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RESUMO

A dengue é uma doenca de importancia global que se agravou devido a mudangas ambientais e
socioecondmicas em diferentes partes do mundo. E o arbovirus de disseminacio mais rapida e
com maior nimero de casos anuais. Diversos estudos tém aprimorado o conhecimento sobre a
influéncia do clima em sua dindmica e como fatores socioecondmicos estdo relacionados. No
entanto, a extensdo de seus efeitos ainda € incerta e os padrdes epidemiologicos estdo mudando.
Esta pesquisa responde a trés questdes: (i) como o El Nifio Oscilagcdo Sul (ENOS) afeta a vari-
abilidade climatica e como isso influencia a transmissdo da dengue na Regido Metropolitana de
Recife (RMR), (ii) se as epidemias nos municipios da RMR tém alguma conexao e sincronici-
dade e (iii) como as condicdes socioecondmicas, fluxos humanos e distribuicdo de chuvas in-
fluenciam a difuséo interurbana da dengue no Recife e seus municipios contiguos. Inicialmente,
aplicamos a analise wavelet para caracterizar a sazonalidade, os ciclos plurianuais e a sincroni-
cidade entre as séries temporais. Em seguida, usamos as funcdes de correlacdo cruzada para
analisar a similaridade entre as séries em diferentes defasagens. Finalmente, empregamos mo-
delos de regressdo (OLS, GWR e MGWR) para avaliar como a precipitacao e fatores sociode-
mogréficos influenciaram a heterogeneidade espacial interurbana da dengue. Nossos resultados
fornecem evidéncias sugerindo que a influéncia do ENOS na variabilidade do clima mudou as
condic¢des atmosféricas no longo prazo por meio da reducdo da precipitacdo e do aquecimento
da temperatura. 1sso pode ter influenciado os padrfes temporais da dengue na RMR por meio
da reducdo transitoria de sua principal forma de variabilidade plurianual (3-4 anos) para 2-3
anos. Além disso, quando a epidemia coincidiu com os anos do El Nifio, a epidemia era gene-
ralizada entre 0s municipios e fortemente sincronizada. A difusdo interurbana da dengue foi
influenciada principalmente pelo deslocamento baseado em curtas distancias, densidade popu-
lacional e condicBes de habitacdo precarias. Assim, destacamos que bairros vizinhos aqueles
com casos notificados no periodo pré-epidémico, em um contexto ambiental precario e alta
densidade de habitantes, sdo locais de risco futuro no curto prazo. Portanto, conclui-se que 0s
padrdes temporais da dengue podem ser influenciados transitoriamente pelo El Nifio, enquanto
fatores sociodemogréaficos e a mobilidade humana impulsionam a difuséo interurbana da den-

gue.

Palavras-chave: Dengue; Wavelets; Mudancgas Climaticas; El Nifio; Regressdo Espacial.



ABSTRACT

Dengue is a disease of global importance that has worsened for environmental and socioeco-
nomic change in different parts of the world. It Is arbovirus of the fastest spreading and with
the highest number of annual cases. Several studies have improved knowledge about the influ-
ence of climate on its dynamics and as socioeconomic factors are related. However, the exten-
sion of its effects still is uncertain, and the epidemiological patterns are changing. This research
answers three questions: (i) how El Nifio Southern Oscillation (ENSO) affects climate variabil-
ity, and how this influences dengue transmission in the Metropolitan Region of Recife (MRR),
(ii) whether epidemics in the MRR municipalities have any connection and synchronicity and
(iii) how socioeconomic conditions, human flows and rainfall distribution influences the den-
gue interurban diffusion in the Recife and its contiguous municipalities. Initially, we applied
the wavelet analysis to decompose the series time of dengue incidence and series climatic to
characterize the seasonality, the multiyear cycles, and the temporal relations between series.
Then, we used the cross-correlation functions to analyze the similarity between the series in
different lags. Finally, we employ regression models (OLS, GWR, and MGWR) to assess how
climatic and sociodemographic factors influenced the dengue interurban spatial heterogeneity.
Our results provide shreds of evidence suggesting that the ENSO influence on climate variabil-
ity changed atmospheric conditions in the long term through rainfall reduction and temperatures
heating. These can have influenced the dengue temporal patterns in the MRR through transient
reduction of its principal way of multiyear variability (3-4 years) to 2-3 years. Furthermore,
when the epidemics coincided with El Nifio years, the epidemic was widespread among munic-
ipalities and tightly synchronized. The interurban diffusion of dengue was influenced mainly
by displacement-based in short distances, population density, and precarious habitation condi-
tions. Thus, we highlight that neighbors' neighborhoods with reported cases in the pre-epidemic
period, in a poor environmental context and high density of inhabitants, are places of future risk
in the short term. Therefore, we believe the dengue temporal patterns can be influenced transi-
ently by EI Nifio, while sociodemographic factors and human mobility drive the dengue inter-

urban diffusion.

Keywords: Dengue; Wavelets; Climate Changes; El Nifio; Spatial Regression.
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1 INTRODUCAO

A dengue € uma doenca transmitida por duas espécies principais de vetores, Aedes ae-
gypti (vetor primario) e Aedes albopictus (vetor secundario). O primeiro tem habitos urbanos,
enguanto o segundo é mais adaptado a vida selvagem e comum em florestas e areas periurbanas
e esta relacionado a epidemias relevantes no sudeste asiatico. Causada por quatro sorotipos de
virus (DENV 1, DENV 2, DENV 3 e DENV 4), afeta principalmente populacdes pobres de
paises tropicais e subtropicais (VINCENTI-GONZALEZ et al., 2017; BAVIA et al., 2020).

De ordem multicausal, sua ocorréncia depende da interagdo complexa de fatores ambi-
entais e socioecondmicos. Enquanto as condicdes climaticas influenciam a taxa de reproducéo,
sobrevivéncia e habitos alimentares dos vetores, bem como a taxa de replicacdo viral em seu
organismo (SIMOES et. al., 2013; SHARMIN et al., 2015; MUTHENENI et al., 2017). Fatores
socioecondmicos determinam a vulnerabilidade a dengue e sua distribuicéo real dentro dos li-
mites climaticos (ROCKLOV & DRBROW, 2020). Esses fatores, combinados, sdo direciona-
dores fundamentais de risco para dengue e influenciam seus padrdes espaco-temporais.

Endémica em mais de 128 paises (GUBLER, 2011; MURRAY; QUAM; WILDER-
SMITH, 2013) e responsavel por gerar a maior carga de infec¢cdes humanas causadas por arbo-
virus (GUZMAN et al., 2016), esta entre as arboviroses a causar mais mortes anuais no mundo.
Em 2017, foi a segunda causa mais frequente de mortes por arbovirus em todo mundo (40.500)
(GDB, 2017). Mundialmente, as estimativas mostram grandes desafios no controle e prevencgéo
das epidemias de dengue — entre 1990 e 2013 foram notificados 10.000 ébitos e 100 milhdes
de casos de infec¢Bes sintomaticas por ano, agravadas pela subnotificacdo de casos assintoma-
ticos nos sistemas de saude (STANAWAY et al., 2016).

Cerca de 4 bilhdes de pessoas no mundo estdo em areas de risco a dengue (BHATT et
al., 2013), especialmente na América do Sul, Sudeste Asiatico e Africa Central (MESSINA et
al., 2019). Futuras areas adequadas para o ciclo de vida do mosquito e transmissao da dengue,
devido as mudancas do clima, podem incluir o sudeste dos Estados Unidos, as maiores altitudes
do centro do México, norte da Argentina, regides do interior australiano, costa oriental da China
e Japdo, sul da Africa e regido do Sahel da Africa Ocidental (WEAVER & REISEN, 2010;
SIRAJ et al., 2014; LANA et al., 2018). Se isso acontecer, os cenarios de disseminacdo da
dengue serdo agravados e cerca de 60% da populacdo mundial estara sob risco de contrair den-
gue até 2080 (MESSINA et al., 2019).

Embora muitas pesquisas ja tenham determinado como o clima influencia a transmisséo

da dengue, muitas delas mostraram variaveis e condigdes especificas de cada ambiente que
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divergem entre as regiGes quanto as condic¢des ideais de transmissdo (TIPAYAMONGKHOL-
GUL et al., 2009; SHARMIN et al., 2015). Da mesma forma, permanecem incertas as influén-
cias relativas das condicOes climaticas e dos fatores socioecondémicos sobre as epidemias de
dengue. Cada ambiente possui assinaturas climaticas especificas, que dependem, principal-
mente, das interagcOes dos padrdes de variabilidade das chuvas, humidade e temperaturas (STO-
LERMAN; MAIA; KUTZ, 2019) e condicdes socioecondmicas e demogréaficas particulares
que podem influenciar surtos de maior intensidade (DELMELLE et al., 2016).

Além disso, existem muitas incertezas sobre os impactos das mudancgas climéticas na
transmisséo da dengue (MENDONCA, 2005; CAPINHA; ROCHA; SOUZA, 2014). Esses im-
pactos podem variar em intensidade e frequéncia entre as regides de acordo com as influéncias
sofridas pela acdo de sistemas climaticos de larga escala como o El Nifio Oscilacdo Sul - ENOS.
Embora as condicdes climaticas sejam adequadas ou tornem-se em muitas regides em futuro
préximo, a dengue depende de outros condicionantes para se estabelecer (DONNELLY et al.,
2020). Enquanto o clima limita sua distribui¢do potencial, fatores como mobilidade humana,
densidade demogréafica, economia, condi¢bes de habitacdo, saneamento basico, infraestrutura
urbana, uso do solo e assisténcia a satude controlam a distribuicdo real dentro dos limites do
clima (ASTROM et al., 2013; ROCKLOV & DUBROW, 2020).

Fatores como condiges sociais (pobreza, uso do solo, infraestrutura urbana, entre ou-
tros) e mobilidade sdo primordiais para a difusdo da dengue. Em relacdo a mobilidade, sobre-
tudo no que se refere aos seus padrdes, estudos demonstraram que a rapida difusdo da dengue
pode ser impulsionada por altas prevaléncias das populacbes do Aedes aegypti e pelo movi-
mento de residentes e turistas dentro e entre centros urbanos (HANNA, et al., 2007
VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2010; STODDARD et al., 2012). Em geral, nas areas urbanas,
a estrutura da mobilidade é regular porque as pessoas tendem a se deslocar diariamente para 0s
mesmos locais onde permanecem por horas, especialmente por dois motivos mais significativos
de deslocamentos (residéncia-trabalho e residéncia-estudo). Quando esses movimentos ocor-
rem de e para areas de risco a dengue, uma cadeia de transmissdo pode ser originada.

Assim, a mobilidade humana é um importante regulador da dispersao dos virus e vetores
da dengue em todas as distancias e pode ser usada como um potencial indicador para direcionar
0 controle de vetores dentro de uma regido (WEN; HSU; HU, 2018; SALAMI et al., 2020;
ZHANG et al., 2020). Naturalmente, 0 mosquito Aedes aegypti tem limitagcdes bioldgicas
quanto a sua capacidade espontanea de dispersao em grandes areas geograficas, limitada a cur-
tas distancias em relacdo aos locais que emergem como adultos (HARRIN et al., 2005; HE-

MME et al., 2010). Em contraste, a dinamica de deslocamentos de pessoas envolve desde curtas
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a longas distancias com grande intensidade e velocidade e pode assumir um papel critico para
dispersdo e insercdo viral em novas populacbes de mosquitos, principalmente em contextos
metropolitanos (VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2017).

A estrutura de movimentos socialmente estruturados molda significativamente as taxas
de transmissdo urbana da dengue quando movimentos individuais se sobrepde em alto grau
dentro de grupos sociais (REINER JR. et al., 2014). Contudo, independente das distancias en-
volvidas nos deslocamentos, 0s movimentos humanos podem ter grande influéncia sobre o risco
de transmissdo da dengue (STODDARD et al., 2013; VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2017).
Por, efetivamente, terem um impacto significativo sobre o grau de interacdo entre diferentes
lugares cujas condicdes de riscos sdo distintas (WEN; HSU; HU, 2018). No contexto metropo-
litano, curtas distancias frequentemente expGem pessoas a diferentes tipos de ambientes sociais
e outros tipos de locais especificos que podem, potencialmente, influenciar a saide humana
(MENDONCGA; ARAUJO; FOGACA, 2014; VINCENTINI-GONZALEZ et al., 2017).

Um dos maiores desafios para o controle da dengue é definir quando e onde alocar de
forma mais eficiente os recursos de controle epidemioldgico (SUN; XUE; XIE, 2017). A ine-
xisténcia de uma vacina eficaz contra os quatro sorotipos (VANNICE; ROEHRIG; HOM-
BACH, 2015), associada a um cenario global de intensificacio da dengue (ROCKLOV & DU-
BROW, 2020). Pressionam os formuladores de politicas publicas a concentrar as intervencdes
no controle de vetores e manté-lo como uma ferramenta indispensavel para mitigacédo dos efei-
tos da doenca, mesmo que uma vacina eficiente esteja disponivel no futuro (ACHEE et al.,
2015). No entanto, é comum a restricdo de pessoal e de recursos nos sistemas de saude publica
dificultarem as respostas as epidemias durante grandes surtos. Mas quando estes recursos estao
disponiveis, frequentemente sdo aplicados de forma ineficaz (GUBLER, 2002).

Portanto, medidas que atuem sinergicamente serdo necessarias para prevenir as epide-
mias. De um lado, a vacina contribuira para aumentar artificialmente a imunidade dos grupos
populacionais, enquanto o controle de vetores pode diminuir a forga de infeccdo (SCOTT &
MORRISON, 2009). Ambas as a¢Oes de controle da doenga demandam um profundo conheci-
mento sobre os padrdes de variabilidade espacial e temporal, especialmente a segunda, onde 0s
mecanismos envolvidos na formacao de epidemias relacionam-se diretamente com as condi-
¢Oes socioambientais. Nesse sentido, Mendonca (2003) ressalta a importancia de uma aborda-
gem sistémica para entender a complexidade das rela¢@es estabelecidas entre os elementos so-
cioambientais e 0 processo saude e doenca.

Na América do Sul, a introducdo da dengue (1600-1946) desencadeou grandes esforgos

para erradicar o Aedes aegypti (1947-1970). Apesar desses esforcos terem sido bem-sucedidos
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por algum tempo, a dengue ressurgiu de 1970 a 2000 com aumento significativo da disperséo
do vetor e da circulagdo do virus em 2001 (DICK el al., 2012). No Brasil, desde a década de
1990, mais de 12 milhdes de casos foram notificados, 75 % apos 2008 (ANDRIOLLI et al.,
2020), com aumento de 184,3 % na morbidade e 500 % na mortalidade (BARRETO et al.,
2011). Também ocorreram epidemias importantes em paises vizinhos: Paraguai (2006-2007);
Bolivia e Argentina (2009) e Colémbia e Venezuela (2010) (DICK et al., 2012; FOGACA &
MENDONCA, 2017). Varios fatores contribuiram para esse cenario epidemiologico: intensifi-
cacdo da mobilidade; aumento populacional e urbanizacdo; reducdo de estratégias de vigilancia
e controle epidemioldgico (SAN MATIN, 2010; GLUBER, 2011; BARRETO, 2011; ARAUJO
etal., 2017; CARVAJAL, 2018; JOHANSEN, 2021).

Diante do contexto de agravamento global da dengue, com tendéncia de aumento da
carga em areas endémicas e sua expansao para novas areas (CAPINHA; ROCHA; SOUZA,
2014; SALAMI et al., 2020; ROCKLOV & DUBROW, 2020). Exige-se cada vez mais das
autoridades sanitarias intervencdes baseadas em conhecimentos sélidos sobre a dinamica de
transmissdo em diferentes escalas de espaco e tempo. Um grande desafio para isso, € que a
dindmica de transmisséo varia consideravelmente de lugar para lugar de acordo com as condi-
¢cOes ambientais, de infraestrutura urbana, uso do solo, sociais, demogréficas, econdmicas e
climéticas.

Desse modo, este estudo responde trés questdes: (i) como o El Nifio Oscilacdo Sul
(ENQS) afeta as condigdes climaticas, e como isto influencia a dindmica de transmisséo da
dengue na RMR, (ii) se ha qualquer sincronicidade e conexdo das epidemias de dengue entre
as cidades na RMR e (iii) como as condigdes sociodemograficas, fluxos humanos e o clima
influenciam a dinamica espacial interurbana da dengue entre o Recife e seus principais muni-
cipios contiguos.

Baseados nessas questdes de pesquisa, apontamos quando ha maiores chances de epide-
mias da doenga na RMR, quais aspectos podem garantir intervencdes eficazes e como devem
ser implementadas. Sabe-se, por exemplo, que o carater preventivo é o fator principal para evi-
tar grandes epidemias. Nesse sentido, ser capaz de tratar locais de risco futuro é um ponto in-
dispensavel para um controle preventivo eficaz.

A abordagem apresentada aqui, traz uma visao abrangente sobre a dinamica da dengue
na RMR sob a perspectiva de diferentes escalas espaco-temporais dos processos relacionados
a formagédo e evolucédo das epidemias. As questdes climéticas e de mobilidade urbana sdo tra-
tadas com especial atencdo para fornecer evidéncias sobre periodos de maior risco de propaga-

¢do da dengue, bem como os locais de risco futuro de exposi¢do a dengue nos espagos urbanos.
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1.1 Hipdteses

1 A variabilidade sazonal, assim como as flutuacfes interanuais das variaveis atmos-
féricas, associadas a fase positiva do ENOS, influenciam a periodicidade da dina-
mica de transmissao da dengue na Regido Metropolitana do Recife — RMR;

2 Existe uma conexdo e sincronicidade da epidemia de dengue entre as cidades da
RMR;

3 O numero de casos de dengue no Recife e seus municipios contiguos durante o pe-
riodo epidémico, reflete uma interagdo complexa entre fluxos humanos, fatores so-

ciodemograficos e climaticos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Analisar a influéncia da variabilidade climética sobre a periodicidade da dengue, o sin-
cronismo epidémico intermunicipal e a dinamica espacial da dengue: em termos de difusdo
condicionada pela estrutura dos fluxos humanos; e em fungéo dos fluxos humanos combinados

com variaveis climaticas e sociodemogréaficas.

1.2.2 Objetivos Especificos

1 Identificar os padrfes sazonais e ciclicos das epidemias de dengue associados a
variabilidade das temperaturas e da precipitacao;

2 Analisar a evolugdo intermunicipal dos ciclos epidémicos, discutindo seus im-
pactos sobre a difusdo intermunicipal da dengue;

3 Modelar o processo de difusdo da dengue com base na estrutura da mobilidade
urbana;

4 Modelar a dindmica espacial da dengue combinando a taxa e o acumulado de

precipitacao, fluxos urbanos e dados sociodemograficos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Dengue e a influéncia das variaveis atmosféricas

A doenca dengue resulta da infeccdo por quatro tipos de virus sorologicamente distintos
(DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4), pertencentes a familia Flaviviridae e ao género Fla-
vivirus (GRAHAM et al., 1999). Para gerar epidemias ciclicas da doenca, dois aspectos sdo
suficientes: o primeiro e mais importante corresponde a um curto periodo de imunidade cru-
zada, enquanto o segundo refere-se a variacdo sazonal da demografia vetorial (WEARING &
ROHANI, 2006).

A infeccdo por um sorotipo resulta em imunidade permanente ao sorotipo especifico e
temporaria (imunidade cruzada) aos demais sorotipos (WILDER-SMITH et al., 2010). Por ou-
tro lado, infecgdes secundarias por sorotipos distintos aumentam o risco de desenvolver dengue
grave, como Febre Hemorragica da Dengue (FHD) e a Sindrome do Choque da Dengue (SCD)
(ESTEVA & VARGAS, 2003; NAGAO & KOELLE, 2008), o que torna populacdes expostas
a constantes surtos mais susceptiveis a desenvolver dengue grave (THOMAS et al., 2008; XU
etal., 2018).

Outros fatores de risco estdo associados a dengue grave. Entre eles, criancas de até 10
anos apresentaram maior risco, mulheres mostraram maior envolvimento com a SCD
(SANGKAWIBHA et al., 1984; ANDERS et al., 2011). E também foi relatado um maior risco
de dengue grave associado a reinfeccdo pelo sorotipo DENV-2 (PICHAINARONG et al.,
2006).

O padrdo espaco-temporal da dengue incorpora uma série de atrasos inerentes tanto a
propria dindmica de transmissdo da doenca quanto as caracteristicas implicitas da vigilancia
epidemioldgica passiva (SILER; HALL; HITCHENS, 1926). Esses atrasos mudam ao longo do
tempo e dependem dos padrGes de variabilidade climética local e regional e suas relagdes com
a dindmica de reproducdo e dispersao dos vetores da doenca e fatores imunoldgicos.

A populacédo do vetor predominante da dengue, Aedes aegypti, é parcialmente regulada
pelos elementos atmosféricos. A precipitacdo fornece locais de reproducdo no ambiente e esti-
mula a eclosdo dos ovos, enquanto temperaturas altas, além de propiciar ciclos reprodutivos
completos (larva a mosquito) em até 7 dias, também sdo criticas para a capacidade do vetor

transmitir o virus.
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O ciclo de desenvolvimento do Aedes aegypti inclui trés estagios dependentes de agua
(ovo, larva e pupa), sobre os quais a temperatura impacta diretamente. Eventos de chuvas po-
dem aumentar a disponibilidade de habitats para os estagios iniciais de desenvolvimento do
vetor. Em contraste, chuvas intensas podem diminuir a abundancia de mosquitos pela liberagéo
de larvas dos recipientes (KOENRAADT & HARRINGTON, 2008), assim como reduzir ativi-
dades de busca por hospedeiros e aumentar a taxa de mortalidade do vetor (ROIZ et al., 2010).

As complexas relacGes entre as temperaturas e a sobrevivéncia do Aedes aegypti, abun-
dancia e comportamento alimentar foram testadas sob temperaturas controladas em laboratério.
Os resultados mostraram que a 15°C, a taxa de sobrevivéncia do Aedes aegypti (da fase de ovo
a adulto), foi de 0%, aumentando linearmente para aproximadamente 90% com acréscimo de
até 5°C (20°C) na temperatura, diminuindo para 60% a 35°C. Temperaturas 6timas foram ob-
servadas entre 27-34°C, sob esta variagdo de temperaturas, o desenvolvimento de ovo a adulto
foi estimado em 6 dias (MORIN; COMRIE; ERNST, 2013).

Além de acelerar o ciclo de reproducdo do Aedes aegypti, 0 aumento da temperatura
ambiente acelera a taxa de replicacédo viral dentro do vetor, reduzindo o Periodo de Incubacéo
Extrinseco (PIE). Chan & Johansson (2012) estimaram o PIE em 15 dias a 25°C e 6,5 dias a
30°C. Além disso, temperaturas altas favorecem a reducdo do tempo que 0s mosquitos levam
para se tornarem infecciosos (WATTS et al., 1987; MUTHENENI et al., 2017), o que aumenta
a probabilidade de infectar e se infectarem durante sua vida.

Estudos controlados em ambientes urbanos mostraram atividade de oviposicéo para Ae-
des albopictus (vetor secundario da dengue) durante o inverno de Roma, Italia (ROMI; SEVE-
RINI; TOMA; 2006). L4, o clima temperado é marcado por fortes amplitudes térmicas, que em
geral tém grande impacto sobre os estagios de desenvolvimento dos mosquitos Aedes. E de
forma mais clara, Gimenez et al. (2020) identificaram 8°C como limite critico para taxas de
oviposicdo do Aedes aegypti no Nordeste da Argentina.

Da mesma forma que as temperaturas até um certo limite aceleram a velocidade de tran-
sicdo entre os ciclos de vida do Aedes aegypti, ao extrapolar estes limites, ela também aumenta
a taxa de mortalidade do vetor. Em laboratorio, Christophers (1960) forneceu evidéncias de que
sob exposicdo prolongada a temperaturas maiores que 40°C, a taxa de mortalidade do Aedes
aegypti aumenta.

Essa sensibilidade biol6gica do Aedes aegypti aos fatores atmosféricos, coloca a dengue
como uma doenca fortemente regulada pela dindmica climética local e regional (GLUBER,
2006). Muitos estudos analisaram como as variaveis climaticas influenciam os ciclos epidémi-

cos da doenca. Chuang; Chaves; Chen (2017) mostraram que precipitacbes com intensidades
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moderada e alta podem aumentar as taxas de incidéncia da dengue ap6s 10 ou 20 semanas,
enguanto temperaturas acima de 23°C estiveram associadas ao aumento das taxas de incidéncia
com defasagem de 10 a 15 semanas no sul de Taiwan.

Respostas mais rapidas da incidéncia de dengue as mudancas das varidveis locais foram
observadas por Johansson; Dominici; Glass (2009). Os autores encontraram uma variagdo men-
sal da dengue positivamente associada a variacdo das temperaturas com defasagem de 0, 1 e 2
meses, € com a precipitacdo (lags 1 e 2 meses) em Porto Rico. Os autores também mostraram
que as variaveis climéticas de longo prazo modificaram a associacdo de curto prazo entre a
incidéncia de dengue e a variabilidade climatica mensal. Nos municipios cujas temperaturas de
longo prazo foram préximas a 30°C, ndo houve associacao significativa entre as variagdes men-
sais da temperatura e a incidéncia de dengue. Da mesma forma, o efeito da variacdo mensal da
precipitacdo foi reduzido quando o acumulado médio anual de chuvas foi alto (aproximada-
mente 1800 mm em Porto Rico).

Um recente estudo conduzido por Lemos; Junior; Mendonca (2021) investigou a in-
fluéncia das temperaturas de superficie sobre a distribuicdo espacial do Aedes aegypti. Essa
relacdo foi estudada para uma epidemia no Rio de Janeiro durante o ano de 2008. 67% da vari-
acao espacial do nimero de mosquitos Aedes aegypt péde ser explicada pela temperatura de
superficie, recuperada pelo sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer),

com duas areas de alto potencial para aquecimento (zonas centro e norte).

2.2 Influéncia do EI Nifio Oscilacdo Sul (ENOS) sobre a dengue

O ENOS decorre de processos dinamicos induzidos pelo acoplamento oceano-atmosfera
e é considerado o principal motor da variabilidade climatica global, além disso tem impulsio-
nado uma série de mudancas nos padrfes climaticos em varias regides, inclusive no nordeste
da América do Sul (ROPELEWSKI & HALPERT, 1987; ROPELEWSKI & HALPERT, 1989;
CAl et al., 2020). Ocorre, em média, a cada 3-7 anos, com episodios tipicamente durando 9 a
12 meses, seus eventos mais prolongados podem chegar a 3-4 anos (CPC, 2005). Os eventos El
Nifio (fase positiva do ENOS) denotam Temperaturas da Superficie do Mar (TSM) maiores que
a média no Pacifico equatorial (MCPHADEN; ZEBIAK; GLANTZ, 2006) e é classificado em
trés categorias: fraco (anomalia de TSM de 0,5 a 0,9), moderado (anomalia de TSM de 1,0 a
1,4) e forte (anomalia de TSM > 1,5). Os impactos decorrentes no Nordeste da América do Sul
estdo relacionados a reducédo das chuvas e ao aumento das temperaturas locais (FERREIRA;
RAMIREZ; GAN, 2009).
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Devido & influéncia que o clima exerce sobre dengue, uma série de mudangas nos pa-
drdes espacgo-temporais de transmissdo da doenca tém sido relacionadas as variabilidades cli-
maticas locais e regionais impulsionadas pelo El Nifio (CAZELLES et al., 2005; VINCENTI-
GONZALEZ et al., 2018; ROCKLOV & DUBROW, 2020). Essas mudancas tém sido relatadas
em varias partes do globo, inclusive no Brasil.

Relac@es positivas entre ENOS e 0 aumento da dengue foram observadas por Tipayamon-
gkholgul et al. (2009) em cinco provincias costeiras tropicais no sul e oito provincias monta-
nhosas no interior do norte da Tailandia entre 1996 e 2005. Recentemente, em um estudo de
abrangéncia global, Anyamba et al. (2019) investigaram os efeitos do El Nifio 2015-2016 sobre
as doencas. Os autores demonstraram que as temperaturas da superficie da terra acima do nor-
mal, estiveram significativamente conectadas com a dindmica de transmissdo da dengue no
sudeste asiatico e no Brasil.

A influéncias do ENOS sobre a dengue também foi relatada em Guangdong, China.
Xiao et al., (2018) determinaram as relacfes entre 0 ENOS e a incidéncia de dengue na referida
provincia. Os autores demonstraram um importante papel do ENOS na formacdo das epidemias,
destacando-o como um poderoso preditor para a incidéncia de dengue. O papel do El Nifio sobre
a dengue também foi investigado por Pramanik et al. (2020), os autores relataram associacao
negativa em alguns estados e positiva em outros, além disso, sugeriram o ENOS como uma
importante ferramenta de alerta precoce para surtos de dengue na india. Da mesma forma, Ar-
cari & Tapper (2017) propdem 0 ENOS como potencial preditor da incidéncia e distribuicdo da
dengue na Indonésia.

Os impactos das mudangas climéticas sobre a dengue também foram investigados por
Henry & Mendonga (2020) na Jamaica. Entre os principais resultados, 0s autores apontaram
um risco de expansdo da distribuicdo geografica da dengue em altitudes mais elevadas associ-
ado aos impactos das mudancas climaticas sobre as temperaturas maximas e precipitacédo sob o
cenario de mudanca climética da Via de Concentracdo Representativa (RCP) 8.5 para 2030.
Ainda sobre os impactos das mudancas do clima, Janior & Mendonca (2021) avaliaram a rela-
cdo entre as mudancas climaticas globais e o risco de arboviroses no Rio de Janeiro. Os resul-
tados encontrados indicam riscos de expansdo espacial da Dengue, Zika e Chikungunya no

estado, associados tanto as condic@es térmicas e higrométricas quanto a vulnerabilidade.
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2.3 Analise wavelet em estudos sobre a dengue

A analise wavelet consiste em um meétodo especializado capaz de filtrar os componentes
espectrais de séries temporais complexas em funcdo do tempo (MEYERS; KELLY; O’BRIEN,
1993). Em séries complexas, as propriedades estatisticas (ex.: médias e variancias) mudam ao
longo do tempo, o que as tornam fortemente ruidosas e dificultam a aplicacdo dos métodos
classicos, que sé podem ser usados em séries estacionarias (médias e variancias sao regulares
ao longo do tempo) (CAZELLES et al., 2008).

A analise wavelet foi introduzida por Grenfell; Bjornstad; Kappey (2001) na ecologia e
epidemiologia ao analisar os padrBes espaco-temporais das epidemias de sarampo na Inglaterra
e Pais de Gales. Os autores mostraram que durante a era pré-vacinacdo, ondas hierarquicas de
infeccdo moveram-se regionalmente das grandes cidades para as pequenas. Com a introducgéo
da vacinacéo, esse padrdo hierdrquico de contagio se manteve, mas de forma mais restrita.

A analise wavelet também foi aplicada por Broutin et al. (2007) para estudar os ciclos
plurianuais da Meningite Meningocdcica (MM) em nove paises do Sahelo-Sudanian (Africa).
Neste estudo os autores encontraram dois grupos de paises com dinamica distinta da MM. No
primeiro grupo foram detectados ciclos plurianuais entre 1939-1999, com periodicidades de 9,
12 e 18 anos variando entre paises. No segundo grupo, a periodicidade foi transitoria com ciclos
plurianuais de 8-10 anos, 12-14 anos e 20 anos.

A analise wavelet também foi utilizada por Cazelles et al. (2005) para explorar a dina-
mica da dengue na Tailandia. Neste estudo uma forte associagdo entre a incidéncia mensal da
dengue e o El Nifio em ciclos de 2 a 3 anos foi encontrada entre 1986 e 1992. Os autores mos-
traram que essa associacao é transitoria e o EI Nifio pode ter uma grande influéncia no sincro-
nismo das epidemias no pais. Essas epidemias originaram-se na capital Banghkok e espalham-
se para o resto da Tailandia quando as variac6es climaticas locais foram impulsionadas pelo El
Nifio.

Em uma abordagem semelhante, Thai et al., (2010) investigaram a dindamica da dengue
na provincia de Binh Thuan, sul do Vietnd, entre 1994 e 2009. Uma forte associacdo nao esta-
cionaria entre o El Nifio e as mudancas nas variaveis climaticas locais influenciaram a incidén-
cia de dengue em ciclos de 2-3 anos de 1996 a 2001. Através da analise de fase entre dois sinais,
0s autores descreveram os padrdes de sincronia no tempo e no espaco e mostraram que as ondas
de infeccdes de 2-3 anos comecgaram fora de Binh Thuan. Além disso, oscilacdes sazonais e

sincronizadas no tempo foram observadas durante todo o periodo (14,5 anos).
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A periodicidade da transmissdo da dengue e sua relacdo com as varidveis climaticas
também foram exploradas por Coung et al. (2011) em Hanoi, Vietna. Os autores mostraram
que a transmissao sazonal da dengue esteve associada com as varidveis climaticas locais, assim
como os ciclos de 2-3 anos. Essas associagdes variaram ao longo do tempo, tanto no periodo
de atraso quanto na forca de associacdo. De modo geral, os resultados encontrados na pesquisa
mostraram um atraso médio de 1 a 2 meses para chuva e temperatura média em relagcdo aos
periodos de transmissdo da dengue.

Os achados em pesquisas que buscaram analisar a relacdo entre ENOS e a incidéncia de
dengue atraveés das anélises wavelets mostraram distingdes. Johansson et al., (2014) exploraram
a associacdo dinamica entre dengue e variaveis climaticas em Porto Rico, México e Tailandia.
Um dos principais achados € que a dengue exibiu forte relacdo sazonal com as variaveis clima-
ticas locais, mas os ciclos plurianuais ndo estiveram associados ao ENOS. Resultados seme-
Ihantes foram encontrados por Stewart-1barra et al., (2014), neste estudo os autores constataram
gue a taxa de incidéncia de dengue co-variou com as chuvas e a temperatura minima na escala
sazonal e semestral e que chuvas e temperaturas anormalmente altas estavam associadas ao
surto de dengue ocorrido em 2010 em Machala, Equador.

Nesta mesma linha de resultados, Wickramaarachchi; Perera; Jayasinghe (2015) mos-
traram oscilagfes semanais nas taxas de incidéncia de dengue conduzidas pelas chuvas durante
2010 e 2012 em Colombo, Sri Lanka. Também com analises wavelets, Banu et al., (2015) mos-
traram uma associagdo muito fraca entre ENOS, Dipolo do Oceano indico (DOI) e a incidéncia
de dengue em Bangladesh.

Esses resultados sdo opostos aos encontrados em pesquisas anteriores que mostraram
forte associacdo entre ENOS e a incidéncia de dengue nos componentes periddicos 2-3 anos,
realcando o carater transitorio das relacGes espaco-temporais entre as oscilagfes das incidéncias
de dengue e os mecanismos climaticos de larga escala. Por outro lado, os resultados das pes-
quisas apresentadas nesta se¢do convergem quando as relacdes das oscilagdes da dengue sdo
testadas com a variabilidade climatica sazonal (precipitacdo e temperatura).

Sob alguns aspectos, as relacGes entre a variabilidade climética e a dengue ainda preci-
sam ser mais bem compreendidas, entre eles, uma possivel influéncia identificada em estudos
recentes, que sugerem existir relacdo entre a dinamica da dengue e as chuvas do ano anterior.
Santos et al. (2019), através da analise de fase de duas séries temporais, mostraram que as
chuvas aumentaram a incidéncia de dengue um ano depois no estado da Paraiba. Nessa mesma
linha, Stolerman; Maia; Kutz (2019), empregando algoritmos de aprendizado de maquina, de-

monstraram a mesma relagdo para algumas capitas brasileiras, incluindo o Recife.
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A caracterizacdo das séries temporais com base nas analises wavelets ainda é uma abor-
dagem ativa no escopo de pesquisas ecoldgicas e epidemioldgicas sobre a dengue. Recente-
mente, Vincenti-Gonzalez et al., (2018) analisaram como a variabilidade climética decorrente
do ENOS impulsionou as epidemias de dengue no Norte da Venezuela nos Gltimos 16 anos. Os
autores mostraram evidéncias sugerindo que as variabilidades climaticas locais, relacionadas a
fase positiva do ENOS, tém sido importantes impulsionadoras dos ciclos bienais e trienais da
dengue.

Em outros dois estudos recentes, a abordagem wavelet foi Gtil para caracterizar a relagdo
entre os padrfes climaticos e a transmisséo local da dengue. No primeiro, Santos et al., (2019)
investigaram a relacdo entre dengue e as chuvas no estado da Paraiba, Nordeste do Brasil. Os
autores encontraram associacao significativa entre a dengue e a quantidade total de chuvas em
90 dias. No segundo, Zhang et al., (2019) mostraram que o padrao sazonal da dengue € coerente
principalmente com as varia¢des locais das temperaturas médias, com o intervalo de 25-28°C
critico para o maior risco de transmissao da doenca na regido de Chao-Shan, na China.

Usando métodos wavelet para caracterizar o sincronismo epidémico e um modelo gra-
vitacional para avaliar a influéncia da mobilidade humana combinado com fatores climaticos,
Churakov et al. (2019) caracterizaram o padrdo sazonal médio da dengue no Brasil. Uma onda
de infeccgdes foi encontrada como padrdo dominante em escala nacional. Essa onda inicia nos
estados ocidentais do Acre e Rond6nia e desloca-se para leste até atingir o nordeste do pais.
Apenas dois estados ndo seguiram a mesma tendéncia: Roraima e Amapa. Nestes, os periodos
epidémicos foram inconsistentes ao longo do periodo analisado (2001-2016). Em geral, o pa-
dréo nacional da dengue depende tanto da mobilidade humana quanto da ecologia vetorial, for-
temente regulada pelo clima.

Portanto, as evidéncias apresentadas nesta secdo convergem para a hipotese climética,
sugerindo que embora as pesquisas sobre a relacdo clima-dengue disponham de inimeros estu-
dos nos paises tropicais, muitas questdes ainda precisam ser compreendidas para apoiar uma
gestdo de risco epidémico eficaz, atualmente dependente quase exclusivamente do controle da

taxa de reproducdo vetorial.

2.4 Influéncia dos fluxos humanos sobre a dindmica espacial da dengue

A mobilidade humana é um dos processos subjacentes mais relevantes para a dissemi-

nacdo da dengue em varias escalas geograficas. Inferir sobre como 0s movimentos humanos



28

disseminam virus e vetores, pode apoiar 0 mapeamento das rotas de disseminagdo mais impor-
tantes e fornecer antecipadamente indicios dos locais de maior risco a saude para intervencoes
direcionadas. Um namero crescente de estudos tem investigado o papel da mobilidade humana
no processo de difusdo da dengue. Este escopo de pesquisas envolve desde importacdes inter-
nacionais de dengue de paises endémicos a pesquisas que investigam o papel dos fluxos huma-
nos na dinamica da dengue em escalas mais finas.

Com o crescimento global da dengue nas ultimas décadas, principalmente no sudeste da
Asia e nas Américas, hd uma preocupagio em compreender quais mecanismos subjacentes es-
tdo associados a circulagdo espaco-temporal dos virus da dengue em grandes escalas geogréfi-
cas. Tian et al., (2017) investigaram como as condi¢fes socioecondmicas, 0s transportes aéreos
e a mobilidade maritima facilitaram a co-circulacdo de multiplos sorotipos da dengue na Asia.
Os autores relataram que a disseminagdo dos sorotipos DENV-1, 2 e 3 na Asia foi significati-
vamente associada ao trafego aéreo, identificando a centralidade da rede de centros de trafego
aéreo, como Tailandia e India, essenciais para disseminar epidemias de dengue. Além disso,
China, Camboja, Indonésia e Cingapura mostraram ligacdes potenciais com a difuséo viral em
varios paises asiaticos.

Nos Estados Unidos e na Europa, o nimero de infec¢Bes por dengue adquiridas de via-
gens aéreas originadas de regides endémicas de dengue nesses paises tem aumentado. Gardner
et al., (2012) empregaram um modelo de regressao estruturado em rede, que usa o volume de
viagens internacionais de passageiros, distancias de viagens e modelos de distribuicdo de espeé-
cies para quantificar o risco de importacao de dengue de areas endémicas para os Estados Uni-
dos e Europa. Comparando seus resultados com dados de pesquisas anteriores, os autores rela-
taram as principais rotas de risco: 45% dos casos sdo originarios do Sudeste asiatico, 19% ori-
ginaram-se da América do Sul e Central, 16% dos casos do subcontinente indiano e 12 % tive-
ram origem no Caribe. Além disso, o estudo também destaca que viagens de paises endémicos
apresentou risco significativo para a Florida, nos Estados Unidos, que teve seu papel aumentado
como centro de disseminagdo da dengue para outras partes dos Estados Unidos.

O papel do fluxo aéreo na disseminacéo da dengue também foi relatado por Gardner &
Sarkar (2013). Através dos resultados obtidos por um modelo de avaliagéo de risco baseado em
rede, que usa volumes de viagens internacionais de passageiros, rotas de viagens, distancias de
viagens e populagdes regionais, os autores quantificaram o risco relativo de cada aeroporto na
importacdo de passageiros com infecgOes de dengue adquiridas em viagens. Os resultados séo
avaliados considerando dois atributos: (i) o risco pelo trafego em cada aeroporto de escala e (i)

o risco decorrente dos viajantes que chegam em cada aeroporto de destino. Foram identificados
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mais de 100 aeroportos de maior risco, incluindo aeroportos brasileiros — 6 dos 10 aeroportos
de maior risco de escala, e 3 dos 10 primeiros de maior risco de destino.

Da mesma forma, Salami et al. (2020) empregando indices de conectividade e medidas
de centralidade de rede de transportes aéreos, relataram importacdes de dengue para 21 paises
da Europa. Os resultados encontrados mostram, com consisténcia estatistica, que as variaveis
preditoras mais importantes foram a taxa de incidéncia de dengue no pais de origem, o tamanho
da populacéo e o volume de passageiros aereos. O posicionamento dos paises europeus no con-
texto da rede de viagens aéreas também foi um parametro relevante para as previsoes.

Por outro lado, Rockldv; Wilder-Smith; Massad (2015) ndo encontraram correlagfes
entre 0 aumento da incidéncia de dengue e a chegada de passageiros aéreos de paises endémicos
de dengue em Cingapura. O crescimento populacional, as temperaturas medias e minimas jun-
tas foram as variaveis mais importantes para explicar o aumento da incidéncia de dengue entre
1974 e 2011 em Cingapura. Os autores ainda estimaram as contribui¢des desses fatores: en-
guanto o crescimento populacional anual foi responsavel por um aumento de 86% na taxa de
incidéncia, 14% foram explicados pelo aumento da temperatura.

Um segundo escopo de abordagens dengue-mobilidade humana analisou a dissemina-
¢do da dengue em escalas mais finas. Neste escopo de pesquisas, 0s estudos basearam-se prin-
cipalmente em estudos de caso acompanhando os padrdes de deslocamento de pessoas com
teste laboratorial positivo para dengue. Além disso, também buscaram determinar o papel rela-
tivo de diferentes sorotipos em importantes surtos de dengue.

Explorando um conjunto detalhado de dados filogenéticos geogréaficos estruturados tem-
poralmente, Mondini et al. (2009) analisaram a disseminacgéo de duas linhagens virais da den-
gue em uma area urbana de Sao José do Rio Preto, Sdo Paulo, Brasil. Dentre o0s principais
resultados observados, destaca-se a provavel influéncia dos fluxos humanos sobre o padréo de
dispersdo de duas linhagens virais. Esse apontamento foi possivel porque as conexdes observa-
das entre as amostras eram em média de 3,75 quildmetros, e a velocidade de propagacao variou
de 0 a 428,8 metros por dia, incompativel com a capacidade de dispersao natural do Aedes
aegypti. Da mesma forma, a dinamica de oviposicdo do Aedes aegypti (pGe ovos em muitos
locais diferentes) também foi apontada como um fator relevante para a disperséo na area urbana.

Investigando agrupamentos de locais de contato em um estudo de caso em lquitos —
Peru, Stoddard et al. (2013) demonstraram o risco de infec¢cdo humana por dengue em locais
de visita onde o contato com mosquitos infectados era provavel, evidenciando uma dinamica

independente da distancia percorrida. Conforme os resultados apresentados, 0s movimentos de
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casa em casa representam uma base importante para os padroes espaciais de incidéncia de den-
gue e rapida disseminacdo do virus em toda cidade, a0 mesmo tempo em que sdo causadores
da heterogeneidade espacial nas taxas de transmissao. Em concluséo, os autores apontaram 0s
movimentos rotineiros entre 0s mesmos lugares — movimentos casa em casa (conexodes sociais:
visitas a casas de amigos e familiares, por exemplo) — como fundamentais na disseminagéo da
dengue em escalas mais finas.

O impacto dos padrdes dos movimentos socialmente estruturados por conexdes sociais
também foi investigado por Reiner Jr.; Stoddard; Scott (2014). Usando um modelo de trans-
missdo baseado em agente, os autores evidenciaram gque quando os movimentos individuais se
sobrepdem em alto grau dentro de grupos sociais, era possivel reconstruir os padrdes espaciais
de transmissdo. A hipotese defendida consiste em: a proximidade social impulsiona a hetero-
geneidade em escala fina nas taxas de transmissdo de dengue. Sugerindo que (conforme os
autores), embora ocultada pela dispersao vetorial, a heterogeneidade espacial causada pelos
movimentos socialmente estruturados esta presente e ativa nos sistemas reais de transmissdo da
dengue.

A contribuicao epidemioldgica de locais de exposi¢cdo néo residenciais para inferir focos
de transmisséo, onde, a aplicacdo de inseticidas de alta qualidade pode ser direcionada, foi ex-
plorada por Vazquez-Prokopec et al. (2017). Por meio do rastreamento de contato, os autores
reconstruiram as cadeias de transmissdo metropolitana da dengue de uma grande epidemia em
Cairns, Australia, entre 2008-2009. Dessa forma, foi possivel encontrar a origem das infecc¢des
por dengue e os principais locais de exposi¢do. Cerca de 60% das transmissdes relatadas origi-
naram-se da referida cidade para cidades satélites, e 57% dos potenciais locais de exposi¢éo
ndo eram residenciais. Além disso, o controle epidemioldgico com pulverizacao interna com
inseticidas em potenciais locais de exposicao, reduziu a probabilidade de transmissdo futura de
dengue de 86% a 96% em relacdo as instalagdes nao pulverizadas.

Integrando conjuntos de dados de diferentes categorias, Zhang et al. (2020) apresenta-
ram uma estrutura de modelagem estatistica para investigar o papel relativo da mobilidade hu-
mana, uso da terra e fatores climaticos na emergéncia de um surto de dengue no Sri Lanka. Os
resultados encontrados nesse estudo mostraram que a mobilidade humana € o indicador mais
relevante para explicar surtos locais quando comparada aos demais atributos (uso da terra e
fatores climaticos). Temperatura minima e uso urbano foram as variaveis mais importantes para
os atributos climaticos e de uso da terra, respectivamente.

As pesquisas apresentadas nesta secdo convergem para a nocao de que a mobilidade

humana é um indicador relevante na compreensao do processo de disseminagdo da dengue em
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varias escalas geograficas. Em geral, ao transportar virus e vetores para regides potencialmente
favoraveis aos ciclos de vida dos principais vetores (Aedes aegypti e Aedes albopictus), onde
as condicdes (populacéo vetorial, urbanizacdo, areas adensadas e baixa imunidade de rebanho)
sdo favoraveis, a mobilidade humana pode contribuir para a ocorréncia de ciclos epidémicos,
para a endemicidade, reemergéncia, surtos epidémicos e para a heterogeneidade da dindmica

de transmissdo da dengue.

2.5 Modelos de regressao espacial — OLS, GWR e MGWR

A regressao espacial corresponde a um modelo tradicional de regressao que incorpora a
suas variaveis dependentes e exploratdrias o componente de localizacao espacial, denotado por
um par de coordenadas projetadas (X, y) ou geograficas (latitude e longitude). Esses modelos
podem ser empregados tanto para analises preditivas (previséo fora da amostra de treinamento)
quanto para inferéncia espacial (analise do processo). Podem ser categorizados em dois grupos
distintos pela forma de estimacao dos parametros: modelos globais e modelos locais. Enquanto
os modelos globais estimam parédmetros de regressao unicos para toda regido, os modelos locais
calibram parametros de regressao para cada local (qualquer unidade territorial considerada, ex.:
cidades, bairros, setores etc.) pegando dados emprestados da vizinhanga.

Os modelos de regressdo espacial apoiam-se nos conceitos fundamentais de indepen-
déncia ou dependéncia espacial. A maior parte dos estudos anteriores sobre os fatores de risco
a dengue se baseou em modelos globais, que assumem a independéncia espacial e consequen-
temente a inexisténcia de qualquer correlacdo espacial especifica no conjunto de dados, gerando
estimativas de comportamentos médios validos para toda area de estudo (estacionariedade dos
dados) (FONTHERIGHAM; BRUNSDON, 2010).

No entanto, as relacdes entre processos espaciais podem ndo ser, na maioria dos casos,
independentes, como supde Tobler (1970): “tudo que estd no espaco esté relacionado com tudo,
mas 0 mais proximo estd mais relacionado do que o mais distante”. Esta concepgdo denota
essencialmente o conceito de dependéncia espacial ou autocorrelacdo espacial dos dados. Pro-
cessos como a transmissdo de doencas podem ser mais influenciados pela transmissédo em areas
vizinhas ou por processos subjacentes que influenciam a transmissdo nos locais mais proximos.
Portanto, os modelos globais violam o conceito de dependéncia espacial e explicam um pe-
queno desvio, resultando em predi¢fes ou inferéncias com uma margem de erro substancial.
Apesar dessas limitacGes serem conhecidas, os modelos globais ajudaram/ajudam a fornecer

insights importantes durante o processo de modelagem dos dados.
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Objetivando analisar a extensdo dos efeitos da urbanizacdo e da temperatura sobre 0s
padrdes espaciais de transmissdo da dengue, Wu et al. (2009), dentre outros métodos utilizados
na pesquisa, fizeram uso do Ordinary Least Square (OLS) para determinar a relagdo entre tem-
peratura, precipitacdo e outros pardmetros ndo climaticos, incluindo dados demograficos e so-
cioecondmicos. Associacgdes positivas significativas foram encontradas entre a incidéncia cu-
mulativa de dengue e fatores como o nimero de meses com temperatura média superior a 18°C
e urbanizacdo. No entanto, os autores ressaltaram que o0 OLS violou a suposic¢ao de normalidade
dos dados, e identificaram potencial dependéncia espacial “substancial” no conjunto de dados
utilizado.

Modelos globais de regressao espacial foram usados por Tipayamongkholgul; Lisakul-
ruk (2011) para investigar o papel dos fatores socio-geogréaficos influentes na incidéncia cumu-
lativa de dengue ao longo de 5 anos em uma aldeia semiurbana na provincia tailandesa Prachuap
Khiri Khan. Os autores demonstraram dois fatores sociais independentes significativamente
associados a dinamica local de transmissao da dengue. O primeiro foi a menor distancia até a
area urbana mais proxima e o segundo foi um tamanho familiar menor. Os resultados também
mostraram uma tendéncia de aumento da ocorréncia de dengue nas areas rurais sob forte in-
fluéncia urbana, diferente do observado nas areas rurais remotas.

O modelo OLS foi empregado por Yue et al. (2018) para explorar os fatores de riscos
ambientais e socioecondmicos em escala fina em cinco distritos de Guangzhou, China. As areas
de alta densidade de dengue estavam localizadas nos limites distritais. Os surtos estiveram sig-
nificativamente correlacionados com o uso da terra, Normalized Difference Water Index
(NDWI), Land Surface Temperature of Daytime (LSTD), Land Surface Temperature of Night-
time (LSTN), densidade populacional e com o produto interno bruto, com os respectivos coefi-
cientes de correlacdo: 0.483, 0.456, 0.612, 0.699, 0.705 e 0.205, e Rz de 0.320, ou seja, 32% da
variacdo espacial dos casos de dengue foi explicada pelas covariaveis utilizadas no modelo,
enquanto o residual de 68% da variagdo ndo foi explicado pelo modelo.

Embora os modelos globais sejam os mais comuns na literatura, limitagdes importantes
foram evidenciadas em estudos que empregaram modelos globais em conjunto com modelos
locais. A limitacdo mais evidente dos modelos globais consiste na dificuldade em capturar a
heterogeneidade espacial e as variacBes das escalas geogréaficas ao tratar de processos ndo es-
tacionarios. Wen; Hsu; Hu (2018) propuseram uma estrutura de analise estatistica para avaliar
o efeito da mobilidade humana e dos municipios imediatamente vizinhos e aqueles mais dis-
tantes (dentro da distancia média percorrida para o trabalho no sul de Taiwan) na propagacao

da dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico. Trés modelos foram empregados, entre
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eles, 0 OLS, que apresentou o pior desempenho com base no critério de comparacdo de ajuste
(AIC) dos modelos.

Ao comparar as relacdes espaciais variadas de mosquitos imaturos e densidades huma-
nas com a incidéncia de dengue através do OLS e Geographically Weighted Regression (GWR),
Lin & Wen (2011) demonstraram que 0 GWR teve o melhor desempenho para detectar as rela-
cOes espaciais heterogéneas. Os resultados encontrados pelos autores indicaram que a relagéo
dengue-humano séo espacialmente ndo estacionarias, sugerindo que algumas areas de altas in-
cidéncias estavam significativamente associadas a alta densidade vetor/humano e outras a me-
nores densidades, concluindo que o GWR fornece modelos melhor especificados e mais intui-
tivos para capturar a heterogeneidade espacial ao variar a largura de banda (escala geogréafica),
diferente do OLS que mantém parametros uniformes em toda area de estudo.

Empregando os modelos OLS e GWR, Atique et al. (2018) investigaram a distribuicdo
espaco temporal e os padrdes de difusdo do surto de dengue em Swat, Paquistdo. Como espe-
rado, 0 GWR apresentou melhor desempenho para R2 = 0,49 e AICc = 700. Conforme os auto-
res, a dengue apresentou distribui¢do nédo aleatoria, agrupada no espaco tempo, sendo a densi-
dade populacional uma variavel explicativa significativa. A regido sul de Swat, area relativa-
mente urbana, foi a que concentrou a maior parte das notificacdes de dengue.

No intuito de Investigar o papel de potenciais fatores ambientais significativamente re-
lacionados ao risco de dengue, assim como os padrdes espaciais e suas variacdes, Acharya et
al. (2018) realizaram a modelagem dos fatores de risco da dengue no distrito de Jhapa, Nepal,
com base em trés modelos distintos em suas suposi¢fes: o0 OLS foi empregado para avaliar
relacBes globais entre as varidveis explicativas e dependente, posteriormente 0 GWR foi utili-
zado para analisar a variacao espacial dos relacionamentos de um local para outro e, por fim, o
s-GWR, que consiste em uma especificacdo mista, tratando algumas variaveis preditoras como
globais e outras como locais, foi aplicado para capturar relacionamentos que variam espacial-
mente em escalas especificas e de acordo com o contexto. Conforme os resultados obtidos pelo
s-GWR, os fatores de risco mais relevantes para a variacdo espacial da dengue, foram a propor-
cdo de area urbana, a proximidade com rodovias e a densidade populacional.

Um recente estudo conduzido por Anjos et al. (2020) na cidade do Recife-PE, explorou
as funcionalidades OLS e GWR para investigar o papel da escala geografica na disseminacéo
intraurbana das arboviroses Zika e Chikungunya. Também neste estudo, 0 GWR se ajustou
melhor ao conjunto de dados quando comparado ao ajuste do OLS. Os resultados demonstraram
que a renda do chefe da familia, a declividade e a densidade populacional foram as variaveis

mais significativas para explicar a variacéo espacial das doencas.
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Embora o modelo GWR represente um importante avanco para os estudos geograficos,
ao assumir que processos variam em escala de local para local, uma de suas principais limita-
cOes é considerar que a escala geografica ndo muda com o relacionamento entre a variavel
explicativa e dependente. A dinamica de transmissao da dengue envolve um conjunto de fatores
de ordens distintas que potencializam os riscos a infeccdo. Nesse sentido, é natural que variaveis
ambientais, sociodemograficas e climéticas influenciem a dindmica de transmissdo da dengue
em diferentes escalas geograficas. Uma especificagdo com funcionalidades mais avancadas foi
desenvolvida por Fotheringham; Yang; Kang (2017) ao incorporar a analise Multiescala ao
GWR - (M)GWR (Multiscale Geographically Weighted Regression), esta nova funcionalidade
permite ao (M)GWR ajustar uma largura de banda especifica para cada covariavel, tornando-o
um modelo mais intuitivo para capturar a heterogeneidade espacial.

Para investigar a variacdo espacial dos casos de dengue hemorragica em 51 aldeias ur-
banas em Surakarta, Indonésia, Astuti; Saputro; Susanti (2017) usaram o0 MGWR para deter-
minar o papel do nimero de habitantes, numero de casas, quantidade de lugares publicos, den-
sidade populacional, bem-estar da familia, indices de casas e regiBes altas na ocorréncia de
casos de dengue hemorragica. Os autores demonstraram que as variaveis foram distintamente
influentes sobre a variagdo espacial nos casos de dengue hemorragica, identificando os indices
de casas (casas infectadas com larvas ou pupas) e a densidade populacional como variaveis
influentes em todas as 51 aldeias, enquanto as demais variaveis estiveram associadas a dengue
hemorragica em locais especificos. Vale ressaltar que a capacidade de avaliar a extensdo das
influéncias das diferentes variaveis independentes sobre a dengue hemorrégica, deve-se a ca-
pacidade do MGWR em variar as escalas dos processos de acordo com o relacionamento.

O MGWR vem sendo utilizado em pesquisas recentes para investigar a heterogeneidade
espacial de uma gama distinta de processos. Chen et al. (2021) empregaram a modelagem
MGWR para analisar os mecanismos que influenciam a resiliéncia urbana na China. Liu; Qiao;
Zhou (2021) utilizaram 0 MGWR para avaliar as diferencas de escala e as diferengas espaciais
dos fatores determinantes da eficiéncia do desenvolvimento verde industrial. O MGWR tam-
bém foi utilizado por Shabrina et al. (2020) para avancar sobre o conhecimento das plataformas
de aluguel de curto prazo mais populares. Os autores examinaram as relacGes locais entre o
Airbnb e os elementos centrais do turismo — hotéis, locais de comidas e bebidas e acesso ao
transporte publico.

O MGWR também vem sendo empregado na compreensdo dos determinantes da hete-

rogeneidade espacial da COVID-19. Mansour et al. (2021) empregaram um conjunto de mode-
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los globais e locais, entre eles 0 MGWR, para caracterizar as relagfes entre covariaveis socio-
demogréficas e a taxa de incidéncia da COVID-19 em Oman, pais da costa sudeste da peninsula
arabica. Mollalo; Vahedi; Rivera (2020) demonstraram, com base no MGWR, como um con-
junto de variaveis socioeconémicas, ambientais, topograficas e demogréficas poderiam explicar
a variabilidade espacial da COVID-19 a nivel de condado nos Estados Unidos continental.

As abordagens apresentadas nesta secdo mostram que a escala geografica € um conceito
fundamental e representa implicacdes importantes nos desdobramentos dos padrées de variagcéo
espacial de processos em diferentes contextos geogréaficos (FOTHERINGHAM; YANG;
KANG, 2017). Assim, os modelos de regressao espacial local ao lidar com a variacéo da escala
geografica de acordo com o contexto espacial, fornecem inferéncias estatisticas que seriam im-
possiveis de serem realizadas pelos modelos globais.

Nesta se¢do, foram apresentados estudos que demonstraram como os modelos de re-
gressdo espacial, principalmente os locais, tém sido utilizados em conjunto com modelos glo-
bais para recuperar a heterogeneidade espacial, inferir escalas geogréaficas e determinar o papel
de variaveis de diferentes categorias (economia, socio-demografia, ambiente, clima etc.), prin-
cipalmente sobre a dindmica de transmissdo da dengue. Da mesma forma, demonstramos, re-
sumidamente, a evolugdo desses modelos, os conceitos fundamentais sob os quais foram cons-
truidos, suas potencialidades e limita¢des, focando em como eles foram empregados para inferir

relacionamentos entre diferentes processos, assim como a escala nas quais cada processo opera.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacéo geografica e caracterizacdo da area de estudo

A Regido Metropolitana do Recife (RMR) esta localizada na zona da mata do estado de
Pernambuco, unidade federativa que integra a Regido Nordeste do Brasil (NBR). Composta por
15 municipios (figura 1), tem area total de aproximadamente 3.216,262 kmz2.

As analises foram desenvolvidas com base em trés dimensdes territoriais distintas: (1)
a periodicidade e o sincronismo epidémico intermunicipal foram investigados nos 15 munici-
pios (figura 1 — A), (2) a influéncia do ENOS e da variabilidade climética regional sobre a
dengue foram investigadas no contexto regional (figura 1 — A) e (3) a dindmica espacial inte-
rurbana da transmissdo da dengue foi observada a nivel de bairro em uma sub-regido (figura 1

— B) delimitada com base nos critérios a seguir:

e Recife e seus municipios contiguos (Olinda, Paulista, Jaboatdo dos Guararapes
e Camaragibe) — o critério de contiguidade considerado foi compartilhar limites
territoriais ou qualquer ‘nd’ em comum com a capital;

¢ Bairros delimitados — embora a base cartografica a nivel de bairros esteja dispo-
nivel para os demais municipios da RMR, ndo héa consisténcia cartografica, prin-
cipalmente nos municipios mais distantes do principal nucleo urbano constituido
pelo Recife e seus municipios vizinhos;

e Baseado em uma anélise dos dados epidemiolégicos da dengue, obtidos através
do Sistema de Agravo de Notificacdes (SINAN), foi observado um percentual
significativo de notificagdes cujos nomes de bairros informados ndo correspon-
diam com a base cartografica oficial obtida no IBGE, principalmente em se tra-
tando dos municipios mais distantes do Recife;

e Por fim, a delimitagdo da area de analise espacial, supde maior interacao espacial
interurbana, decorrente dos fluxos humanos entre o Recife e municipios conti-

guos, além de concentrar parcela significativa da populacdo da RMR.
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Figura 1 — Localizagdo geogréfica dos municipios que compdem a Regido Metropolitana do
Recife (RMR) (A), bairros do Recife e dos municipios imediatamente vizinhos (B).
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3.1.1 Aspectos climéticos

Em relacdo ao clima geral local (figura 2), a regido apresentou precipitacdo acumulada
anual de 858-2539 mm e média anual de 1625 mm. Os maiores indices pluviométricos ocorrem
no outono-inverno, com abril, maio, junho e julho, concentrando 77% do acumulado médio
anual. A temperatura média mensal méxima varia sazonalmente de 28.49°C a 30.88°C, en-
quanto a temperatura média minima mensal, para o periodo, variou de 20.66°C a 23.34°C. O
padrdo climatolégico da RMR é resumido na figura 2. O periodo de temperaturas mais altas
ocorre entre 0s meses de outubro e marco, coincidindo com os menores acumulados de chuva,
enquanto o periodo de menores temperaturas se estende de abril a agosto. Com base nos crité-
rios de classificacdo climéatica de Kdppen, o tipo climético da regido corresponde a um clima
guente e com chuvas de inverno (As), caracterizado por elevados totais anuais de chuvas
(GUERRA, 1955).

Figura 2 — Climograma da Regido Metropolitana do Recife (Gltima normal climatol6gica —
1981-2010).
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Fonte: O autor (2021).

O regime pluviométrico no litoral pernambucano durante o outono-inverno esta associ-

ado principalmente a atuacdo dos Distrbios Ondulatérios de Leste (DOLS), que sdo sistemas
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de escala sindtica, constituidos na baixa troposfera tropical sobre o oceano Atlantico e deslo-
cam-se em direcdo a costa leste do Nordeste brasileiro no mesmo sentido dos ventos alisios. A
velocidade de deslocamento aproximada é de 10 a 15 m/s (MEKONNEN; TRORNCROFT;
AIYYER 2006). A medida que os DOLSs se aproximam do litoral nordestino, ganham intensi-
dade e sua duracdo varia de 3 a 9 dias. A atuacdo dos DOLs acoplados a condi¢des andmalas
de temperaturas da superficie do mar, podem modular sistemas convectivos de mesoescala e
produzir chuvas acima dos padrdes normais para a regido durante dias consecutivos (MA-
CHADO et al., 2012).

Os Vortices Ciclonicos de Altos Niveis (VCANS), em geral, produzem chuvas fora da
guadra chuvosa na regido. Esses sistemas atuam entre os meses de dezembro e fevereiro e tém
duracdo média de 4 a 11 dias. Podem ter origem tropical (Palmer) ou extratropical (Palmén).
Quando originados sobre o continente e interagem com outros dois sistemas (Alta da Bolivia
ou Zona de Convergéncia do Atlantico Sul) podem produzir fortes chuvas. Originam-se na alta
troposfera, e devido aos movimentos de subsidéncia, que transporta o ar frio dos altos niveis
para os médios niveis, sdo sistemas com relativa baixa pressao e ndcleo frio. De modo contrario,
as bordas dos VCANSs tém movimentos ascendentes que transportam o ar quente e umido dos
baixos niveis para niveis superiores, formando nuvens e gerando instabilidade atmosférica
(FERREIRA; RAMIREZ; GAN; 2009).

3.1.2 Aspectos demograficos e socioecondémicos

Segundo estimativas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o contin-
gente populacional na RMR é de 4.054.866 habitantes (42,70% em relacdo ao estado), com
densidade demografica de aproximadamente 1.260,74 hab./kmz2. Entre 2000 e 2010, a regido
apresentou uma taxa geomeétrica de crescimento anual de 1,01%, e de 0,93% de 2010 a 2018.
A RMR é uma das regides metropolitanas mais desiguais do pais e caracteriza-se por evidentes
segregacOes socioespaciais. Cerca de 77.84% dos chefes de familia com rendimentos estdo con-
centrados no nucleo urbano central formado por Recife, Jaboatdo dos Guararapes, Olinda e
Paulista.

Cerca de 852 mil pessoas vivem em aglomerados subnormais em habitaces expostas a
condicBes precarias de habitacdo e saneamento. Essas areas, em geral, sdo favelas e invasdes
instaladas em areas de risco ambiental. Conforme dados apresentados pelo IBGE, 0s municipios

da regido com presenca de favelas sdo: Abreu e Lima, Aragoiaba, Cabo de Santo Agostinho,
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Camaragibe, lgarassu, Ipojuca, Ilha de Itamaraca, Itapissuma, Jaboatdo dos Guararapes, Mo-
reno, Olinda, Paulista, Recife e Sdo Lourenco da Mata. As cinco primeiras cidades da RMR
por numeros de domicilios em aglomerados subnormais séo: Recife (102.392) Jaboatdo dos
Guararapes (67.289), Olinda (25.523), Cabo de Santo Agostinho (25.431) e Paulista (12.205)
(IBGE, 2010).

A regido constitui um importante polo em expansao territorial em escala local, regional
e nacional. Varios empreendimentos instalados na regido (Porto de Suape, Refinaria Abreu e
Lima, Companhia Pernambucana de Gas, Estaleiro Atlantico Sul, entre outros, somados a ou-
tros aspectos como turismo e forte atividade da construcéo civil, estimularam o aumento signi-
ficativo de fluxos intermunicipais que repercutem sobre o grau de integracdo dos municipios

periféricos ao ndcleo urbano central.

3.2 Desenho da pesquisa

Esta pesquisa fornece uma visao abrangente sobre a dinamica espacgo temporal da den-
gue na RMR. Objetiva responder a trés questdes de pesquisa: (i) como o El Nifio Oscilagao Sul
(ENOS) afeta as condigdes climaticas e, estas, influenciam na dindmica de transmisséo da den-
gue; (ii) se ha conexao e sincronicidade da epidemia entre as cidades da regiao; e (iii) como as
condigdes sociodemograficas, os fluxos humanos, o acumulado e a frequéncia de chuvas influ-
enciam a dindmica espacial interurbana da dengue entre o Recife e seus principais municipios
contiguos.

Para responder as duas primeiras questdes, utilizamos o método de analise espectral de
séries temporais wavelet para decompor as séries em diferentes resoluces tempo-frequéncia.
Além disso, calculamos func@es de correlacdo cruzada para quantificar o grau de associagdo
em diferentes defasagens de tempo entre dengue e variaveis meteorolégicas (precipitacao e
temperaturas) e dengue e TSM, considerada uma proxy para anos El nifio e ndo El nifio, fen6-
meno fortemente associado aos impactos das mudancas climéticas globais.

Para responder a terceira questdo de pesquisa, empregamos modelos de regressao espa-
cial de estatisticas globais e locais. Apoiados por suposi¢des inerentes distintas, trés modelos
de regressdo espacial foram aplicados para inferéncia estatistica sobre processos e escalas geo-
graficas. As analises realizadas e os respectivos métodos empregados sdo descritos no fluxo-

grama apresentado na figura 3.



41

Figura 3 — Fluxograma descrevendo as andlises realizadas (periodicidade, sincronismo e dina-
mica espacial interurbana da dengue) e os respectivos métodos utilizados.
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Fonte: O autor (2021).
3.3 Conjunto de dados

Utilizamos um grande conjunto de dados obtidos de diferentes fontes que abrangem
tanto sistemas naturais quanto sociais: clima, mobilidade urbana, Temperatura da Superficie do
Mar (TSM) e dados sociodemograficos — que descrevem adensamentos, numero de idosos, con-
di¢bes de saneamento domiciliar, moradores por condi¢cdo de saneamento, e renda. Antes das
anélises wavelets e da modelagem geografica, todos os dados foram padronizados para que
tivessem média 0. Nas tabelas 1 (secédo 3.4) e 2 (secdo 3.7.1) podem ser obtidos mais detalhes

sobre 0s conjuntos de dados.
3.4 Conjunto de dados para analises das séries temporais
A tabela 1 apresenta as variaveis empregadas para as analises descritas nesta secao. Elas

estdo agrupadas por temas: Clima, Temperatura da Superficie do Mar e Epidemiologia. Além

disso, a tabela fornece uma descricédo do significado, tratamento e onde os dados foram obtidos.
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Tabela 1 — Conjunto de dados usados para realizar as analises de periodicidade, sincronismo
epidémico intermunicipal e a influéncia climética sobre as epidemias.

Tema Nome da Variavel Descricdo Fonte
Clima (1) Precipitacdo Mensal; (1) Acumulado Mensal (1-2) Xavier; King;
(2) Temperaturas Maxi- (mm); Scanlon, (2016).
mas e Minimas (2) Médias Méaximas e
Minimas (°C);
Temperatura (1) Temperatura da Su- (1) TSM para a regido NOAA/CPC?
da Superficie perficie do Mar 3.4 (5° norte — 5°
do Mar sul) do Pacifico
equatorial;
Epidemiologia (1) Taxa de Incidéncia (1) Casos confirmados SINAN?®
por 100 mil habitan- por critérios clinico-
tes epidemioldgicos e

laboratoriais.  Peri-

odo dos dados:

2001-2019.  (inci-

déncias por 100 mil

habitantes)
1Obtidos através de um banco de dados com preenchimento de falhas e disponibilizados através
do endereco eletronico: https://www.cnpaf.embrapa.br/infoclima/;
National Oceanic and Atmospheric Administration/Climate Prediction Center NOAA/CPC;
https://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/.
3Sistema Nacional de Notificacdo de Agravos (SINAN); http://www2.datasus.gov.br/DATA-
SUS/index.php?area=0203&id=29878153.

Fonte: O autor (2021)

3.5 Analise Wavelet

3.5.1 Transformada Wavelet Continua — TWC

A Transformada Wavelet Continua (TWC) foi utilizada para decompor as séries tem-
porais em termos de tempo-frequéncia (figura 4). Varios métodos estdo disponiveis para anali-
ses tempo-frequéncia de séries temporais. Uma das principais consiste na transformada de Fou-
rier, introduzida por Gabor (1946) para quantificar o conte(do tempo-frequéncia de sinais. No
entanto, uma das principais limitaces deste método é sua ineficiéncia em detectar diferentes
frequéncias, quando elas ocorrem e quanto tempo duram. Essa limitacdo foi superada com a
TWC, que é capaz de determinar quais frequéncias estdo presentes em uma série temporal,
quando ocorrem e quanto tempo duram. E considerado o método de determinagao tempo-fre-
quéncia que melhor compensa a decomposicao da frequéncia em funcdo do tempo (CAZELLES
etal., 2007).


https://www.cnpaf.embrapa.br/infoclima/
https://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/
http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=0203&id=29878153._________________________________________
http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=0203&id=29878153._________________________________________
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Figura 4 — Resolucdo tempo-frequéncia. Figura a esquerda (wavelet transform) — as caixas re-
presentam o tempo-frequéncia e suas respectivas distribui¢des de variancia. Cada uma delas
corresponde a uma wavelet filha com parametros de frequéncia e escala distintos. A medida

que a escala a diminui, a resolucéo de tempo melhora (a largura da caixa diminui), enquanto a

resolucdo da frequéncia piora (altura das caixas aumentam e se desloca para frequéncias mai-

ores). Quando a escala aumenta (caixas mais largas), a resolugdo de frequéncia € mais precisa
e a resolucdo de tempo mais pobre. Diferente das wavelets, a windowded Fourier transform
(figura a direita) é uma Unica funcdo com escala invariavel, que obtém a propagacao de uma
frequéncia especifica.
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Fonte: Cazelles et al., (2007).
Inicialmente, a Transformada de Fourier é introduzida e é essencial para a compreensao
e aplicagdo das Wavelets. A forma geral da série de Fourier € apresentada na eq. (1), que é uma
série trigonométrica utilizada para representar funcées periddicas e infinitas consideradas com-

plexas, em funcdes simples de seno e cosseno.

A fungdo S(t) periddica de periodo T = 2L é escrita como

ag - nmt . (nmt
S@t) = > + Zl a, cos <T) + b, sin <T> (D
n=

onde seus coeficientes sdo:

1 L
a = 7 f S(t) dt 2)

-L
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L

1 nmt
an=z JS(t)cos(T)dt, comn = 1,2,3,... 3)
-L
L
1 _ (nmt
b, = I fS(t) sin (T) dt, comn = 1,2,3,... 4

-L

A chamada transformada de Fourier de um sinal f(t) com —c0 < t < 400, apresentada
na eq. (5), é referente a transformada de Fourier para fungfes continuas. Ela é utilizada para
detectar frequéncias e pode representar toda funcdo f(t) (se a sua integral existe) como soma
de exponenciais complexas com frequéncia angular w e amplitude complexa F(w), na qual a

ideia de frequéncia deve estar relacionada a uma repetigcdo periddica de ondas senoidais.

Flw) = [7 e @tdt 5)
Diante do contexto, uma série temporal pode ser representada como:

f@©) == [ F(w)etdw (6)

denominada, transformada inversa de Fourier.

Nas Egs. 5 e 6 ocorre a chamada convolucao continua. Ou seja, por definicdo, dadas as
funcdes reais g(t), h(t) e a funcdo resultante m(t), tal que m(t) depende do valor do desloca-

mento, a convolucéo é calculada por:

m(t) = g(&) * h(t) = [ g(@h(t — 1)dr ©)

onde uma série temporal qualquer é representada pela funcéo g(t) e uma funcdo filtro por m(t),
com o objetivo de identificar e selecionar o periodo de cada componente oscilatorio existente
em g(t).

Embora os conhecimentos acima sejam de grande importancia e aplicabilidade, limitam-

se a analise e tratamentos de séries-temporais estacionarias, ou seja, a média, a variancia e a
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estrutura de autocorrelagcdo ndo mudam no decorrer do tempo. Desta forma, diante da sua defi-
ciéncia na aplicacdo em séries-temporais ndo-estacionarias, que na natureza ocorrem na maior
parte dos casos, foi desenvolvida a analise wavelet, que é provavelmente a mais eficiente entre
as varias abordagens desenvolvidas para estudar dados nao-estacionarios.

A wavelet é uma fungdo usada para decompor e representar uma outra funcao original
representada no dominio do tempo, de modo que seja possivel analisar esta outra funcdo em
distintas escalas de tempo e frequéncia. Isto €, as wavelets compdem uma familia de funcdes

derivadas de uma Unica funcéo, que é denotada como wavelet mée, e sdo representas por:

Yar(t) =%a¢(§),aeR+eb €R )

onde o parametro 7 indica a distancia que a fungéo , . (t) foi transladada no eixo t, ou seja, a
posicao do tempo. E o parametro de a, denotado como parametro de escala, representa na fun-

¢do uma dilatacdo (para a > 1) ou contracdo (para a < 1) no sinal.

O termo \/ia e um fator de normalizagéo, o qual garante que a energia de , .(t) seja

independente dos pardmetros a e t.

A wavelet mée ¢ calculada nos parametros a = 1 e T = 0, no qual ndo influencia a fun-
¢do, e para quaisquer demais valores de a e 7, teremos as chamadas wavelets filhas.

A funcdo Wavelet Morlet, que consiste em uma onda plana modulada por uma gaussi-
ana, foi a utilizada neste trabalho. Ela é frequentemente aplicada na analise de sinais conside-
rados “naturais”. Esta fungdo foi escolhida pelo fato de possuir um formato caracteristico se-

melhante aos identificados nas séries temporais analisadas. A wavelet Morlet é definida por:

() = Vagiwote™ /2 )

onde o termo w, é a frequéncia adimensional de valor igual a 6, para que neste caso particular,
possa satisfazer a condicdo de admissibilidade.

A decomposicao de uma funcdo com a aplicacdo de wavelets € denominada como trans-
formada wavelet de uma série temporal x(t) em relacdo a uma determinada wavelet mée esco-
Ihida. A transformada wavelet decompde uma funcgéo definida no dominio em uma outra fungéo

definida no dominio do tempo e frequéncia, determinada por:
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Wetan) = [ 0 x(O% « (55) dt = [7 x(D9 %o, (D)t (10)

onde = representa a forma complexa do conjugado e W, (, ) 0 coeficiente wavelet. O conceito
fundamental da transformada wavelet é ser uma transformada proporcional e pontual a escala.
Ou seja, ela estuda o sinal em escalas diversas e desloca-se analisando cada uma das partes do
sinal até que todas as estruturas coerentes que compde o sinal sejam encontradas.

Por meio da utilizacdo de wavelet, é possivel estimar o espectro de poténcia wavelet eq.
(11), que € a decomposicédo da variancia entre o parametro de escala a e a localiza¢do de tempo
t.

Sx(f,6) = W (f, DI (11)

Vale ressaltar que o parametro de escala wavelet a é inversamente proporcional a fre-
quéncia central da wavelet f,,. Desta forma, deve-se considerar a relacdo da escala a com a sua

frequéncia central quando for escolher a wavelet. Para a wavelet Morlet, podemos notar que, de
fato, temos f = % para f, = 2m. Portanto, a escala a pode ser substituida pelo periodo p ou

frequéncia f, facilitando bastante a interpretagéo das analises de wavelets. Escolhida a funcéo
wavelet, com a utilizagéo da transformada wavelet inversa Eq. (12), pode-se recuperar o sinal
original integrando a transformada em todos os locais e intervalos, permitindo filtrar o sinal
bruto com o objetivo de encontrar em determinado periodo escolhido seus componentes osci-

latérios.

S =[5 |7 —=W(a, DY (t)dadr onde € = [ P g, (12)

o |q|2 © |(w)l
sendo C constante, denominada como constante de admissibilidade da funcdo wavelet.
3.5.2 Coeréncia wavelet e analise de fase

A analise de coeréncia wavelet foi aplicada para quantificar as associac@es estatisticas
entre duas séries temporais ndo estacionarias. A coeréncia wavelet consiste em uma técnica
matematica de medicdo direta entre os espectros de duas séries temporais (CAZELLES et al.,

2007) habil para detectar se dois sinais estdo simultaneamente presentes em escalas temporais
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e frequéncias especificas. Diferencas de fases foram calculadas para caracterizar o papel do
tempo na relacdo entre as séries temporais (TORRENCE & COMPO, 1998). Esta abordagem
realca oscilag6es sincronas ou assincronas no dominio do tempo-frequéncia de duas séries tem-
porais e fornece informacgdes relevantes sobre possiveis modula¢es de um sinal sobre outro,
mesmo que essas modula¢Bes ocorram com atraso relativo de tempo. Essa anélise é fundamen-
talmente importante porque a evolucao das epidemias de dengue responde a condi¢cdes atmos-
féricas passadas.

A coeréncia espectral e relacdo de fases foram aplicadas entre diferentes municipios
para revelar a dindmica sincrona intermunicipal das epidemias de dengue no contexto da RMR.
Alguns critérios foram estabelecidos para capturar informacoes intrinsecas a dinamica da den-
gue. Coeréncias e diferencas de fases foram determinadas para municipios vizinhos principais
ndo contiguos e contiguos a Recife, neste Gltimo grupo, Olinda, Jaboatdo dos Guararapes e
Camaragibe tém parte de seus limites urbanos 47etermina47s com Recife. Além disso, outros
testes com critérios similares foram aplicados para avaliar o sincronismo intermunicipal de ou-
tros dois conjuntos de municipios: o primeiro localizado a norte de Recife e o segundo ao sul
do Recife. Buscou-se com esta abordagem caracterizar padrdes epidémicos intermunicipais sin-
cronos que podem decorrer das relagdes clima-dengue e fluxos humanos-dengue.

Diferentes defini¢cBes sdo apresentadas para o calculo da coeréncia wavelet (equacéo

13), com o objetivo de quantificar as relacGes estatisticas entre duas series temporais.

Wy (F O
(W (F )2 |(ws, (D)

Ryy(f, 1) = (13)

tal que Wy, (f,7) = W,(f, DW,"(f, 1) expressa a transformada wavelet cruzada, W, (f,7) e
Wy(f, 7) representam a transformada wavelet das séries x(t) e y(t), respectivamente, e 0s
colchetes angulares “( ) que contém 0s termos determinam a suavizacdo na frequéncia e no
tempo. Do mesmo modo como ocorre com a analise de Fourier, a suaviza¢do também € indis-
pensavel, pois do contrario a coeréncia permaneceria sempre igual a 1. Com a coeréncia é pos-
sivel estimar o quanto duas séries temporais ndo estacionarias x(t) e y(t) estao relacionadas
nas diferentes frequéncias e ao longo do tempo. O R, ,,(f, 7) varia de 0 a 1 e indica uma forte
ou fraca relagéo para valores baixos ou altos, respectivamente, e apresenta uma relagao linear
perfeita quando R, (f,7) = 1 entre dois sinais em determinada frequéncia e tempo. Desta

forma, com a utilizacdo do grafico de coeréncia com wavelet pode-se diferenciar no espaco
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tempo-frequéncia a intensidade da relacdo e identificar mudangas tanto ao nivel de frequéncia
quanto do tempo.

Adicionalmente a analise de wavelets, pode-se calcular a fase com wavelets possibili-
tando caracterizar a relagéo entre sinais. A diferenca de fase com wavelets gera informagdes a
respeito do sinal da relagcdo. Pelo fato da wavelet Morlet referir-se a uma wavelet complexa,
I(W,.(f, 1), pode ser escrita como |I(W,.(f,t)| (isto é, em ternos do seu médulo) e fase Eq.
(14):

_ 3 Wx(fl )
b.(f, 1) = tant (L) -

De maneira semelhante, a diferenca de fase com a transformada wavelet e o atraso ins-
tantaneo de tempo AT (t) entre duas series temporais x(t) e y(t) sdo escritos matematicamente

na Eq. (15) e (16), respectivamente.

_ -1 S(Vl/x,y(f:‘f))
Py (f,7) = tan (‘R(wa,r))) (19
tal que 3 representa aparte imaginaria e ‘R a parte real.
AT(r) = 222U (16)
21F (1)
JL2 f Wy (£.0|at
tal que F(7) = & Wy 0] (17)

F 21wy (f0lat

corresponde a frequéncia instantanea estabelecida em uma banda de frequéncia ou periddica

escolhida.
3.6 Funcdes de correlagdo cruzada — FCC

Calculamos fungdes de correlagdo cruzada para determinar a influéncia das variaveis
meteoroldgicas sobre a evolugdo mensal das taxas de incidéncia de dengue. Esse método esta-
tistico € uma medida de similaridade entre duas séries temporais capaz de quantificar o quanto
elas estdo relacionadas em funcdo de uma defasagem aplicada sobre uma delas. Alguns critérios

precisam ser atendidos para que o método seja devidamente aplicado. Se as séries temporais
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possuirem autocorrelagdo e ndo forem estacionarias, o grau de associagéo entre elas ndo podera
ser corretamente quantificado.

Assim, para 49eter-las adequadas a analise de correlacdo cruzada, inicialmente foi feita
a decomposicdo de cada variavel para separar os componentes das séries temporais (tendéncia,
sazonalidade e residuos). Em seguida, foi ajustado um modelo auto ARIMA (Autorregressive
Integrated Moving Average) sobre os residuos, posteriormente aplicamos métricas de autocor-
relacdo e estacionariedade para validar a auséncia de autocorrelacdo e a estacionariedade dos

dados. Os procedimentos descritos aqui seguem as recomendacdes de Box et al., (2016).

3.7 Modelagem espacial da dindmica de difuséo interurbana da dengue

3.7.1 Conjunto de dados empregados na modelagem espacial

A tabela 2 apresenta e descreve brevemente as variaveis aplicadas na etapa de modela-

gem da dindmica espacial de transmissdo da dengue. Antes das analises, todas as variaveis fo-

ram padronizadas para média 0.



Tabela 2 — Conjunto de dados utilizados na modelagem da dindmica de difusdo interurbana da dengue.

Tema Nome da Variavel Descricao

Fonte

Clima (3) Precipitacdo Mensal (mm) (1) Inicialmente foi calculado o acumulado
mensal de precipitagdo (mm) por estacao
pluviométrica, posteriormente emprega-
mos 0 método Krigin para criar uma su-
perficie continua de precipitacdo, entdo
estimamos a média espacial por bairros;

(3) Frequéncia de precipitagédo (2) Para calcular o intervalo médio entre picos
consecutivos de chuvas, usamos uma Ap-
plication Programming Interface (API)
MATLAB (MATrix LABoratory) em um
cddigo-fonte python para fazer uso da fun-
cdo findpeaks (nativa do MATLAB). Os
recursos MATLAB usados estdo autoriza-
dos sob licenca estudantil. Mais detalhes
do processo de estimacdo dos intervalos
médios de tempo entre picos consecutivos
de chuvas estdo descritos em: Método de
estimacao da taxa de precipitacao.

Mobilidade urbana (1) Matriz de interagdo espacial (Wi) (1) A Matriz de Interacdo Espacial resulta da
estimacéo da matriz origem e destino com
base em um modelo de radiacdo operacio-
nalizado através de um script escrito na
linguagem de programacgdo python, que
processa dados de populacéo residente se-
guindo o metodo proposto por Simini et
al., (2012). Detalhes do modelo de radia-
¢do estdo descritos em: Estimacdo da Ma-
triz de Interagdo Espacial.

(1-2) CEMADEN®



Relagdes geometri- (1) Matriz de Contiguidade (Wc)

cas espaciais
Adensamentos

Envelhecimento

Condicg0es de
saneamento
domiciliar

(1) Proporcao da area total de alta densidade de edifi- (4) Proporcéo em relagdo ao total de morado-
res em Domicilios Particulares Permanen-

cacOes por bairros em relagdo a area total do
bairro;

(2) Proporcéo da area total de baixa densidade de edi- (5) Proporcdo em relacéo ao total de Domici-
lios Particulares Permanentes (DPP) do

ficacGes em relagdo a area total do bairro;

(3) Densidade Populacional,

(4) Proporcdo de DPP com mais de 3 moradores

(5) Proporgao de Moradores em DPP do tipo casa em
relacdo ao total de DPP do bairro

(1) Proporgéo de pessoas idosas acima de 65 Anos por
bairros em relacdo a populacéo total do bairro;

(1) Proporcdo de DPP com abastecimento de agua da
rede geral;

(2) Proporcao de DPP sem banheiro de uso exclusivo
dos moradores nem sanitario

(3) Proporcéo de DPP com banheiro de uso exclusivo
dos moradores;

(4) Proporcao de DPP com lixo coletado

(5) Proporgao de DPP com lixo jogado no rio ou mar
ou outro destino do lixo;

(6) Proporcéo de DPP do tipo casa com abastecimento
de 4gua da rede geral;

(7) Proporcéo de DPP do tipo casa sem banheiro de
uso exclusivo dos moradores;

(8) Proporcao de DPP do tipo casa com lixo coletado
por servigo de limpeza;

(9) Proporcdo de DPP com lixo coletado e abasteci-
mento de agua da rede geral;

(1) Matriz de vizinhanga determinada pela

quantidade de bairros contiguos

tes do bairro;

bairro;

(1-11) Proporgéo em relagéo ao total de Do-
micilios Particulares Permanentes (DPP)
do bairro;

(3-24) IBGE?
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Moradores por
condigdes de
saneamento

Domicilios impro-
visados
Renda

(10) Proporcédo de DPP com lixo coletado e abasteci-
mento de agua da rede geral;

(11) Proporcéo de DPP com lixo coletado e banheiro;

(1) Proporcdo de Moradores em DPP com abasteci-
mento de agua da rede geral

(2) Proporcgéo de Moradores em DPP com banheiro de
uso exclusivo dos moradores ou sanitario e esgo-
tamento sanitario via rede geral de esgoto ou plu-
vial

(3) Proporcgéo de Moradores em DPP com banheiro de
uso exclusivo dos moradores ou sanitario e esgo-
tamento sanitario via fossa séptica

(4) Proporcédo de Moradores em DPP sem banheiro de
uso exclusivo dos moradores e nem sanitario

(5) Proporc¢éo de Moradores em DPP com banheiro de
uso exclusivo dos moradores

(6) Proporc¢édo de Moradores em DPP sem banheiro de
uso exclusivo dos moradores

(7) Proporcdo de Moradores em DPP com lixo cole-
tado por servico de limpeza

(1) Total de Domicilios particulares improvisados

(1) Domicilios particulares com rendimento nominal
mensal domiciliar per capita de até 1/8 salario mi-
nimo;

(2) Domicilios particulares com rendimento nominal
mensal domiciliar per capita de mais de 1/8 a 1/4
salario minimo;

(3) Domicilios particulares com rendimento nominal
mensal domiciliar per capita de mais de 1/4 a 1/2
salario minimo;

(1-7) Proporcao em relacdo ao total de mora-
dores em Domicilios Particulares Perma-
nentes do bairro;
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(4) Domicilios particulares com rendimento nominal
mensal domiciliar per capita de mais de 1/2 a 1
salario minimo;

(5) Domicilios particulares sem rendimento nominal
mensal domiciliar per capita.

1Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMANDEN) através do endereco eletrénico: http://www.cemaden.gov.br/.
2Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

Fonte: O autor (2021)


http://www.cemaden.gov.br/
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3.7.2 Definicdo dos periodos considerados para anélise da dindmica espacial

A figura 5 mostra os periodos pré-epidémico, epidémico e para o qual os acumulados

mensais e frequéncia de chuvas foram calculados.

Figura 5 — Periodo epidémico — um ano é considerado epidémico quando a incidéncia anual
para uma cidade >= 100 casos/100.000 habitantes (Ministério da Satde, 2008). Assim, o refe-
rido periodo foi definido como aquele cujas incidéncias mensais, consecutivamente, foram >=

100 casos a cada 100 mil habitantes na area delimitada para analise da dindmica espacial. O
acumulado e frequéncia de chuvas foram calculados por um tempo correspondente ao periodo

epidémico defasado em um més.

3501

B Periodo Nao Epidémico

Periodo Epidémico

300
Periodo do acumulado e

frequéncia de chuvas

[S]
n
(=]

200

n
<

Taxa de incidéncia
por 100.000 habitantes.

(=]
(=]

n
o

Juw Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun
2014 2014 2014 2014 2014 2014 2015 2015 2015 2015 2015 2015

Fonte: O autor (2021).

3.7.3 Estimacdo da Frequéncia de Precipitacao

O intervalo médio de tempo entre picos consecutivos de chuvas representa a Frequéncia
de Precipitacdo. Essa variavel foi estimada para analisar sua influéncia na dindmica de trans-
missao interurbana da dengue. Para 54etermina-la, um vetor de picos locais foi calculado
usando a funcdo findpeaks (MATLAB). Um pico local corresponde a uma amostra de dados
maior que suas duas amostras vizinhas, exceto quando um pico for plano — a funcéo retornara
apenas o ponto com o indice mais baixo. Embora seja possivel estabelecer um limite para sele-
cionar um pico local (exemplo: precipitacdo > 5mm), nenhum limite especifico foi aplicado. A

figura 6 mostra como o intervalo de tempo medio entre picos consecutivos é determinado:
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Figura 6 — Etapas l6gicas e formulacdo matematica para computar o intervalo de tempo médio
mensal entre picos consecutivos de chuvas.

A

el
)
H —
£
P
y= %k =1,23.n
Ak = JG—0)?
_—
pi A= JG—D)?
Pic1 s gy -
“m, Pi
R 12 Ak =i —-0?
Pi-1 L —
Pi
Pi+1 Pit1 Pi
A Pi-1 a Pi-1 2
H ° H : H Pi+1
|1 F

Di?is
Fonte: O autor (2021).

onde y é a taxa de precipitacdo em um determinado periodo, A, é o intervalo de tempo entre
dois picos consecutivos, determinado através da diferenca entre os indices de tempo de cada
amostra selecionada (aqui os indices sdo os dias), p; é a precipitacdo num instante de tempo i,
usado para comparar um valor de precipitacdo local com os valores vizinhos e selecionar 0s
indices dos picos locais no vetor de dados. A raiz quadrada e a poténcia da diferenca dos picos

locais selecionados evitam valores negativos.
3.7.4 Estimacdo da Matriz de mobilidade humana

A mobilidade interurbana foi estimada com base no modelo de radia¢do proposto por
Simini et al., (2012) para refletir uma interacdo espacial mais complexa. Este modelo é poten-
cialmente aplicado para estimar padrdes de migracdes de longo prazo e quantificar o volume
de viagens diarias entre diferentes regides. Por ser um modelo livre de parametros, que depende
apenas da distribuicdo da populacéo, sua aplicacao € til para realizar medi¢des de mobilidade
onde ndo existem dados disponiveis ou para escalas geograficas cujos dados de mobilidade nédo
estdo disponiveis. O modelo é validado em varios aspectos, entre eles: escalas de tempo (des-
locamento diario e migragdes anuais); captura de diversos processos (movimento pendular, mo-

bilidade intradiaria e comércio). Essa capacidade do modelo de recuperar dinamicas de fluxos
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distintos, sugerem alta capacidade de recuperar decisfes fundamentais relativas aos desloca-
mentos humanos. Um esquema resumido do modelo é apresentado na figura 7.

A formulacdo do modelo supde que a oferta e procura de empregos sdo determinantes
para estimar o nimero de viagens de um local para outro, assim, para cada pessoa residente ha
um posto de trabalho, e a falta de deslocamento tem prioridade na decisdo de aceitar um traba-
Iho. Baseado na formulacdo do modelo (equacao 18), a propor¢éo de passageiros que viajam
entre os bairros de origem m; e destino m; aumenta em funcdo da populagao residente em
ambos. Por outro lado, o nimero de passageiros que se deslocam de m; para m; diminui, pro-
porcionalmente, a medida que a populacdo de s;; aumenta. Um numero maior de residentes
dentro do circulo centrado em m; (s;;), definido por um raio calculado com base na distancia
de m; tocando m;, pressupde mais oportunidades de trabalhos proximas as pessoas que se des-
locam de m; e, consequentemente, reduz a atratividade de m;. A matriz resultante do modelo
foi usada como um peso espacial para determinar a influéncia dos fluxos interurbanos no pro-

cesso de difusdo da dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico.

Figura 7 — Esquema do modelo de estimacdo da matriz de mobilidade humana, representando
a populagdo de origem (m;) viajando para o destino (m;), enquanto o circulo (s;;) centrado
em m; tocando m;, definido com base na distancia de mi até m;, corresponde a populagdo que
esta a uma distancia menor que a distancia de m; até m.

),
S

Z

Fonte: O autor (2021).



57

O modelo resulta em uma matriz de estimativas de fluxos humanos (W) entre os n bair-
ros de origem (m;) e destino (m;). A matriz transposta (Wt) representa o fluxo inverso. Assim,
a matriz de fluxos humanos (W) reflete o grau de interagdo espacial (Wi), que resulta do soma-
torio dos fluxos W + Wt. Portanto, Wi = W + Wt, resultando em uma matriz Unica. A formulacédo

matematica para estimativa dos fluxos segue a equacéo 18:

mimj

(mi+ Sij)(mi+ mj+ Sij)

onde T;; € a proporgéo de passageiros que viajam do local de origem m; para o local de destino
m;, € s;; € a populagdo total dentro do circulo centrado em m;, excluindo as populagdes dos

municipios de origem (m;) e destino (m;).

3.7.5 Matriz de vizinhanca

O método Queen Contiguity (figura 8) foi usado para determinar a Matriz de Contigui-
dade (Wc). Conceitualmente este método considera uma unidade territorial contigua a outra
quando ha limites territoriais ou quaisquer pontos (vértices) comuns. De acordo com a Queen
Contiguity, cada bairro possui em média 5,57 vizinhos. Aqui, usamos a quantidade de vizinhos
contiguos de cada bairro como uma matriz de pesos espaciais para ponderar a incidéncia do
periodo pre-epidémico e determinar se ha dependéncia espacial entre os bairros contiguos na

dindmica de difusdo da dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico.
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Figura 8 — Método Queen Contiguity para definir a matriz de contiguidade usada como pesos
espaC|a|s para avallar a |nfluenC|a dos movimentos de curto alcance na transmlssao da dengue.

—_—

_f

Fonte: O autor (2021).

A intensidade de interagdes entre um bairro especifico e seus vizinhos contiguos é abs-
traida pela quantidade de bairros contiguos. Portanto, quanto maior a quantidade de vizinhos
de 12 ordem (contiguos) de um bairro, maior sera a probabilidade de interacbes com a vizi-
nhanca. O conceito de multidirecionalidade do espaco esta presente na referida matriz, uma vez
que as interagdes ocorrem em todas as dire¢cOes. Este esquema de ponderacéo foi adotado para
inferir a influéncia que movimentos de curto alcance tém sobre a dindmica de transmisséo in-
terurbana da dengue e compara-los com os resultados obtidos pela ponderacdo com base na
matriz de interacao espacial (Wi), calculada pela quantificacdo dos fluxos interurbanos. Assim,
foi possivel inferir o papel dos movimentos de curto alcance, bem como dos deslocamentos
cujas origens estdo além da vizinhancga sobre a transmissdo interurbana da dengue.

Apoiados na estrutura de andlise de Wen; Hsu; Hu, (2018), analisamos o papel da mo-
bilidade humana associados a fatores sociodemograficos, de infraestrutura urbana e climaticos
na difusdo da dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico na epidemia de 2015. Tanto
a matriz de mobilidade urbana estimada, quanto os bairros contiguos, no contexto do Recife e
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municipios vizinhos, sdo ponderadores da taxa de incidéncia de dengue no periodo pré-epidé-
mico. Enquanto a matriz de vizinhanca Wc foi aplicada para determinar se movimentos de curto
alcance séo influentes sobre o nimero de casos de dengue no periodo epidémico, a matriz de
Interagdo Espacial Wi foi empregada para analisar um grau de interagdo mais complexa, refle-
tindo origens e destinos de deslocamentos interurbanos que envolvem qualquer distancia entre

diferentes locais na area de estudo.

3.7.6  Modelos de regressao espacial

Empregamos trés modelos (OLS, GWR e MGWR) para avaliar a dindmica interurbana
da dengue. A consisténcia estatistica dos modelos foi verificada com base nos testes estatisticos
de multicolineariedade. Para comparar os modelos e determinar aquele com a melhor especifi-
cacdo, usamos coeficiente de ajuste da reta de regressao (R?) e o Akaike Information Criterion
(AICc), que consiste em uma meétrica estatistica capaz determinar o modelo com melhor de-
sempenho. Além disso, antes de implementar os modelos de regressdo, uma estrutura de pon-
deracdo espacial foi incorporada diretamente ao nimero de casos do periodo pré-epidémico de
cada bairro. Os pesos espaciais correspondem as matrizes Wc e Wi, descritas nas se¢des anteri-
ores (3.9 e 3.10). Este esquema de ponderagéo foi usado para incorporar aos modelos dindmicas
de difusdo da dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico e determinar sua relevancia

frente a outros processos de natureza climatica, sociodemografica e pobreza.

3.7.6.1 Ordinary Least Squares — OLS

O OLS é um dos métodos de regresséo linear mais difundidos e tem sido aplicado em
modelos de regressao espacial para modelar a dindmica de doencas (WEN; HSU; HU, 2018;
ANJOS et. al., 2020). O OLS enfatiza as semelhancas no espacgo ao assumir a estacionariedade
dos dados, ou seja, é adequado a dados cujas propriedades estatisticas (médias e variancias) se
mantém constantes em uma regido. Em linhas gerais, isso quer dizer que um unico coeficiente
de regresséo e intercepto séo suficientes para modelar uma variavel dependente em termos de
seu relacionamento com um conjunto de variaveis explicativas em uma regido.

O principio deste modelo é minimizar a soma do quadrado dos residuos, que resultam
da simples diferenca entre os valores observados e estimados. Para isso, 0s coeficientes globais
de regressdo estimados produzem o menor valor da soma do quadrado dos erros. Devido a

natureza global das propriedades estatisticas do OLS, que levam a pensar que um anico valor
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representa com precisao toda area de estudo, processos que variam no espaco (nao estacionari-
edade espacial) ndo sdo adequadamente modelados. Detalhes do OLS podem ser encontrados
em Fotheringham; Brunsdon; Charlton (2007) e Ward & Gleditsch (2018). O modelo a seguir

representa 0s modelos OLS usando as matrizes Wc ou Wi (20):

Y2 = Po+ B1bY1 + Paxz + P3xz + g (20)

onde, y, € o nimero de casos do periodo epidémico no local i, x, é a densidade populacional e
X3 corresponde ao numero total de domicilios improvisados em cada local i. 8, é o intercepto,
e [ sdo os coeficientes de regressdo da respectiva variavel explicativa. O p é o ponderador
espacial do nimero de casos no periodo pré-epidémico y; em cada local i, representando as
matrizes Wc e Wi, e g; € um termo de erro aleatério. As duas principais suposi¢des do OLS sdo:

variaveis independentes e constantes na area de estudo; e termos de erro ndo correlacionados.

3.7.6.2 Geographically Weighted Regression — GWR

Baseado em estatisticas espaciais locais, 0 GWR enfatiza diferencas entre os espacos e
muitas vezes contradiz resultados obtidos pelo OLS ao retratar relacionamentos especificos en-
tre a variavel dependente e explicativas em cada contexto espacial. Modelos dessa natureza sao
ideais para analisar dados espaciais ndo estacionarios, que por propriedade, ttm medias e vari-
ancias irregulares dentro de uma regido. O GWR calibra modelos lineares para subconjuntos de
dados com coeficientes distintos em cada ponto de regressdo. Trés funcdes kernel (gaussiana,
exponencial e bi-quadrado) podem ser especificadas e tém a finalidade de ponderar as distancias
entre observacOes e 0 ponto de calibracdo, dando énfase as mais proximas e penalizando as
mais distantes.

Os kernels sdo especificados entre fixo ou adaptativo para controlar a intensidade de
ponderacdo, representada por uma unidade de distancia do local. Enquanto uma largura de
banda fixa pode implicar em problemas de calibracdo quando ha regiGes escassamente povoa-
das ou a area de estudo é irregular, uma largura de banda adaptavel resolve esse problema ao
definir a estrutura do kernel de acordo com a distribuicdo das amostras vizinhas, garantindo a
mesma quantidade de vizinhos mais proximos para qualquer local. Mais detalhes, inclusive

sobre a estimacao dos parametros GWR podem ser encontrados em Fotheringham; Brunsdon;
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Charlton (2007) e Oshan et al. (2019). A formulacao geral do GWR é mostrada na equacao 21.

A formulacdo dos modelos GWR com as matrizes Wc ou Wi é como ha equacéo 20.

Vi = Bio + Xheq BuPXie + &, i=1,2..,n (21)

onde y; € a variavel dependente no local i, B;, € o intercepto no local i, B;; € o coeficiente de
regressao da variavel x;;, que corresponde a k-ésima variavel explanatéria no local i, p é o
ponderador espacial (inclui as matrizes Wc e Wi) e ¢; representa um termo de erro aleatorio
relacionado a localizacdo i. O i denota coordenadas (X, Y) bidimensionais referentes ao ponto

de regressdo para estimacao dos coeficientes de regressdo do local (i).
3.7.6.3 Multiscale Geographically Weighted Regression - MGWR

O (M)GWR acrescenta ao GWR uma extensao para analise multiescala que calibra uma
largura de banda (escala geografica) especifica a cada variavel explicativa. Essa funcionalidade
permite a0 MGWR maior flexibilidade sobre a definicdo das escalas geogréaficas dos processos
e significativa melhoria das estimavas dos parametros estatisticos locais em relacdo ao GWR,
susceptivel a calibrar parametros enviesados caso uma ou mais escalas sejam especificadas in-
corretamente. A definigéo incorreta de escalas, no GWR, decorre da prépria estrutura conceitual
do modelo — ao supor que a escala muda com o contexto espacial, mas € a mesma para 0s
relacionamentos entre a variavel dependente e as k-ésimas varidveis explicativas. No entanto,
é razoavel esperar escalas distintas na qual cada processo opera, principalmente quando as co-
variaveis sdo de natureza distinta (ex.: demografia, clima, urbanizacéo).

Além disso, a funcdo kernel bi-quadrada, default no MGWR, € a mais indicada ao es-
gquema de ponderacéo local. Isto porque, kernels gaussiano ou exponencial, quando a largura
de banda é moderada ou grande, as amostras fora da largura de banda sdo influentes mesmo
distantes do ponto de calibracdo. Em contraste, a funcdo bi-quadada evita esse problema ao
garantir valor O para todas as observagdes fora da largura de banda. Recomenda-se, ao calibrar
um modelo MGWR, comparar relatorios estatisticos obtidos do GWR. Pardmetros estatisticos
similares entre os dois modelos sugerem escalas de processos (largura de banda) semelhantes
para os relacionamentos entre a variavel dependente e qualquer variavel explicativa. Uma im-

plementacio MGWR em python esta detalhadamente disponivel em Oshan et al., (2019). A
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formulacgdo geral do MGWR esta descrita na equacdo 22. Os modelos MGWR com as matrizes

de ponderacéo espacial (Wc e Wi) sdo como na equacéo 20.
Vi = 2bq BowkPXix + &, i =1,2...,n (22)
onde By« € a largura de banda aplicada para calibracdo de cada k-ésima variavel explicativa

em cada local, p, assim como nos modelos anteriores é um ponderador espacial substituido

pelas matrizes Wc e Wi, e os demais parametros sdo descritos como na equagéo 21.
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4 RESULTADOS

4.1 Anos epidémicos e ndo epidémicos

Entre 2001 e 2016, 200.548 casos de dengue confirmados por critérios clinicos e labo-
ratoriais foram notificados na RMR. Os cinco principais municipios (Recife, Camaragibe,
Olinda, Jaboatdo dos Guararapes e Paulista) concentraram 155.894 casos (77.73 % do total).
Nesse periodo, 9 anos foram classificados como epidémicos (taxa de incidéncia anual > 100
casos por 100 mil habitantes (barras vermelhas da figura 9). Desses 9 anos, 7 ocorreram apés
2006, apresentando tendéncia de reducdo dos periodos interepidémicos e epidemias aumen-
tando em intensidade. Exceto o periodo de trés anos de epidemias consecutivas (2010 a 2012),
os ciclos da doenca se desenvolveram durante 2 anos consecutivos (2001-2002, 2007-2008 e
2015-2016). A incidéncia média para o periodo (2001-2016) foi de 334.36 casos por 100 mil
habitantes. Os anos de epidemias mais intensas foram 2002 e 2015, com 1807.87 e 1062.60
casos por 100 mil habitantes, respectivamente, seguidos por 2016 ,2010 e 2012.

Figura 9 — Taxas de incidéncia de dengue por 100.000 habitantes. As barras azuis correspon-
dem a anos ndo epidémicos e as vermelhas a anos epidémicos na RMR. Um ano € definido
como epidémico quando a incidéncia anual é >=a 100 casos por 100.000 habitantes.
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Fonte: O autor (2021).
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4.2 Padréo epidemioldgico da dengue na RMR

A figura 10 mostra a incidéncia média mensal da dengue na RMR entre 2001 e 2016 em
relagdo a precipitacdo acumulada média mensal no periodo. O ciclo epidémico da dengue na
RMR mostra um claro padrdo sazonal que coincide com a evolugdo do periodo chuvoso. As
taxas de incidéncia sdo crescentes de marco a maio e apresentam reducéo significativa a partir
de agosto, logo apos o periodo de chuvas mais intensas (maio a julho). O periodo mais critico
tende a ocorrer entre abril e maio, mas também pode se desenvolver no inicio ou no final do
ano. Alguns outliers sdo observados nos meses de fevereiro, mar¢o, agosto e setembro, no en-
tanto, os maiores foram removidos da série durante o tratamento dos dados. Refor¢camos que a
exclusdo dos maiores outliers ndo tiveram impacto sobre o padrdo epidemiolégico apresentado.
Estavam localizados no inicio e final do ano e correspondiam as epidemias de 2002, 2015 e
2016. Como resultado, em uma escala de taxa de incidéncia variando de 0 a 60 ante uma taxa
superior a 1000 casos por 100.000 habitantes em 2015, o padréo epidemiolégico no longo prazo
é mais claro e revela a dindmica concentrada da doenca e sua variabilidade correspondente de
forma mais clara. E importante ressaltar que as maiores epidemias (2002, 2015 e 2016) ocorre-

ram durante as fases mais quentes do ano (ultimo trimestre e primeiro trimestre).

Figura 10 — Incidéncia mensal da dengue por 100.000 habitantes na Regido Metropolitana do
Recife (boxplot) e precipitacdo acumulada média mensal (linha azul) entre 2001 e 2016. Os
losangos acima dos limites do boxplot sdo os outliers e representam dados acima do limite su-
perior de cada més. As linhas dentro do boxplot sdo as incidéncias médias mensais.
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4.3 Variabilidade interanual da dengue por municipios

Na figura 11 sdo mostrados os municipios cujas periodicidades e sincronicidade inter-
municipal da dengue foram analisadas. Um extenso continuum urbano é formado pela capital
(Recife) e seus principais municipios contiguos (Olinda, Paulista, Jaboatdo dos Guararapes e
Camaragibe). Outras manchas urbanas isoladas integradas pelo sistema viario principal se des-

tacam (Cabo de Santo Agostinho, Moreno e llha de Itamaraca).

Figura 11 — Municipios da RMR para os quais a analise de periodicidade interanual e sincro-
nicidade intermunicipal da dengue foi realizada com as principais areas urbanas destacadas.
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Fonte: O autor (2021).

A figura 12 exibe os resultados da TWC realizada para as séries de incidéncia de dengue
de cada municipio da RMR. Dois parametros estatisticos sdo empregados para indicar resulta-
dos consistentes: a significancia estatistica (linha preta pontilhada envolvendo regides do Es-
pectro de Poténcia Wavelet - EPW) e o intervalo de confianca de 95% de cada frequéncia média
(linha pontilhada — espectro global). De maneira geral, a dindmica da dengue nos 15 municipios

mostrou regides espectrais estatisticamente significativas nas frequéncias sazonais e plurianuais
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(figura 12), com padrfes temporais continuos e transitorios ao longo do tempo, variando de
baixa a alta poténcia.

Em relacdo aos ciclos plurianuais, espectros medios e fortes, estatisticamente significa-
tivos, dominantes e continuos durante todo periodo na banda 3-4 anos das séries temporais de
13 municipios (figura 12, A-H; J-K e M-0), sugerem um intenso retorno das epidemias a cada
3-4 anos. Ap6s 2010, alguns municipios passaram a apresentar tendéncia de encurtamento dos
ciclos epidémicos do principal modo ciclico de variabilidade plurianual (3-4 anos) para 2-3
anos. Essa mudanca no padrdo epidemioldgico pode estar associada a fatores intensos que am-
plificam os ciclos epidémicos, como o fim da imunidade de protecéo cruzada do grupo popula-
cional, a forca de integracdo entre diferentes locais, que propiciam maior velocidade na disse-
minacdo vetorial e circulacdo viral, e a variabilidade climatica, que determina a taxa de repro-
ducdo do vetor, o tempo de replicagéo viral no vetor, seu tempo de vida e frequéncia de alimen-
tacéo.

Além disso, até 2010, uma segunda alta frequéncia dominou as séries de Jaboatdo dos
Guararapes e Cabo de Santo Agostinho: ciclos de 4-6 anos. No entanto, para a frequéncia de 6
anos, os resultados podem ndo ser consistentes devido ao curto periodo da série histérica (16
anos), com apenas duas repeticdes do referido ciclo. Os ciclos epidémicos mais intensos se
desenvolveram em trés periodos principais (2002-2003; 2006-2012 e 2014-2017). No primeiro
e terceiro ciclos, a epidemia alastrou-se por quase todos os municipios da RMR (figura 12,
gréficos a esquerda). Em relacdo ao médulo sazonal, foram calculadas trés regides estatistica-
mente significativas, variando de média a alta poténcia (2002-2003, 2006-2012 e 2014-2017).
O primeiro foi predominantemente forte nos municipios (A-C; E; J e M-0), o segundo exibiu
espectros médios dominantes nos municipios (F, M e N — 2006-2012; D e E — 2008-2012), e 0
terceiro exibiu espectros fortes em B-E, H-J, L e N-O. Além disso, ha tendéncias de aumento
recente das magnitudes das epidemias na maioria dos municipios, principalmente em Igarassu

(H) e Goiana (L) cujas taxas de incidéncias nos tltimos anos foram as maiores.
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Figura 12 — Andlise wavelet da incidéncia mensal de dengue entre 2001 e 2017 dos 15 muni-
cipios da RMR. Graficos a esquerda: numero de casos. O espectro de cores corresponde ao
Wavelet Power Spectrum (WPS) da raiz quadrada das séries de incidéncias normalizadas pelo
desvio padrao de longo prazo. Codificacdo das cores: aumentando de intensidade do azul para
o vermelho. Os painéis a direita dos WPS sao os Spectrum Global (GS) para frequéncias es-

pecificas (linha s6lida) com seu valor lim
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4.4 Fluxos intermunicipais e sincronismo intermunicipal da dengue

Na figura 13 sdo destacados os trés principais volumes de fluxos intermunicipais por
motivo de trabalho (obs.: de casa para o trabalho) na RMR: de Jaboatdo dos Guararapes para
Recife (28.7 %), de Olinda para Recife (15.6 %) e de Paulista para Recife (10.8 %). Os demais
fluxos, individualmente, tém volumes de viagens inferiores a 5%. Observa-se uma forte intera-
cao intermunicipal entre 0s municipios que constituem o ndcleo urbano central (Recife, Olinda,
Jaboatdo dos Guararapes e Paulista). Embora os fluxos por motivo de trabalho com origem da
viagem na residéncia sejam bastante relevantes para interacfes espaciais diarias, fluxos nao
observados como casa-estudo, estudo-trabalho, entre outros, sdo fundamentais para o nivel de

interacdo espacial intermunicipal.

Figura 13 — VVolume de fluxos intermunicipais entre os municipios da RMR. Os volumes de
deslocamentos foram calculados a partir dos dados obtidos junto ao Instituto Pel6pidas da Sil-
veira (ICPS), 6rgédo de planejamento urbano da cidade do Recife. Os dados foram produzidos

a partir da pesquisa origem e destino, realizada entre 2016 e 2018.
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A figura 14 apresenta os percentuais dos fluxos (origem e destino) intermunicipais por

motivo trabalho com origem da viagem na residéncia. Considerando trés grupos de municipios
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como origem-destino de viagens intermunicipais (e o Recife individualmente): (1) Camaragibe,
Moreno e Sdo Lourenco da Mata (a oeste de Recife); (1) Olinda, Paulista, Abreu e Lima, lga-
rassu, Itapissuma, Ilha de Itamaraca, Goiana e Aracoiaba (a norte do Recife); e (I11) Jaboatéo
dos Guararapes, Cabo de Santo Agostinho e Ipojuca (a sul do Recife). Analisamos como o
volume das viagens intermunicipais de casa para o trabalho esta distribuido — o grupo | recebe
2.30 %, o grupo 11, 11.04 % e o grupo 111, 12.40%. J& para o Recife, o volume de viagens é de
74.24 % (figura 14), distribuindo-se de acordo com 0s grupos regionais da seguinte forma:
grupo I, 7.08 %, 11, 33.43 % e 11, 33.74 % (figura 14). Portanto, o Recife é o principal polo de
atratividade regional das viagens intermunicipais por motivo trabalho na RMR. Por outro lado,
apenas 12.58 % das viagens intermunicipais originam-se no Recife, e 87.41 % nos demais mu-

nicipios, incluindo o Recife e todos os outros municipios como destino.

Figura 14 — Percentual de fluxos intermunicipais por motivo trabalho (de casa para o trabalho)

somados por municipios de acordo com suas localizagGes em relacéo a Recife: Grupo | — mu-

nicipios localizados a oeste de Recife, Grupo Il a norte de Recife e Grupo I11 ao sul do Recife.
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Fonte: O autor (2021).

As ondas de espectro cruzado das séries temporais epidemiologicas da dengue nos mu-
nicipios da RMR sdo apresentadas na figura (15 a esquerda) e, a direita, a distribuicdo da dife-

renca de fase entre duas séries temporais, na faixa de 3-4 anos. (figura 15, gréaficos Fases). O
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espectro cruzado wavelet determina as oscilagdes coerentes dada uma frequéncia e periodo es-
pecificos, enquanto as fases revelam a sincronizacédo de tempo ou defasagem de um sinal em
relacdo ao outro para o principal modo de variabilidade plurianual (3-4 anos. As linhas ponti-
Ihadas pretas mostram resultados estatisticamente significativos (limite de intervalo de confi-
anca de 5%). A analise do espectro cruzado wavelet foi aplicada com base em (i) critérios de
contiguidade entre os municipios mais importantes, (ii) em relacdo aos principais deslocamen-
tos metropolitanos ao longo do eixo norte-sul e (iii) diferentes associagdes testadas entre Recife
e 0s principais municipios ndo contiguos. De maneira geral, nossos resultados mostraram alta
coeréncia entre as séries temporais com diferentes intensidades, com varia¢des nas frequéncias
e intervalos de tempo entre 0s municipios

De modo geral, nossos resultados mostraram alta coeréncia entre as séries de incidéncia,
mais e menos intensas variando entre as frequéncias e intervalos de tempo e entre municipios. O
sincronismo epidémico intermunicipal é destacado, principalmente, quando os municipios compar-
tilham limites administrativos. Dentre todas as séries comparadas atraveés do Wavelet Coherence
Spectrum (WCS) e do relacionamento de fase. Recife e Olinda sdo 0s municipios cujas coeréncias
(figura 15, A) e o sincronismo (figura 15, A — Fases) sdo mais evidentes, principalmente para o
modo de variabilidade 3-4 anos. Uma segunda banda periddica (2-3 anos) também se mostrou coe-
rente e sincronizada durante dois periodos principais (de 2001 a 2005 e de 2006 a 2012).

Na frequéncia 3-4 anos, Paulista e Abreu e Lima (C) sdo coerentes até 2015, inicialmente
oscilando em fase. Ap6s 2006, a dengue em Paulista antecedeu Abreu e Lima em cerca de 1 més
até 2015. O mesmo padrdo se mantém na periodicidade 2-3 anos entre 2007 e 2012 (figura 15, C).
Por outro lado, Olinda e Paulista, assim como Recife e Paulista, mostraram oscilagfes sincronizadas
de 2006 a 2012 e de 2006 a 2011 respectivamente, sugerindo, para o periodo de 2006 a 2012, a
existéncia de uma onda de transmissdo progressiva originada em Recife/Olinda se propagando até
Paulista/Abreu e Lima.

Em relacdo & banda sazonal, a coeréncia e o sincronismo intermunicipal destacam-se
quando as series sdo comparadas a de Recife. Aqui encontram-se expostos, 0s principais municipios
cuja dinamica sazonal da dengue é coerente com Recife e 0s respectivos periodos de coeréncia:
Recife e Olinda — 2001-2004, 2006-2013 e 2014-2017; Recife e Jaboatdo — 2001-2004, 2005-2013
e 2014-2016; Recife e Paulista — 2001-2014, 2005-2009, 2010-2012 e 2014-2016. Nas demais co-
eréncias determinadas, as oscilagfes sdo fortemente transitorias, exceto para Jaboatdo e Cabo, que
apresentaram importantes coeréncias sazonais (2001-2004, 2005-2012 e 2012-2016).
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Figura 15 — Painéis a esquerda: Wavelet Coherence Spectrum (WCS). Coeréncia aumentando
de intensidade do azul para o vermelho. Linhas tracejadas sdo coeréncias significativas (5%).
A linha preta solida delimita efeitos de borda. Gréficos a direita — relagdo de fase (3-4 anos).

Linha vermelha: primeiro municipio; azul:egunq"o municipio; preta pontilhada: diferenca.
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A figura 16 exibe a diferenca de fase para os pares de municipios cujas coeréncias foram
determinadas na faixa periddica 2-3 anos. Os retangulos posicionados nas séries A (Recife-
Olinda), B (Olinda-Paulista), C (Paulista Abreu e Lima), K (Recife-Paulista) e L (Recife-Abreu
e Lima) entre 2006 e 2012 correspondem as séries com defasagens que sugerem a formacéo de
uma possivel onda de transmissdo com origem em Recife/Olinda se propagando para Pau-
lista/Abreu e Lima.

Figura 16 — Evolugdo de fase das séries temporais de incidéncia de dengue calculadas para a
periodicidade 2-3 anos para 0s municipios cujas coeréncias foram computadas. A linha preta
tracejada indica a diferenca de fase entre as séries temporais, a linha sélida (vermelha) repre-
senta a evolucao de fase do primeiro municipio e a linha tracejada (azul) do segundo munici-
pio. Ordem dos municipios sdo como na figura 13 identificados pela letra a esquerda de cada
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4.5 Variabilidade interanual da TSM, dengue e das variaveis atmosféricas (tempera-

turas maximas e minimas e precipitacdo) na RMR

A figura 17 mostra a variabilidade interanual das temperaturas maximas (A) e minimas
(B), precipitagdo (C), da TSM (D) e da dengue (E) na RMR. De modo geral, exceto as series
de temperaturas e precipitacdo, que mostram alta poténcia na banda sazonal, as séries de TSM
e dengue apresentam ciclos periddicos de alta poténcia nas frequéncias multianuais 2-3 anos
(2006-2016) e 3-4 anos (durante todo o periodo), respectivamente. Uma segunda frequéncia
multianual na série de TSM foi detectada de modo continuo nas periodicidades 4-6 anos. Res-
saltamos também, uma clara mudanca no padrdo interanual das chuvas apds 2011, quando o
espectro de média poténcia passa a dominar a banda sazonal, sugerindo reducéo dos acumula-
dos médios de precipitacdo coincidindo com ciclos de TSM mais elevadas (2006-2016). Em
relacdo ao padrdo sazonal da temperatura méaxima, como esperado, o espectro exibe alta potén-
cia variando sazonalmente, com o0s periodos 2004-2010 e 2012-2015 exibindo as maiores po-
téncias (vermelho escuro) e uma tendéncia de aumento simultaneamente ao periodo de maior
frequéncia e intensidade da TSM (2006-2017).

Figura 17 — Variabilidade interanual da Temperatura maxima (A), Temperatura Minima (B),
Precipitacdo (C), TSM (D) e dengue (E). Os painéis a esquerda séo as séries padronizadas por
média e desvio padrdo de longo prazo, e a direita, 0s espectros de poténcia wavelet variando
de intensidade do azul (baixa poténcia) para o vermelho (alta poténcia). As linhas pretas trace-

jadas sdo as regides espectrais cujas poténcias wavelets sdo estatisticamente significativas.
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4.6 Variabilidade climatica e incidéncia da dengue na RMR

A figura 18 mostra os padrdes de variabilidade das incidéncias de dengue associados a
variabilidade climatica na RMR. Computamos oscilagdes coerentes entre a dinamica sazonal
da dengue e as oscilagdes das varidveis atmosféricas (precipitagdo, temperatura maxima e mi-
nima) com quatro regiGes principais estatisticamente significativas (2001-2002, 2006-2011,
2012-2013 e 2015-2016. As frequéncias multianuais da doenca foram coerentes e estatistica-
mente significativas apenas em dois periodos distintos para Temperatura minima e dengue
(2001-2002), as demais regides que indicam coeréncia entre os dois sinais ndo foram estatisti-
camente significativas, com destaque para a periodicidade 4-6 anos entre Temperatura Maxima

e dengue.

Figura 18 — Coeréncia wavelet entre Precipitacdo e dengue (A), Temperatura M&xima e den-
gue (B), Temperatura Minima e dengue (C). Os painéis sdao como na figura 15.
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A fim de compreender como as mudancas da TSM influenciam a variabilidade climética
sazonal e multianual na RMR, analisamos também as coeréncias entre as oscila¢fes da TSM e
das variaveis atmosféricas (figura 19). Tanto as temperaturas maximas e minimas, quanto a
precipitacdo estiveram fortemente associadas as mudancas da TSM na banda sazonal durante
dois periodos principais de alta e significativa coeréncia (2004-2008 e 2012-2014). Em con-

traste, trés regides computadas na banda sazonal mostraram reducéo nos espectros de coeréncia
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(2001-2004, 2009-2011 e 2014-2016), sugerindo algum processo anémalo sistematico que pode
estar associado a reducdo de poténcia das séries analisadas.

Nas frequéncias plurianuais duas regides espectrais com alta poténcia e significancia
estatistica foram computadas entre a TSM e a temperatura maxima. A primeira para as frequén-
cias 2-3 anos entre 2012 e 2016 e a segunda nas bandas 4-6 anos de 2010 a 2016, indicando a
existéncia de padrdes da TSM influenciando mudancas ciclicas das temperaturas maximas. De
modo semelhante, as mudancas da TSM tambeém foram coerentes e significativas com as tem-
peraturas minimas entre 2008 e 2016 nas periodicidades 4-6 anos. Também analisamos o aco-
plamento entre a TSM e a série temporal de dengue, que mostrou associa¢do com a TSM nas
bandas 1-2 anos entre 2001-2003, 2006-2009 e 2012-2014 e uma regido coerente e estatistica-
mente significativa na faixa 2-3 anos entre 2014 e 2016, porém, dentro do cone de influéncia,
que se caracteriza por uma regido sob influéncia do efeito de borda, neste sentido, este resultado
deve ser analisado com cautela e novos estudos devem ser conduzidos no futuro para afastar

possiveis casualidades.

Figura 19 — Coeréncia wavelet entre TSM e Precipitacdo (A), TSM e Temperatura Maxima
(B), TSM e Temperatura Minima (C) e TSM e dengue (D). Os painéis sdo como na figura 15.
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4.7 Andlise estatistica (func¢des de correlacéo cruzada)

A figura 20 mostra os correlogramas das func¢des de correlacdo cruzada calculados para
analisar a similaridade entre dengue e a variabilidade das variaveis atmosféricas (precipitacéo,
temperaturas maximas e minimas), assim como a relagdo entre TSM e dengue, TSM e tempe-
raturas maximas e minimas e TSM e precipitacdo da RMR. Encontramos correlagdes positivas
significativas entre TSM e dengue com defasagem de 9 meses e precipitacdo e dengue com
defasagem de 1 ano. Em contraste, a correlacdo entre temperatura maxima e dengue mostrou
significancia estatistica, porém negativa, sugerindo que o aumento médio da temperatura um
ano antes influencia taxas de incidéncias médias mais baixas um ano depois. Em todas as defa-
sagens, as relacdes entre temperaturas minimas e a taxa de incidéncia ndo foram estatistica-
mente significativas, demonstrando auséncia de correlacdo entre as duas variaveis. Nossos re-
sultados mostraram associacdo positiva e significativa entre a TSM e a temperatura maxima
com defasagem de 2 meses, e correlacdo negativa estatisticamente significativa entre TSM e
precipitacdo com atraso de resposta da precipitacdo em 8 meses, sugerindo reducdo media do

acumulado mensal de chuva ap6s 0 aumento médio da TSM 8 meses antes.

Figura 20 — Correlogramas das fungdes de correlacdo cruzada. Precipitacdo e taxa de incidén-
cia (a), temperatura maxima e taxa de incidéncia (b), temperatura minima e taxa de incidéncia
(c), TSM e taxa de incidéncia (d), TSM e temperatura maxima (e), TSM e precipitacdo (f).

(a) {b)
. S
o -
N . ‘ e L
(=]
5_ “\ ‘ “ ‘H |‘| |I||‘I | g i || “ “\‘|“‘| I ‘ LD
4 I fffff J
c 7 p 2 S 3 ] 3 ] 2
E (c) {d)
85 N
8 S I
2 e ol g 1 N
(.-)_o“-‘ II“IH IH. ".“" ol ] . |“"| i
L A M Y s
%2’ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,, o [T
S 2 3 0 i 2 ' 2 3 9 i 2
2]
5 (e) (f)
,,,,,,,,,, 2
= ‘ ‘ s
o
AR ] owwmw N
ST MM e AL N AL
. ol |l
L S
S 2 3 5 y 2 P) 3 3 ] 3

Axis of abscissae: Lag

Fonte: O autor (2021).



77

4.8 Analise da dindmica espacial interurbana da dengue

Um conjunto de dados com variaveis climaticas, mobilidade urbana, adensamento ur-
bano, relagfes espaciais geométricas e dados sociodemograficos foi integrado ao shapefile de
bairros para investigar como cada variavel estava correlacionada com os padrdes espaciais di-
fusdo dos casos de dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico durante uma grande
epidemia que atingiu a RMR em 2015. Variaveis dos modelos sdo: Wc*Casos. Prée-Ep. (Matriz
Wc x Casos do periodo Pré-epidémico), Wi*Casos. Pré-Ep., (Matriz Wi x Casos do Periodo Pré-

epidémico), Dens. Pop. (Densidade Populacional) e Dom. Improv. (Domicilios Improvisados).

4.8.1 Andlise dos modelos OLS

Um modelo de regressao exploratoria apoiou a selecdo das varidveis significativamente
correlacionadas com a variavel dependente. Os modelos OLS forneceram contexto aos modelos
GWR e MGWR. Os resultados do OLS sao resumidos na tabela 3 e indicam que menos de 50%
davariacgéo da incidéncia no periodo epidémico pode ser explicada pelas variaveis selecionadas.
O efeito da multicolinearidade foi reduzido (Nimero de Condigdes — NC abaixo do limite co-

mum 30, e Fator de Inflagdo da Variagdo — FIV abaixo de um limite mais conservador: 5.

Tabela 3 — Resultados dos modelos OLS — variaveis do modelo: Wc*Casos. Pré-Ep., Dens.
Pop. e Dom. Improv. Variaveis do modelo 2: Wi*Casos. Pré-Ep., Dens. Pop., Dom. Improv.
O valor entre parénteses é o erro padrao.

Parametros estatisticos OLS com matriz Wc como ponderador espacial

N = 208 Bairros R?=0.4169 NC =1.269 AlCc =422.02
Variavel Coeficientes Valor-t FIV
Intercept -0.0000000 -0.0000000 n/a
Wc*Casos Pré-Ep. 0.5751757 (0.054) 10.4612419 1.057525
Dens. Pop. 0.1051448 (0.046) 1.9384026 1.029305
Dom. Improv. 0.1554719 (0.054) 2.8678970 1.028095
Parametros estatisticos OLS com matriz Wi como ponderador espacial

N = 208 Bairros R?=0.4513 NC =1.402 AlICc = 441.43
Variavel Coeficientes Valor-t VIF
Intercept 0.0000000 0.0000000 n/a
Wi*Casos Pré-Ep. 0.6231774 (0.062) 11.3620953 1.118363
Dens. Pop. 0.0331015 (0.048) 0.6139514 1.080695
Dom. Improv. 0.1369504 (0.046) 2.5939981 1.036247

Fonte: O autor (2021).
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Em ambos os modelos, as variaveis mais influentes sdo 0os nimeros de casos do periodo
pré-epidémico ponderados pelas matrizes Wc ou Wi, que mostraram relacao positiva relativa-
mente forte com o nimero de casos do periodo epidémico. Em relacéo ao intercepto, este ndo
foi estatisticamente significativo, padréo esperado devido a padronizacdo das variaveis para que
0s parametros estimados sejam comparaveis. Apos computar a variagdo induzida pelos casos
do periodo pré-epidémico ponderados pela matriz Wc e Wi, os efeitos da densidade populacio-
nal e do nimero total de domicilios improvisados sdo semelhantes quando modelados junto a
variavel Wc*Casos Ep. e consideravelmente distintos com a matriz Wi.

Os resultados produzidos pelos modelos OLS assumem que as relages sdo estaciona-
rias, ou seja, coeficientes Unicos representam toda area de estudo e empregam largura de banda
teorica do infinito, tornando-o um modelo impreciso para avaliar processos espaciais heterogé-
neos que variam de acordo com o contexto e escalas. Por isso, empregamos 0s modelos GWR
e MGWR para examinar a heterogeneidade espacial dos processos e suas escalas geogréficas

associadas sobre 0 mesmo conjunto de variaveis selecionadas.

4.8.2 Analise dos modelos GWR e MGWR

A tabela 4 descreve as estatisticas globais de ajustes para diferentes configuragdes de
modelos GWR e MGWR. As configuracfes dos modelos sdo distintas quanto a matriz de pon-
deracdo utilizada (Wc ou Wi). Nossos resultados mostraram que tanto GWR quanto MGWR,
ao considerar os impactos locais das variaveis preditoras sobre a variavel dependente, alcanca-
ram maiores percentuais de explicacdo da variancia dos casos de dengue no periodo epidémico
em relacdo aos modelos OLS, apresentando melhorias significativas com AICc substancial-
mente menores, exceto para 0 modelo GWR calibrado com a matriz Wi, que obteve AlCc su-
perior ao seu correspondente OLS.

Entre os modelos geograficamente ponderados, a associacdo espacial dos fatores de
risco a dengue nos modelos com a matriz Wc foram mais significativas, principalmente para 0s
modelos MGWR, os quais resultaram em menores valores AICc para ambas as matrizes de
pesos espacias Wc e Wi. Da mesma forma, os coeficientes de determinagdo (R2 mostram me-
Ihor ajuste da reta de regressdo nos modelos MGWR, sendo o melhor ajuste alcangado pelo
MGWR empregando a matriz Wc, reduzindo os valores AlCc de 375.25 (MGWR com matriz
Wi) para 357.14 (MGWR com matriz Wc).
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Tabela 4 — Resumo das estatisticas globais das diferentes configuraces de modelos GWR e
MGWR para capturar os efeitos dos deslocamentos de curtas distancias interurbanas entre
bairros vizinhos e de distancias além da vizinhanca imediata.

Peso espacial: matriz Wc Peso espacial: matriz Wi
Parametros GWR MGWR GWR MGWR
R? 0.768 0.777 0.548 0.732
R? Ajustado 0.718 0.736 0.513 0.695
AlCc 379.69 357.14 459.23 375.25

Fonte: O autor (2021).

As figuras 21 e 22 mostram as superficies compostas com as estimativas de parametros
locais para os modelos GWR (esquerda) e MGWR (direita) para o conjunto de dados que inclui
a matriz Wc (figura 21) e Wi (figura 22) como pesos espaciais dos casos do periodo pré-epidé-
mico. Os locais destacados na tonalidade cinza correspondem as areas ndo estatisticamente di-
ferentes de 0, ou seja, sdo areas que ndo podem ser explicadas. As cores azuis (influéncia ne-
gativa sobre a variavel de resposta) e vermelhas (influéncia positiva sobre a variavel de res-
posta) sdo estatisticamente diferentes de zero.

Em ambos os modelos GWR, distintos padrdes espaciais sdo observados entre as super-
ficies de parametros locais. Tendéncias de relacionamentos globais das variaveis mais signifi-
cativas (tabela 5) Wc*Casos Pré-Ep e Wi*Casos Pré-Ep. reforcam a tendéncia de relacionamen-
tos globais demonstrada nos modelos OLS. Isso denota que, ambas as matrizes sao pesos espa-
ciais relevantes para explicar o nimero de casos no periodo epidémico.

O segundo padrao observado consiste em uma influéncia regional da densidade popula-
cional. Neste caso, apenas uma regido ao sul tem parametros estatisticamente diferentes de zero
no modelo com matriz Wc (figura 21 — mapas a esquerda) e sdo insignificantes ao empregar a
matriz Wi (figura 22 — mapas a esquerda). 1sso pode ser explicado pelo nimero de vizinhos
mais proximos empregados para calibrar os modelos em cada subconjunto de dados: 49 vizi-
nhos mais proximos com matriz Wc, e 118 com a matriz Wi (figura 22 — mapas a esquerda),
sugerindo que esquemas de ponderacao espacial local com 49 ou 118 vizinhos mais préximos
sdo esquemas com escalas incorretamente especificadas para a densidade populacional.

Esse padrao de influéncia regional se mantém para a superficie de domicilios improvi-
sados, no entanto, algumas regides exibiram alto nivel de heterogeneidade espacial. Padrdes
complexos de heterogeneidade espacial podem ser influenciados por uma combinacéo de mul-
ticolinearidade local, mas de acordo com o nimero de condi¢fes locais, a multicolinearidade
ndo é problematica, uma vez que se manteve abaixo do limite comum de 30 (figura 22), indi-

cando que as escalas mais restritas (43 ou 49 vizinhos) podem ter influenciado o resultado.
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Figura 21 — Mapas das superficies de estimativas de parametros para 0s modelos com a matriz
Wc como ponderador espacial dos casos de dengue no periodo pré-epidémico: a esquerda, su-
perficies estimadas para cada varavel explicativa e intercepto no modelo GWR,; e a direita, su-
perficies de estimativas das variaveis explicativas e intercepto no modelo MGWR. A cor
cinza representa os bairros com valores ndo estatisticamente diferentes de zero.

GWR Intercepto MGWR Intercepto
(BW: 49.0) (BW: 49.0)
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MGWR Densidade Populacional
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Fonte: O autor (2021).
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Figura 22 - Mapas das superficies de estimativas de parametros para 0s modelos com a matriz
Wi como ponderador espacial dos casos de dengue no periodo pré-epidémico: a esquerda, su-
perficies estimadas para cada varavel explicativa e intercepto no modelo GWR; e a direita, su-
perficies de estimativas das variaveis explicativas e intercepto no modelo MGWR. A cor
cinza representa os bairros com valores ndo estatisticamente diferentes de zero.

GWR Intercepto MGWR Intercepto
(BW: 118.0) (BW: 47.0)

GWR Wi*Casos Pré Ep. MGWR Wi*Casos Pré Ep.
(BW: 118.0) (BW: 43.0)
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Baseado na calibracdo do modelo GWR, uma escala étima de 49 vizinhos mais proxi-
mos foi otimizada para todos os relacionamentos no modelo com a matriz Wc como peso espa-
cial, e 118 vizinhos mais préximos com a matriz Wi como ponderador espacial, isso implica
que todos os processos no GWR estéo sujeitos as mesmas transformacdes realizadas pela fun-
¢ao de ponderagéo espacial local. Para superar esta limitacdo, empregamos o modelo MGWR,
gue permite que 0s processos variem em escalas individuais e tenham, potencialmente, um nu-
mero 6timo de vizinhos mais proximos para cada relacionamento, submetendo os subconjuntos
de dados a esquemas de ponderacgdes com diferentes intensidades ao variar a escala.

Ao calibrar modelos MGWR, larguras de bandas exclusivas a cada relacionamento séo
otimizadas e descrevem a escala espacial na qual cada processo opera. Dito isto, conforme ob-
servado na figura 21 (mapas a direita) e 22 (mapas a direita), ao menos dois relacionamentos
sdo efetivamente globais, como relatado no OLS (Wc*Casos Pré-Ep. e Densidade Populacional;
Wi*Casos Pré-Ep. e Densidade Populacional), contudo, a escala usada ao calibrar modelos em
cada subconjunto de dados foi incorretamente especificada nos modelos GWR para Dens. Pop.,
e corretamente especificada nos modelos MGWR. Da mesma forma, uma escala com 172 vizi-
nhos mais proximos para a variavel Dom. Improv. produziu uma superficie de estimativas mais
consistente, resolvendo o problema de altos niveis de heterogeneidade espacial, embora tenha
permanecido como uma variavel regional influente apenas no centro-sul da area de estudo.

A tabela 5 resume e compara as larguras de bandas e os t-valores criticos tomados como
referéncia para testes de hipotese nos modelos OLS, GWR e MGWR. O MGWR decompde
valores t criticos para cada relacionamento, enquanto OLS e GWR assumem t valores Unicos
para o conjunto de variaveis preditoras (1.96 — OLS e 2.81 — GWR). Alguns valores t nos mo-
delos MGWR séo superiores aos t valores determinados pelo modelo GWR, e todos sdo supe-
riores ao t valor critico do OLS. Nesse contexto, 0 MGWR é o modelo mais conservador. Além
disso, em ambos os modelos GWR pelo menos dois relacionamentos (Dens. Pop. e Dom. Im-
prov.) tiveram larguras de bandas incorretamente especificadas para o esquema de ponderacao

local.

Tabela 5 — Comparacao entre as larguras de bandas otimizadas para GWR e MGWR e t-valor
critico para OLS, GWR e MGWR.

Modelo com a matriz Wc como ponderador espacial

Largura de banda t-valor critico
OLS GWR MGWR OLS GWR MGWR
Modelo n/a n/a n/a 196  2.812 n/a

Intercept 0 49 49 n/a n/a 2.856
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Wc*Casos Pré-Ep. 0 49 43 n/a n/a 2.837
Dens. Pop. 0 49 171 n/a n/a 2.295
Dom. Improv. 0 49 43 n/a n/a 2.817
Modelo com a matriz Wi como ponderador espacial
Largura de banda t-valor critico
OLS GWR MGWR OLS GWR MGWR

Modelo n/a n/a n/a 1.96 2.48 n/a
Intercept e 118 47 n/a n/a 2.878
Wc*Casos Pré-Ep. 0 118 43 n/a n/a 2.847
Dens. Pop. o0 118 207 n/a n/a 2.094
Dom. Improv. 0 118 172 n/a n/a 2.206

Fonte: O autor (2021).

De forma geral, modelos MGWR apresentaram os melhores ajustes para ambas as ma-

trizes empregadas como ponderadores espaciais do periodo pré-epidémico. Ao assumir um pa-

dréo espacial heterogéneo no conjunto de dados, tratando as escalas dos processos de acordo

com o contexto espacial e relacionamentos, 0 MGWR resolveu algumas inconsisténcias de es-

pecificacdo de escala, melhorando substancialmente o ajuste do modelo. Além disso, os efeitos

da multicolinearidade ndo foram problematicos tanto no OLS quanto nos modelos locais GWR

e MGWR, ainda assim, os efeitos da multicolinearidade local foram melhores nos modelos

MGWR (figuras 23). Por fim, um rico diagnéstico sobre multicolinearidade local dos modelos

GWR pode ser consultado nos apéndices A (GWR com matriz Wc) e B (GWR com matriz Wi).

Os VDPs (Local Variation Decomposition Proportions) indicam que algumas areas podem es-

tar sob efeitos da colinearidade, no entanto, nenhum dos LCC (Local Correlation Coefficients)

e VIFs indicam que a colinearidade € problematica.
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Figura 23 — Namero de Condicdes locais para os modelos GWR (a) e MGWR (b). A es-
querda, mapas para 0s modelos com a matriz Wc como ponderador espacial do nimero de ca-
sos de dengue no periodo pré-epidémico, e & esquerda, mapas com a matriz de interacao espa-

cial como ponderador espacial do nimero de casos de dengue no periodo pré-epidémico.

GWR MGWR
Numero de Condigoes Numero de Condig¢oes
8
a
P 7
6
() b,
: )
-4
i
-2
GWR MGWR
Numero de Condig¢oes Numero de Condigoes
b — 4.5
& 4.0
f;ﬁ” 3.5
. 3.0
2.5
2.0
1.9

Fonte: O autor (2021).
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5 DISCUSSAO

5.1 Periodicidade e sincronismo intermunicipal da dengue

Diversas epidemias nacionais foram registradas no Brasil entre 1990 e 2017, com mais
de 12 milhdes de casos notificados, dos quais, aproximadamente 9 milhGes ocorreram entre
2008 e 2017. Essa mesma tendéncia foi observada em nossos resultados para a RMR, com 6
dos 9 anos epidémicos, no periodo analisado, ocorrendo entre 2008 e 2016. Além disso, houve
uma frequéncia de oscilagdes plurianuais (ciclos de 3-4 anos) e uma tendéncia de aumento da
epidemia em alguns municipios, com ciclos de 3-4 anos diminuindo ao longo dos anos, se-
guindo uma tendéncia nacional de epidemias mais intensas e frequéncias de 3-4 anos dimi-
nuindo nos Gltimos anos para 2-3 anos (ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020).

Nossos resultados apontam a variabilidade climatica como um dos fatores, possivel-
mente, associados as alteracfes epidemioldgicas da dengue. Tal deve-se a uma adequacdo am-
biental favorecida pelas anomalias positivas das temperaturas e reducdo dos acumulados mé-
dios mensais de chuvas nos ultimos anos, provavelmente associados as mudangas da TSM, com
anomalias positivas mais intensas e frequentes. Esses resultados estdo em linha com resultados
anteriores observados no norte da Venezuela (VINCENTI-GONZALEZ; TAMI; GRILLET,
2018), que demonstraram ciclos epidémicos bienais e trienais relacionados a variabilidade cli-
matica impulsionada pelo El nifio.

Apos controlar os efeitos da sazonalidade e autocorrelagdo nas series temporais e aplicar
as correlacGes cruzadas, observamos que as anomalias positivas de TSM foram seguidas pela
reducdo das chuvas 7 meses depois, aumento das temperaturas maximas 2 meses depois, e das
taxas de incidéncia de dengue 9 meses depois. As principais epidemias na regido coincidiram
com dois eventos EIl Nifio 0 moderados (2002 e 2010) e um El nifio + 1 anos (2015-2016 — El
Nifio forte). Estes resultados indicam uma estreita associagdo entre o El nifio e surtos de dengue
naregido e estdo em linha com relatorios anteriores em outras regiées (CAZELLES et al., 2005;
ROCKLOV & DUBROW, 2020). Esses resultados também podem estar ligados a mudangas
de longo prazo nas condic¢des atmosféricas, que se tornaram potencialmente favoraveis aos sur-
tos de dengue, conforme observado por Anyamba et al., (2019) durante o poderoso El Nifio
2015-2016, excepcionalmente favoravel para doencas transmitidas por vetores, incluindo a den-

gue.
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Embora esses resultados indiguem um aumento na incidéncia de dengue associado a
uma diminuicdo nas chuvas, também foi observado que o inverno que precede um ano epidé-
mico mostra um forte poder preditivo para dengue, corroborando resultados relatados recente-
mente (STOLERMAN; MAIA; KUTZ, 2019; SANTOS et al., 2019). Essa defasagem na res-
posta da dengue em relagdo as chuvas pode fornecer informacdes relevantes para medidas de
intervencdo no periodo adequado como destacado por Stolerman et al., (2019), que detectou
condigdes climaticas criticas até 9 meses antes do pico epidémico e destaca que uma grande
populacdo inicial do vetor combinada com varios ciclos de reproducgdo pode levar a surtos im-
portantes no verdo. Assim, o0 inverno que precede anos epidémicos pode atuar como um impor-
tante regulador das taxas subsequentes de reproducdo vetorial, enquanto temperaturas altas e
baixas pluviosidades decorrentes do El Nifio encurtam o Periodo de Incubacdo Extrinseca (PIE)
e estimulam a busca de sangue pelo Aedes aegypti.

Nossos resultados somam-se a um escopo crescente de evidéncias que sugere sinais re-
gionais dos efeitos da variabilidade climética sobre a dindmica de transmissdo da dengue
(GAGNON; BUSH; SMOYER-TOMIC, 2001; WEARING & ROHANI, 2006; LEE et al.,
2018; HENRY et al., 2020; ROCKLOV & DOBROW, 2020; OSCAR JUNIOR & MEN-
DONCA, 2021). No entanto, existem muitas incertezas sobre o impacto do ENOS na RMR,
que tem cenarios futuros de intensificacdo projetados (CAI et al., 2020). Esses cenarios mos-
tram tendéncia de diminuicdo das chuvas e aumento das temperaturas locais. Caso se confirme
posteriormente, a situacdo epidemiologica da dengue na regido podera se agravar.

Por outro lado, além dos determinantes climaticos, a incidéncia de dengue depende de
fatores imunologicos (WEARING & ROHANI, 2006; CAZELLES et al., 2005). Somada a res-
posta de imunidade permanente ap6s a infeccao por uma cepa, a protecdo cruzada dada a outros
sorotipos do virus da dengue também pode influenciar a duracéo dos periodos interepidémicos
(WEARING & ROHANI, 2006; ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020). Essa protecédo
cruzada pode durar de 2 a 3 meses (SABIN, 1952) e conferir imunidade temporaria a grupos
populacionais recentemente expostos a grandes epidemias. Apoiados nesses resultados, forne-
cemos uma base apropriada para que as autoridades sanitarias enfatizem as medidas de preven-
¢do e controle quando as condi¢Ges iniciais do El Nifio estiverem sendo estabelecidas. Como o
El Nifio apresentou maior poder preditivo para a dengue na regido, as previsdes do El Nifio
podem ser importantes subsidios para o controle epidemioldgico da dengue. No entanto, essas
previsdes tém sido pouco exploradas pelas autoridades sanitarias. Essa abordagem vai de en-
contro ao que tem sido praticado no Brasil, onde as intervenc@es locais se limitam aos periodos

de primavera e verao.
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Um forte padrédo de sincronicidade intermunicipal foi notado entre as séries de incidén-
cia de dengue, especialmente durante as principais epidemias conectadas ao ENSO (2002, 2010
e 2015/2016. Uma dinamica similar foi relatada por Cazelles et al., (2005) na Tailandia quando
a associagdo ENSO-dengue foi forte no modo periddico 2-3 anos. Em nossos resultados, a sin-
cronicidade foi ainda mais clara entre os municipios que compartilham limites administrativos
e em contextos de conurbacdo urbana, como nos casos de Recife e Olinda e Recife e Jaboatdo
dos Guararapes, além disso, as epidemias foram notavelmente consistentes com a dinamica da
dengue na capital, mesmo nos municipios mais distantes como Goiana. Portanto, a capital é
uma possivel fonte de origem e/ou um importante articulador das epidemias regionais quando
as condicdes atmosféricas sdo especialmente favoraveis a transmissao da dengue.

Dinémicas semelhantes foram relatadas no sul de Taiwan e em Cairns, Australia, onde
epidemias que se espalharam das cidades centrais para menores foram relatadas (VAZQUEZ-
PROKOPEC et al., 2017; WEN; HSU; HU, 2018). Associados as condi¢fes atmosféricas, pro-
cessos adjacentes, tais como a hierarquia da estrutura populacional (GRENFELL; KAPPEY,
2001) e mobilidade humana podem assumir um papel critico na disseminacao das epidemias.
Quando essa sincronicidade é regionalmente forte, pode ter importantes consequéncias: colapso
dos sistemas de salde, porque 0s casos sérios requerem assisténcia médica de média e alta
complexidade (TEIXEIRA, 2012); aumento dos Anos de Vida Perdidos Ajustados por Incapa-
cidade (Disability Adjusted Life Years — DALY, caracterizado pela medicao simultanea do efeito
da mortalidade e dos problemas de satde que atingem a qualidade de vida), associado as Do-
encas Tropicais Negligenciadas (DTNs) (MARTINS-MELO et al., 2018).

Pensando no controle epidemioldgico, epidemias sincrénicas e periddicas em diferentes
grupos populacionais tém outras implicagdes importantes. Quando sincronizadas, a erradicacédo
da epidemia se torna mais facil, seja através da vacinagdo ou por meio de ac¢des de controle e
prevencgdo integradas (no contexto da administragcdo puablica brasileira € um grande desafio);
quando dessincronizadas, os desafios de prevencéo e controle s&o mais custosos, devido ao
risco de reintroducdo em locais onde foram erradicadas ou controladas (BROUTIN et al., 2007),
especialmente em regides endémicas de forte integracdo como nas regides metropolitanas. No
entanto, a periodicidade pode estar também relacionada a agdes de controle e prevencao inefi-
cientes (ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020).

Portanto, determinar o sincronismo e a regularidade das epidemias em escala metropo-
litana mostra como as doengas evoluem e podem ser conectadas entre os municipios. Entre-
tanto, é imperativo expandir as analises para escalas maiores, uma vez que Vvirus e vetores po-
dem ser transportados de todas as distancias (KRAEMER et al. 2015; KRAEMER et al. 2016;
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SALAMI et al., 2010). Este estudo é muito relevante para a compreensao da evolucéo das epi-
demias em um contexto regional, uma vez que ajuda a identificar cenarios sobre os quais deci-
sdes podem ser tomadas antecipadamente quando se conhece de forma detalhada as periodici-
dades mais frequentes das epidemias de grande magnitude e os determinantes ambientais que
contribuem para essa periodicidade.

Uma das limitagdes desta abordagem neste estudo consiste no curto periodo da série
histdrica. I1sso tem implicacdes principalmente em relacéo a analise do impacto do ENOS sobre
a dengue. Além disso, o preenchimento de dados ausentes em séries temporais climaticas e
municipios sem estagdes climaticas podem influenciar a andlise. Essas limitacdes podem ser
atenuadas com o uso de conjuntos de dados mais completos e periodos de analise mais longos
em estudos futuros. Porém, nossos achados estdo em linha com tendéncias observadas em di-
versas partes do mundo (TIPAYAMONGKHOLGUL et al., 2015; CAZELLES et al., 2005;
VINCENT-GONZALEZ et al., 2018; THAI et al., 2010), que evidenciaram o ENOS associado

a mudancas epidemioldgicas da dengue e epidemias sincronizadas entre diferentes regides.

5.2 Dinédmica espacial interurbana da dengue

A dengue tem sido uma importante questdo de saude publica nos municipios da RMR,
casos esporadicos relatados anualmente e ciclos epidémicos frequentes denotam politicas de
controle epidemioldgico ineficientes. Algumas razdes podem ser apontadas para tal situacao:
dindmica complexa da transmissao, intervengdes pouco extensivas espacialmente, periodos de
intensificacdo de controle mal planejados e o néo tratamento de locais de risco futuro de expo-
sicdo a dengue. Diante dessa conjuntura, investigamos os fatores associados a dindmica inte-
rurbana de uma grande epidemia de dengue em 2015. Exploramos um amplo conjunto de dados
através de modelos de regressdo espacial (OLS, GWR e MGWR). A estrutura de analise se
baseou em um esquema de ponderagéo espacial para avaliar a influéncia dos deslocamentos de
curto alcance (abstraidos pela quantidade de vizinhos mais proximos — matriz Wc) e dos deslo-
camentos cujas origens e destinos sdo mais complexos (matriz de interacdo espacial estimada
— Wi).

Os resultados encontrados neste estudo mostraram a importancia da abordagem de mo-
delagem geografica para analisar os fatores de risco a dengue em nivel interurbano. De acordo
com os resultados observados, tanto 0s movimentos de curto alcance quanto um padréo de des-

locamento mais complexo exerceram influéncias globais na difusdo de casos do periodo pré-
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epidémico para o epidémico durante a epidemia de 2015, o que nos diz que bairros com ocor-
réncia de casos e fluxos intensos de pessoas durante o periodo pré-epidémico tendem a ser
criticos durante a fase epidémica. Da mesma forma, podem ser importantes fontes de dissemi-
nacdo para outros bairros, principalmente os mais proximos. Alguns contextos locais podem
determinar esse padrdo de propagacédo de vizinhancga: as conexdes sociais decorrentes de movi-
mentos rotineiros casa a casa, como relatado por Stoddard et al. (2013) ou conexdes sociais
determinadas pela localizacdo de trabalho, escolas ou distribuicéo tipica de viagens entre eles
(RILEY, 2007), especialmente quando esses movimentos humanos integram contextos de ha-
bitacdo e saneamento precérios e alta densidade demografica.

Com base em conclusdes obtidas em outros estudos, os padrdes de transmissdo urbana
da dengue tendem ser altamente focais, configurados por clusters de transmisséo espacialmente
restritos (MAMMEN JR. et al., 2008; MORRISON et al., 1998; VINCENTI-GONZALEZ et
al., 2017), articulados por maltiplos focos que se relacionam através das conexdes sociais. Essas
conexdes podem induzir heterogeneidades espaciais da transmissdo urbana em escala fina,
guando essas conexdes se sobrepdem em alto grau dentro de grupos sociais (REINER JR; STO-
DDARD; SCOTT, 2014). Esse contexto pode explicar, por exemplo, porque os modelos GWR
e MGWR apresentaram melhor desempenho para explicar o nimero de casos da fase epidémica
em 2015 empregando a matriz de vizinhanga (Wc), que abstrai integracOes espaciais baseadas
em curtas distancias, em vez da matriz Wi, que representa dindmicas de deslocamentos mais
complexos.

A matriz Wc foi a estrutura de ponderacéo espacial que melhor explicou a difuséo da
dengue do periodo pré-epidémico para o epidémico no contexto interurbano do Recife e seus
principais municipios contiguos, resultado consistente com Zhang et al., (2020). Da mesma
forma, Wen; Hsu; Hu (2018) demonstraram um padrdo semelhante a nivel intermunicipal, ao
empregar um modelo de estimativa de fluxos humanos e uma estrutura geométrica de pondera-
cao espacial para analisar a difusdo durante duas grandes epidemias no sul de Taiwan. Neste
caso, a estrutura de mobilidade urbana reconstruida pelo modelo de radiacdo, obteve melhor
poder explicativo. Confrontando esses resultados, ha evidéncias de que fluxos de curto alcance
podem influenciar mais a difusdo das epidemias em escalas mais finas, enquanto fluxos basea-
dos em distancias relativamente mais longas podem tem papel mais relevante na disseminagéo
intermunicipal. Esses resultados estdo de acordo com resultados anteriores, que sugerem a mo-
bilidade urbana como importante forca motriz da difusdo das epidemias (RILEY, 2007; REI-
NER JR. et al., 2014; VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2017; WEN; HSU, HU, 2018).
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Ressaltamos ainda que niveis superiores de fluxos humanos podem ser influentes em
contextos especificos. Gardner et al., (2012) relataram importac6es internacionais para os Es-
tados Unidos e uma posterior difusdo regional da Florida para outras regides do pais. Além
desse, outros estudos mostraram uma estrutura internacional de difusdo da dengue governada
pelos transportes aéreos (GARDNER & SARKAR, 2013; TIAN et al., 2017; SALAMI et al.,
2020). Estudos futuros, podem, por exemplo, determinar o papel dos diferentes niveis de fluxos
humanos sobre epidemias especificas. Esta abordagem poderia fornecer importantes evidéncias
para ativar intervengdes de controle nos niveis intermunicipais e evitar a disseminacéo intraur-
bana generalizada na RMR.

Entre os fatores de adensamento como proporcdo de areas de alta densidade e de baixa
densidade de edificacdes, assim como a propor¢do de domicilios com mais de trés moradores
ou a proporcao de moradores em domicilios do tipo casa ndo foram bons preditores para a
dengue na fase epidémica. Por outro lado, a densidade populacional mostrou-se um fator rele-
vante, mas menos influente do que a mobilidade urbana. Identificamos para a referida variavel,
um padrdo de influéncia global definido por centenas de vizinhos mais préximos. Indicando
que quase todos os dados estdo incluidos nos subconjuntos locais. 1sso quer dizer que a maioria
dos subconjuntos de dados empregados para calibrar um modelo local, poderiam ser usados na
calibracdo dos modelos em outros subconjuntos de dados.

Embora ao incorporar renda como variavel explicativa, especialmente a auséncia de
renda per capita, o desempenho dos modelos tenha melhorado substancialmente, optamos por
ndo a usar como variavel explicativa por uma questdo objetiva: identificamos forte tendéncia
de multicolinearidade local em pouco mais de 40 bairros, sugerindo haver alto grau de sobre-
posic¢des ao se configurar como um indicador que agrega e distingui tanto contextos de exposi-
¢ao a areas de risco quanto de acesso aos sistemas de saude. Isso poderia ofuscar a relevancia
de outras varidveis para explicar a variacdo espacial dos casos de dengue e onde politicas pu-
blicas mais direcionadas podem ser implementadas.

Assim, o numero total de domicilios improvisados foi utilizado para representar contex-
tos de pobreza extrema. No entanto, como demonstrado nos resultados, essa variavel tem uma
influéncia regional e seu papel precisa ser mais bem investigado para afastar casualidades. in-
dices compostos que agreguem variaveis referentes a saneamento, condi¢des de habitacao entre
outras, podem compor indices de satde mais eficientes para determinar padrdes de transmissao
influenciados por condigdes de pobreza (BARROZO et al, 2020) e indicar mais precisamente

onde politicas publicas devem ser direcionadas.
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Condicdes especificas de pobreza como auséncia de banheiro de uso exclusivo ou des-
tinacdo inadequada do lixo ndo contribuiram para explicar a variacao espacial dos casos de
dengue. Além disso, domicilios do tipo casa com mais de 3 moradores e propor¢ao de domici-
lios do tipo casa com abastecimento de &gua da rede geral também ndo mostraram correlacéo
significativa com a variavel de resposta. Embora os fatores acima relatados ndo tenham mos-
trado correlacdo, eles podem estar associados a persisténcia de surtos e epidemias em contextos
urbanos especificos, porém, esta abordagem foge do escopo desta pesquisa.

Também n&o observamos influéncia significativa dos acumulados mensais e frequéncia
de chuvas no padrao espacial interurbano da dengue. O que pode ser explicado, por exemplo,
por ndo haver diferencas espaciais significativas entre a frequéncia de picos de chuvas na area
de estudo. Uma abordagem com técnicas mais avancadas em escalas espaco-temporais mais
generalizadas demonstraram essa relagdo (STOLERMAN et al., 2020). Além disso, partes es-
pecificas da area de estudo tém boa distribui¢do de pluviémetros, o que tende a produzir super-
ficies de estimativas imprecisas em outros locais. Uma explicacdo razoavel para a ndo influén-
cia interurbana dos acumulados mensais, € a homogeneidade do total de chuva na regido, refle-
tindo em pouca variagdo espacial dos dados. A influéncia interurbana da temperatura também
poderia ser explorada, contudo, ndo ha dados disponiveis nesta escala para a area de estudo.

Embora as condi¢Ges sociodemogréficas e a mobilidade urbana como forca motriz da
propagacdo das epidemias tenham sido relatadas em varias pesquisas como processos influentes
sobre a dengue (REINER et al., 2014; VINCENT-GONZALEZ et al., 2017; ZHANG et al.,
2020), algumas limitacdes deste estudo podem ser apontadas: (i) a analise interurbana foi rea-
lizada apenas para a grande epidemia de 2015 e alguma casualidade pode ter influenciado os
resultados, (ii) indices compostos por condicdes que remetem a pobreza podem ser abordados
para melhor compreender o papel da pobreza sobre a dengue, e (iii) dados de mobilidade urbana
mais precisos, tais como dados de localizacdo de GPS (Global System Position) ou rastreamento

de contato devem ser empregados em estudos futuros.
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6 CONCLUSOES

Esta pesquisa forneceu uma visdo abrangente sobre a dindmica espaco-temporal da den-
gue na Regido Metropolitana do Recife. Exploramos um rico conjunto de dados categorica-
mente distintos apoiados em métodos avangados de analises de séries temporais e modelagem
geografica. Entre os principais achados, destacamos os ciclos periédicos da dengue (3-4 anos),
com mudancas epidemioldgicas indicando uma reducao recente para 2-3 anos. Essa mudanca
parece também ser influenciada pela variabilidade climatica decorrente do EI Nifio.

Apesar de ndo ter sido possivel determinar uma influéncia causal do EI Nifio nos padrdes
temporais da dengue na RMR, fornecemos importantes evidéncias de que sua influéncia sobre
a variabilidade climéatica tem mudado transitoriamente as condi¢Ges atmosféricas no longo
prazo pela diminuicdo das chuvas e aumento das temperaturas. Isso pode ter influenciado os
padrdes temporais da dengue na RMR através da reducéo transitoria de sua principal forma de
variabilidade plurianual (3-4) anos para 2-3 anos. Além disso, quando as epidemias coincidiram
com anos El Nifio, elas foram amplamente espalhadas entre os municipios da regido e corres-
pondiam as epidemias mais severas.

A dindmica de transmissao interurbana também foi investigada entre o Recife e seus
principais municipios contiguos a nivel de bairro. Demonstramos um papel relevante da mobi-
lidade urbana na disseminacdo da doenca da fase pré-epidemia para a epidémica durante um
grande surto que ocorreu em 2015. Conexdes socais intraurbanas entre bairros vizinhos em
contextos de pobreza, precariedade habitacional e elevada densidade demografica, podem ser
relevantes para formar cadeias de transmissao interurbanas no curto prazo. Pelo menos duas
variaveis influenciam os padrdes espaciais interurbanos da dengue por toda area de estudo:
mobilidade urbana e densidade populacional foram as variaveis com maior poder explicativo
nos modelos GWR e MGWR.

Além disso, bairros vizinhos aqueles com casos de dengue relatados durante o periodo
pre-epidémico inseridos em contextos de densidade populacional elevada e condicfes de po-
breza sdo potenciais locais futuros de risco de exposicdo a dengue no curto prazo. Onde a in-
tensificacdo das intervencdes ainda na fase pré-epidemia em bairros com casos relatados e na
sua vizinhanca pode diminuir a forca de infeccdes na fase epidémica ou até mesmo evita-la.
Portanto, os resultados apresentados nesta pesquisa sugerem que o ElI Nind pode influenciar os
padrdes temporais da dengue na regido e fatores socioeconémicos e demograficos impulsionam

a variacdo das taxas de incidéncia.
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Esses resultados fornecem uma base apropriada para apoiar os formuladores de politicas
publicas na tomada de decisdo e planejamento de intervencdes direcionadas. O planejamento
antecipado pode seguir a seguinte linha: tendo em vista que a prevencéo e o controle eficazes
da doenca dependeriam de respostas antecipadas, as autoridades sanitarias podem, por exemplo,
utilizar as previsdes do El nifio para ampliar as a¢des de prevencdo da dengue quando suas
condicdes iniciais estiverem se estabelecendo e intensificar as intervencgdes nos bairros onde ha
casos relatados e na sua vizinhanca, neste caso, a amplitude espacial pode ser fundamental para

conter o aumento de casos e a progressdo para uma fase epidémica.
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APENDICE A - DIAGNOSTICO ESTATISTICO DO MODELO GWR COM A MA-

TRIZ DE PESOS Wc

Local R?
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APENCIDE B - DIAGNOSTICO ESTATISTICO DO MODELO GWR COM A MA-

TRIZ DE PESOS Wi

Local R?

¥
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