco_2016.pdf
http://portal.saude.pe.gov.br/sites/portal.saude.pe.gov.br/files/perfil_socioeconomico_demografico_e_epidemiologico_de_pernambuco_2016.pdf

66 Referéncias Bibliograficas

SNEYERS, R. R. Sneyers-sur I’analyse statistique des séries d’observations. Ciel et Terre, v. 93,
p. 186, 1977.

SOUZA, M. et al. Bayesian estimates for the mapping of dengue hotspots and estimation of the
risk of disease epidemic in northeast brazil. Urban Climate, Elsevier, v. 26, p. 198-211, 2018.

SPSS, 1. Ibm spss statistics base 20. Chicago, IL: SPSS Inc, 2011.

SULEKAN, A. et al. Assessing the effect of climate factors on dengue incidence via a generalized
linear model. Open Journal of Applied Sciences, Scientific Research Publishing, v. 10, n. 04,
p- 549, 2021.

SUZUKI, S. L. Estrutura da vigilancia em dengue no municipio de Mogi das Cruzes, SP, no
periodo de 2003 a 2007. Dissertagao (Mestrado) — Universidade de Sao Paulo, 2009.

TEAM, Q. D. Quantum GIS Geographic Information System. Open Source Geospatial
Foundation Project. 2020. Disponivel em: ¢https://qgis.org/en/site/). Acesso em: 15/06/2020.

TEAM, R. RStudio: integrated development for R. Boston, MA: RStudio. [S.1.]: Inc, 2015.

TOLEDO, C. R. S. d. et al. Vulnerabilidade a transmissao da leishmaniose visceral humana em
area urbana brasileira. Revista de Saiide Publica, SciELO Public Health, v. 51, p. 49, 2017.

TOLEDQO, J. et al. Relevance of non-communicable comorbidities for the development of the
severe forms of dengue: a systematic literature review. PLoS neglected tropical diseases, Public
Library of Science, v. 10, n. 1, 2016.

VERNAL, S. et al. Geoclimatic, demographic and socioeconomic characteristics related to
dengue outbreaks in southeastern brazil: an annual spatial and spatiotemporal risk model over a
12-year period. Revista do Instituto de Medicina Tropical de Sao Paulo, SciELO Brasil, v. 63,
2021.

WEDDERBURN, R. W. Quasi-likelihood functions, generalized linear models, and the
gauss?newton method. Biometrika, Oxford University Press, v. 61, n. 3, p. 439-447, 1974.

WHO. Dengue and severe dengue. 2015. Disponivel em: (https://www.who.int/news-room/
fact-sheets/detail/dengue-and-severe-dengue). Acesso em: 30/12/2021.

YAACOB, W. F. W.; SAPRI, N. N. F. F.; WAH, Y. Fixed effects panel count model for modeling
dengue incidence. Advances in Mathematics: Scientific Journal, v. 9, p. 7331-7340, 2020.

YU, P-S.; YANG, T.-C.; KUO, C.-C. Evaluating long-term trends in annual and seasonal
precipitation in Taiwan. Water Resources Management, Springer, v. 20, n. 6, p. 1007-1023,
2006.

ZANOTTO, P. M. d. A.; LEITE, L. C. d. C. The challenges imposed by dengue, zika, and
chikungunya to brazil. Frontiers in immunology, Frontiers, v. 9, p. 1964, 2018.

ZEVIANI, W. M. et al. The Gamma-count distribution in the analysis of experimental under-
dispersed data. Journal of Applied Statistics, Taylor & Francis, v. 41, n. 12, p. 2616-2626,
2014.


https://qgis.org/en/site/
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/dengue-and-severe-dengue
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/dengue-and-severe-dengue

67

APENDICE A

Teste de Dickey-Fuller Aumentado (DFA)
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Figura 23: Distribuicdo espacial do teste ADF para o niimero de casos de dengue em Pernambuco,

no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.
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APENDICE B

Coeficiente de correlacao de Pearson
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Figura 24: Distribui¢ao espacial do coeficiente de correlacdo de Pearson para o nimero de casos
de dengue agrupados semanalmente versus precipitacao sem atraso temporal, no estado de Pernam-
buco no periodo de 2000 a 2018. Fonte: autor.
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APENDICE C

Nivel de significancia do parametro 3
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Figura 25: Distribuicdo espacial do nivel de significincia do parametro de precipitacdo para o
modelo Poisson (A), quase-Poisson (B) e Binomial Negativo (c) com atraso temporal, no estado de

Pernambuco. Fonte: autor.
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APENDICE D

Critério de informacao de Bayesiano
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Figura 26: Resultado do critério de informagdo de Bayesiano dos modelos Poisson e Binomial

Negativo para o ndmero de casos de dengue agrupados semanalmente, Pernambuco, Brasil. Fonte:
autor.
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Teste SKM e Pettitt

APENDICE E

Microrregiao do Sertao Pernambucano

Mlgg;:;f;ao Municipios
SMK Pettitt Tendéncia SMK Pettitt Tendéncia
Araripina 2003 2003  Negativa Moreilandia 2003 2003  Negativa
Araripina Bodoco 2004 2004 Negat%va Ouricuri ? - AusénFia
Exu 2013 2013  Negativa Santa Cruz 2014 2012  Negativa
Granito 2004 2003  Negativa Santa Filomena 2004 2003  Negativa
Ipubi ? ? Auséncia Trindade - ? Auséncia
Cedro 2003 2016 Positiva  Sdo José do Belmonte 2002 2004  Positiva
Salgueiro Mirandiba + ? Auséncia  Serrita 2004 2007 Positiva
Parnamirim 2013 2013  Negativa Verdejante + ? Auséncia
Salgueiro + ? Auséncia
Afogad. dI. 2010 2010 Positiva  Santa Cruzda B. V. 2010 2010  Positiva
Brejinho 2004 2007 Positiva  Santa Terezinha 2005 2003  Negativa
Calumbi 2003 2003  Negativa Sao José do Egito ? ? Auséncia
Carnaiba ? ? Auséncia  Serra Talhada 2017 2016  Negativa
Pajeu Flores + ? Auséncia  Soliddo 2008 2010  Positiva
Iguaracy 2003 2003  Negativa Tabira 2007 2007 Positiva
Ingazeira 2010 2010  Positiva Triunfo + ? Auséncia
Itapetim - ? Auséncia Tuparetama 2004 2003  Negativa
Quixaba 2004 2010 Positiva
Arcoverde ? + Auséncia Inaja 2016 2016  Negativa
Sertio do Moxotd Beténia 2008 2008  Negativa Manari + ? Auséncia
Custodia 2009 2009  Negativa Sertania 2003 2003  Negativa
Ibimirim 2002 2003  Negativa

Tendéncia positiva para um dos teste = +

Tendéncia negativa para um dos testes = -

Auséncia para um dos testes = ?
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Microrregiao da Metropolitana do Recife

Microrregiao

(Metropolitana) Municipios
SMK Pettitt Tendéncia SMK  Pettitt
Itamaraca Aracoiaba ? + Auséncia Ilha de Itamaraca ? ?
Igarassu ? + Auséncia Itapissuma + 2010
Abreu e Lima + 2010 Positiva  Olinda + 2010
Recife Camaragibe + 2015 Positiva  Paulista ? +
Jaboatédo d. G. + 2010 Positiva  Recife ? +
Moreno + 2010 Positiva  Séo Lour. d. M. + 2015
Suape Ipojuca ? 2016 Positiva Cabo d. Sant. Ag. + 2005
Fernando de Noronha Fernando d. N. + ? Auséncia Inaja 2016 2016
Tendéncia positiva para um dos teste = +
Tendéncia negativa para um dos testes = -
Auséncia para um dos testes = ?
Microrregiao do Sao Francisco Pernambucano
Microrregido C
(Séo Fran(?isco) Municipios
SMK Pettitt Tendéncia SMK Pettitt Tendéncia
Afranio + 2010 Positiva  Oroc6 + 2010 Positiva
Petrolina Cabrob6 + ? Positiva  Petrolina ? + Positiva
Dormentes + ? Positiva  Santa M. d. BV. ? + Positiva
Lagoa Grande - 2003  Negativa Terra Nova + 2015 Positiva
Belémd. S. F. + 2009 Positiva  Jatoba - 2004  Negativa
Itaparica Carnaub. d. P. - 2003 Negat?va Petrolandia + ? Positiya
Floresta ? - Negativa Tacaratu ? 2003 Negativa
Itacuruba + 2010 Positiva

Tendéncia positiva para um dos teste = +
Tendéncia negativa para um dos testes = -
Auséncia para um dos testes = ?
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Microrregiao do Agreste Pernambucano

Microrregido

(Agreste) Municipios
SMK  Pettitt Tendéncia SMK  Pettitt Tendéncia
Aguas Belas + 2012 Positiva  Pedra + ? Positiva
Vale do Ipanema . . . .
Buique - 2003  Negativa Tupanatinga + ? Positiva
Itaiba ? 2015 Positiva  Venturosa + 2015 Positiva
Alagoinha + ? Positiva  Jatadba + 2015 Positiva
Belo Jardim + ? Positiva  Pesqueira - 2003  Negativa
Bezerros + ? Positiva  Pogéo - 2004  Negativa
. Brej. d. M. d. D. - ? Auséncia Riacho d. A. ? - Negativa
Vale do lpujuca o ) )
Cachoeirinha - 2004  Negativa Sanhard - 2004  Negativa
Capoeiras + 2010 Positiva S&o B. do Una ? 2004  Negativa
Caruaru - 2004  Negativa Sdo Caetano - 2010  Negativa
Gravata - ? Auséncia Tacaimb0 - ? Negativa
Casinhas + ? Positiva Taquar. d. N. + 2010 Positiva
Frei M. - 2008  Negativa Toritama - 2003  Negativa
Alto Capibaribe Santo C. d. C. - 2004  Negativa Vertented. L. ? 2003  Negativa
Santo M. d. C. + 2011 Positiva  Vertentes + ? Auséncia
Surubim + 2007 Positiva
Bom Jardim - 2002  Negativa Machados + 2010 Positiva
Cumaru - 2008  Negativa Orobo + 2010 Positiva
Médio Capibaribe Feira Nova - 2004  Negativa Passira + ? Auséncia
Jodo Alfredo - 2015  Negativa Salgadinho + ? Auséncia
Limoeiro + 2010 Positiva  Sédo Vicente F. - 2002  Negativa
Angelim + 2013 Positiva  Jupi + ? Auséncia
Bom Conselho + ? Positiva Jurema + ? Auséncia
Brejao + 2010 Positiva Lagoa d. Ouro + 2014 Positiva
Caetés ? 2010  Auséncia Lajedo + 2015 Positiva
Calcado + 2006 Positiva  Palmerina + 2009 Positiva
Garanhuns . o A
Canhotinho + ? Positiva  Paranatama ? 2010  Auséncia
Correntes ? 2013  Auséncia Saloa + 2015 Positiva
Garanhuns + 2010 Positiva  S&o Jodo + 2015 Positiva
lati + 2007 Positiva  Terezinha + ? Auséncia
Jucati + 2015 Positiva
Agrestina ? 2008  Auséncia Ibirajuba ? - Auséncia
Altinho - 2003  Negativa Lagoa d. Gatos - - Negativa
Brejo Pernamb. Barr_a d. G. + 2015 Pos?t?va Pam—::las + + Positivga
Bonito + ? Positiva  Sairé - ? Auséncia
Camoc. d. S. F. - 2010  Negativa SdoJ.d. M. + ? Auséncia
Cupira 2010  Negativa

Tendéncia positiva para um dos teste = +
Tendéncia negativa para um dos testes = -
Auséncia para um dos testes = ?
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Microrregiao da Mata Pernambucana

Microrregido

(Zona da Mata) Municipios
SMK  Pettitt Tendéncia SMK  Pettitt Tendéncia
Alianca ? + Auséncia Lagoa de I. ? + Auséncia
Buenos Aires + + Positiva Lagoa do C. + + Positiva
Camutanga ? + Auséncia Macaparana ? + Auséncia
Mata Setentrional Carpina + + Positiva Nazaré d. M. - - Negativa
Condado ? + Positiva  Paudalho ? + Auséncia
Ferreiros - - Negativa Timbatba + + Positiva
Goiana + + Positiva  Tracunhaém ? + Auséncia
Itambé ? + Auséncia  Vicéncia - - Negativa
Itaquitinga + + Positiva
Cha de Alegria ? ? Auséncia Pombos + + Positiva
Vitoria d. Santo A. Chéa Grande + ? Auséncia Vitériad. S. A. + + Positiva
Gloria do Goita ? + Auséncia
Agua Preta - - Negativa Palmares ? + Auséncia
Amaraji ? - Auséncia Primavera + + Positiva
Barreiros - - Negativa Quipapa + + Positiva
Belém de Maria ? - Auséncia Ribeirdo ? + Auséncia
Catende - - Negativa Rio Formoso + + Positiva
Mata Meridional Cortés - ? Auséncia S&o Bem. d. S. ? - Auséncia
Escada ? + Auséncia Séo José d. CG. ? + Auséncia
Gameleira + + Positiva  Sirinhaém + + Positiva
Jaqueira ? + Auséncia Tamandaré ? + Auséncia
Joaquim Nabuco - - Negativa Xexéu + + Positiva
Maraial ? + Auséncia

Tendéncia positiva para um dos teste = +
Tendéncia negativa para um dos testes = -
Auséncia para um dos testes = ?



