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RESUMO 

 

A dengue é uma doença de importância global que se agravou devido a mudanças ambientais e 

socioeconômicas em diferentes partes do mundo. É o arbovírus de disseminação mais rápida e 

com maior número de casos anuais. Diversos estudos têm aprimorado o conhecimento sobre a 

influência do clima em sua dinâmica e como fatores socioeconômicos estão relacionados. No 

entanto, a extensão de seus efeitos ainda é incerta e os padrões epidemiológicos estão mudando. 

Esta pesquisa responde a três questões: (i) como o El Niño Oscilação Sul (ENOS) afeta a vari-

abilidade climática e como isso influencia a transmissão da dengue na Região Metropolitana de 

Recife (RMR), (ii) se as epidemias nos municípios da RMR têm alguma conexão e sincronici-

dade e (iii) como as condições socioeconômicas, fluxos humanos e distribuição de chuvas in-

fluenciam a difusão interurbana da dengue no Recife e seus municípios contíguos. Inicialmente, 

aplicamos a análise wavelet para caracterizar a sazonalidade, os ciclos plurianuais e a sincroni-

cidade entre as séries temporais. Em seguida, usamos as funções de correlação cruzada para 

analisar a similaridade entre as séries em diferentes defasagens. Finalmente, empregamos mo-

delos de regressão (OLS, GWR e MGWR) para avaliar como a precipitação e fatores sociode-

mográficos influenciaram a heterogeneidade espacial interurbana da dengue. Nossos resultados 

fornecem evidências sugerindo que a influência do ENOS na variabilidade do clima mudou as 

condições atmosféricas no longo prazo por meio da redução da precipitação e do aquecimento 

da temperatura. Isso pode ter influenciado os padrões temporais da dengue na RMR por meio 

da redução transitória 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 Niño, a epidemia era gene-

ralizada entre os municípios e fortemente sincronizada. A difusão interurbana da dengue foi 

influenciada principalmente pelo deslocamento baseado em curtas distâncias, densidade popu-

lacional e condições de habitação precárias. Assim, destacamos que bairros vizinhos aqueles 

com casos notificados no período pré-epidêmico, em um contexto ambiental precário e alta 

densidade de habitantes, são locais de risco futuro no curto prazo. Portanto, conclui-se que os 

padrões temporais da dengue podem ser influenciados transitoriamente pelo El Niño, enquanto 

fatores sociodemográficos e a mobilidade humana impulsionam a difusão interurbana da den-

gue. 

 

Palavras-chave: Dengue; Wavelets; Mudanças Climáticas; El Niño; Regressão 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 Niño 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 Niño 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 El Niño, while sociodemographic factors and human mobility drive the dengue inter-

urban diffusion. 

 

Keywords:  Dengue; Wavelets; Climate Changes; El Niño; Spatial Regression. 

 

 

 



 

LISTA DE FIGURAS 

 

Figura – 1   Localização geográfica dos municípios que compõem a Região Metro-

politana do Recife (RMR) (A), bairros do Recife e dos municípios ime-

diatamente vizinhos (B). ......................................................................... 37 

Figura – 2  Climograma da Região Metropolitana do Recife (última normal clima-

tológica – 1981-2010) ............................................................................. 38 

Figura – 3  Fluxograma descrevendo as análises realizadas (periodicidade, sincro-

nismo e dinâmica espacial interurbana da dengue) e os respectivos mé-

todos utilizados........................................................................................ 41 

Figura – 4  Resolução tempo-frequência. Figura à esquerda (wavelet transform) – 

as caixas representam o tempo-frequência e suas respectivas distribui-

ções de variância. Cada uma delas corresponde a uma wavelet filha com 

parâmetros de frequência e escala distintos. À medida que a escala 𝛼 

diminui, a resolução de tempo melhora (a largura da caixa diminui), 
enquanto a resolução da frequência piora (altura das caixas aumentam 

e se desloca para frequências maiores). Quando a escala aumenta (cai-

xas mais largas), a resolução de frequência é mais precisa e a resolução 

de tempo mais pobre. Diferente das wavelets, a windowded Fourier 

transform (figura à direita) é uma única função com escala invariável, 

que obtém a propagação de uma frequência especí-

fica........................................................................................................... 43 

Figura – 5  Período epidêmico – um ano é considerado epidêmico quando a inci-

dência anual para uma cidade >= 100 casos/100.000 habitantes (Minis-

tério da Saúde, 2008). Assim, o referido período foi definido como 

aquele cujas incidências mensais, consecutivamente, foram >= 100 ca-

sos a cada 100 mil habitantes na área delimitada para análise da dinâ-

mica espacial. O acumulado e frequência de chuvas foram calculados 

por um tempo correspondente ao período epidêmico defasado em um 

mês........................................................................................................... 54 

Figura – 6  Etapas lógicas e formulação matemática para computar o intervalo de 

tempo médio mensal entre picos consecutivos de chuvas........................ 55 

Figura – 7  Esquema do modelo de estimação da matriz de mobilidade humana, re-

presentando a população de origem (𝑚𝑖) viajando para o destino (𝑚𝑗), 

enquanto o círculo (𝑠𝑖𝑗) centrado em 𝑚𝑖 tocando 𝑚𝑗, definido com base 

na distância de mi até 𝑚𝑗, corresponde à população que está a uma dis-

tância menor que a distância de 𝑚𝑖 até 𝑚𝑗............................................... 56 

Figura – 8  Método Queen Contiguity para definir a matriz de contiguidade usada 

como pesos espaciais para avaliar a influência dos movimentos de curto 

alcance na transmissão da dengue............................................................ 58 

Figura – 9  Taxas de incidência de dengue por 100.000 habitantes. As barras azuis 

correspondem a anos não epidêmicos e as vermelhas a anos epidêmicos 

na RMR. Um ano é definido como epidêmico quando a incidência anual 

é >= a 100 casos por 100.000 habitantes. ................................................. 63 

Figura – 10  Incidência mensal da dengue por 100.000 habitantes na Região Metro-
politana do Recife (boxplot) e precipitação acumulada média mensal 

(linha azul) entre 2001 e 2016. Os losangos acima dos limites do box-

plot são os outliers e representam dados acima do limite superior de 64 



 

cada mês. As linhas dentro do boxplot são as incidências médias men-

sais........................................................................................................... 

Figura – 11  Municípios da RMR para os quais a análise de periodicidade interanual 

e sincronicidade intermunicipal da dengue foi realizada com as princi-

pais áreas urbanas destacadas..................................................................... 65 

Figura – 12  Análise wavelet da incidência mensal de dengue entre 2001 e 2017 dos 

15 municípios da RMR. Gráficos à esquerda: número de casos. O es-

pectro de cores corresponde ao Wavelet Power Spectrum (WPS) da raiz 

quadrada das séries de incidências normalizadas pelo desvio padrão de 

longo prazo. Codificação das cores: aumentando de intensidade do azul 

para o vermelho. Os painéis à direita dos WPS são os Spectrum Global 

(GS) para frequências específicas (linha sólida) com seu valor limiar de 

confiança de 95% (linha tracejada) ......................................................... 67 

Figura – 13  Volume de fluxos intermunicipais entre os municípios da RMR. Os vo-

lumes de deslocamentos foram calculados a partir dos dados obtidos 

junto ao Instituto Pelópidas da Silveira (ICPS), órgão de planejamento 

urbano da cidade do Recife. Os dados foram produzidos a partir da pes-

quisa origem e destino, realizada entre 2016 e 2018................................ 68 

Figura – 14  Percentual de fluxos intermunicipais por motivo trabalho (de casa para 

o trabalho) somados por municípios de acordo com suas localizações 

em relação a Recife: Grupo I – municípios localizados a oeste de Recife, 

Grupo II a norte de Recife e Grupo III ao sul do Re-

cife........................................................................................................... 69 

Figura – 15  Painéis à esquerda: Wavelet Coherence Spectrum (WCS). Coerência 

aumentando de intensidade do azul para o vermelho. Linhas tracejadas 

são coerências significativas (5%). A linha preta sólida delimita efeitos 

de borda. Gráficos à direita – relação de fase (3-4 anos). Linha verme-

lha: primeiro município; azul: segundo município; preta pontilhada: di-

ferença..................................................................................................... 71 

Figura – 16  Evolução de fase das séries temporais de incidência de dengue calcula-

das para a periodicidade 2-3 anos para os municípios cujas coerências 

foram computadas. A linha preta tracejada indica a diferença de fase 

entre as séries temporais, a linha sólida (vermelha) representa a evolu-

ção de fase do primeiro município e a linha tracejada (azul) do segundo 

município. Ordem dos municípios são como na figura 13 identificados 

pela letra à esquerda de cada gráfico........................................................ 72 

Figura – 17  Variabilidade interanual da Temperatura máxima (A), Temperatura Mí-

nima (B), Precipitação (C), TSM (D) e dengue (E). Os painéis à es-

querda são as séries padronizadas por média e desvio padrão de longo 

prazo, e à direita, os espectros de potência wavelet variando de intensi-

dade do azul (baixa potência) para o vermelho (alta potência). As linhas 

pretas tracejadas são as regiões espectrais cujas potências wavelets são 

estatisticamente significativas................................................................. 

 

 

 

 

 

 

73 

Figura – 18  Coerência wavelet entre Precipitação e dengue (A), Temperatura Má-

xima e dengue (B), Temperatura Mínima e dengue (C). Os painéis são 

como na figura 15.................................................................................... 74 

Figura – 19  Coerência wavelet entre TSM e Precipitação (A), TSM e Temperatura 

Máxima (B), TSM e Temperatura Mínima (C) e TSM e dengue (D). Os 

painéis são como na figura 15.................................................................. 75 



 

Figura – 20  Correlogramas das funções de correlação cruzada. Precipitação e taxa 

de incidência (a), temperatura máxima e taxa de incidência (b), tempe-

ratura mínima e taxa de incidência (c), TSM e taxa de incidência (d), 

TSM e temperatura máxima (e), TSM e precipitação (f).......................... 76 

Figura – 21  Mapas das superfícies de estimativas de parâmetros para os modelos 

com a matriz Wc como ponderador espacial dos casos de dengue no 

período pré-epidêmico: à esquerda, superfícies estimadas para cada va-

rável explicativa e intercepto no modelo GWR; e à direita, superfícies 

de estimativas das variáveis explicativas e intercepto no modelo 

MGWR. A cor cinza representa os bairros com valores não estatistica-

mente diferentes de zero.......................................................................... 80 

Figura – 22    Mapas das superfícies de estimativas de parâmetros para os modelos 

com a matriz Wi como ponderador espacial dos casos de dengue no pe-

ríodo pré-epidêmico: à esquerda, superfícies estimadas para cada vará-

vel explicativa e intercepto no modelo GWR; e à direita, superfícies de 

estimativas das variáveis explicativas e intercepto no modelo MGWR. 

A cor cinza representa os bairros com valores não estatisticamente di-

ferentes de zero........................................................................................ 82 

Figura – 23  Número de Condições locais para os modelos GWR (a) e MGWR (b). 

À esquerda, mapas para os modelos com a matriz Wc como ponderador 

espacial do número de casos de dengue no período pré-epidêmico, e à 

esquerda, mapas com a matriz de interação espacial como ponderador 

espacial do número de casos de dengue no período pré-epidêmico.......... 86 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

LISTA DE TABELAS 

 

Tabela – 1  Conjunto de dados usados para realizar as análises de periodicidade, sin-

cronismo epidêmico intermunicipal e a influência climática sobre as epi-

demias. ..................................................................................................... 42 

Tabela – 2  Conjunto de dados utilizados na modelagem da dinâmica de difusão in-

terurbana da dengue. ................................................................................ 50 

Tabela – 3  Resultados dos modelos OLS – variáveis do modelo: Wc*Casos. Pré-

Ep., Dens. Pop. e Dom. Improv. Variáveis do modelo 2: Wi*Casos. Pré-

Ep., Dens. Pop., Dom. Improv. O valor entre parênteses é o erro padrão. 77 

Tabela – 4  Resumo das estatísticas globais das diferentes configurações de modelos 

GWR e MGWR para capturar os efeitos dos deslocamentos de curtas 

distâncias interurbanas entre bairros vizinhos e de distâncias além da vi-

zinhança imediata..................................................................................... 79 

Tabela – 5  Comparação entre as larguras de bandas otimizadas para GWR e 

MGWR e t-valor crítico para OLS, GWR e MGWR................................ 84 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 

 

RMR Região Metropolitana do Recife 

PIE Período de Incubação Extrínseco 

ENOS El Niño Oscilação Sul 

FHD Febre Hemorrágica da Dengue 

SCD Síndrome do Choque da Dengue 

MODIS Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer 

TSM Temperatura da Superfície do Mar 

MM Meningite Meningocócica 

DOI Dípolo do Oceano Índico 

OLS Ordinary Least Squares 

NDWI Normalizae Difference Water Index 

LSTD Land Surface Temperature of Daytime 

LSTN Land Surface Temperature of Night-time 

GWR Geographically Weighted Regression 

MGWR Multiscale Geographically Weighted Regression 

NBR Nordeste do Brasil 

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 

SINAN Sistema de Agravo de Notificações 

DOL Distúrbios Ondulatórios de Leste 

VCANS Vórtices Ciclônicos de Altos Níveis 

MQO Mínimos Quadrados Ordinários 

RGP Regressão Geograficamente Ponderada 

RGPM Regressão Geograficamente Ponderada Multiescala 

TWC Transformada Wavelet Contínua 

FCC Funções de Correlação Cruzada 

ARIMA Autorregressive Integrated Moving Average 

AICc Akaike Information Criterion 

EPW Espectro de Potência Wavelet 

WPS Wavelet Power Spectrum 

GS Spectrum Global 

WCS Wavelet Coherence Spectrum 



 

NC Número de Condições 

FIV Fator de Variação da Inflação 

VDP Local Variation Decomposition Proportions 

LCC Local Correlation Coefficients 

DALY Disability Adjusted Life Years 

DTN Doenças Tropicais Negligenciadas 

GPS Global System Position 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

SUMÁRIO 

  

1 INTRODUÇÃO ........................................................................................................... 16 

1.1 Hipóteses ...................................................................................................................... 20 

1.2 Objetivos ...................................................................................................................... 20 

1.2.1 Objetivo Geral............................................................................................................... 20 

1.2.2 Objetivos Específicos ................................................................................................... 20 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA .................................................................................. 21 

2.1 Dengue e a influência das variáveis atmosféricas .................................................... 21 

2.2 Influência do El Niño Oscilação Sul (ENOS) sobre a dengue ................................. 23 

2.3 Análise wavelet em estudos sobre a dengue .............................................................. 25 

2.4 Influência dos fluxos humanos sobre a dinâmica espacial da dengue ................... 27 

2.5 Modelos de regressão espacial – OLS, GWR e MGWR .......................................... 31 

3 MATERIAL E MÉTODOS ....................................................................................... 36 

3.1 Localização geográfica e caracterização da área de estudo .................................... 36 

3.1.1 Aspectos climáticos ...................................................................................................... 38 

3.1.2 Aspectos demográficos e socioeconômicos .................................................................. 39 

3.2 Desenho da pesquisa ................................................................................................... 40 

3.3 Conjunto de dados ...................................................................................................... 41 

3.4 Conjunto de dados para análises das séries temporais ........................................... 41 

3.5 Análise Wavelet ............................................................................................................ 42 

3.5.1 Transformada Wavelet Contínua – TWC...................................................................... 42 

3.5.2 Coerência wavelet e análise de fase .............................................................................. 46 

3.6 Funções de correlação cruzada – FCC ..................................................................... 48 

3.7 Modelagem espacial da dinâmica de difusão interurbana da dengue ................... 49 

3.7.1 Conjunto de dados empregados na modelagem espacial .............................................. 49 

3.7.2 Definição dos períodos considerados para análise da dinâmica espacial ..................... 54 

3.7.3 Estimação da Frequência de Precipitação ..................................................................... 54 

3.7.4 Estimação da Matriz de mobilidade humana ................................................................ 55 

3.7.5 Matriz de vizinhança ..................................................................................................... 57 

3.7.6 Modelos de regressão espacial ...................................................................................... 59 

3.7.6.1 Ordinary Least Squares – OLS ..................................................................................... 59 

3.7.6.2 Geographically Weighted Regression – GWR ............................................................. 60 

3.7.6.3 Multiscale Geographically Weighted Regression – MGWR ........................................ 61 

4 RESULTADOS ........................................................................................................... 63 



 

4.1 Anos epidêmicos e não epidêmicos ............................................................................ 63 

4.2 Padrão epidemiológico da dengue na RMR ............................................................. 64 

4.3 Variabilidade interanual da dengue por municípios ............................................... 65 

4.4 Fluxos intermunicipais e sincronismo intermunicipal da dengue .......................... 68 

4.5 Variabilidade interanual da TSM, dengue e das variáveis atmosféricas 

(temperaturas máximas e mínimas e precipitação) na RMR ................................. 73 

4.6 Variabilidade climática e incidência da dengue na RMR ....................................... 74 

4.7 Análise estatística (funções de correlação cruzada)................................................. 76 

4.8 Análise da dinâmica espacial interurbana da dengue ............................................. 77 

4.8.1 Análise dos modelos OLS............................................................................................. 77 

4.8.2 Análise dos modelos GWR e MGWR .......................................................................... 78 

5 DISCUSSÃO................................................................................................................ 87 

5.1 Periodicidade e sincronismo intermunicipal da dengue .......................................... 87 

5.2 Dinâmica espacial interurbana da dengue ............................................................... 90 

6 CONCLUSÕES ........................................................................................................... 94 

 REFERÊNCIAS .......................................................................................................... 96 

 APÊNDICE A - DIAGNÓSTICO ESTATÍSTICO DO MODELO GWR COM A 

MATRIZ DE PESOS Wc ......................................................................................... 111 

 APÊNCIDE B - DIAGNÓSTICO ESTATÍSTICO DO MODELO GWR COM A 

MATRIZ DE PESOS Wi .......................................................................................... 112 



16 
 

1 INTRODUÇÃO 

 

A dengue é uma doença transmitida por duas espécies principais de vetores, Aedes ae-

gypti (vetor primário) e Aedes albopictus (vetor secundário). O primeiro tem hábitos urbanos, 

enquanto o segundo é mais adaptado à vida selvagem e comum em florestas e áreas periurbanas 

e está relacionado a epidemias relevantes no sudeste asiático. Causada por quatro sorotipos de 

vírus (DENV 1, DENV 2, DENV 3 e DENV 4), afeta principalmente populações pobres de 

países tropicais e subtropicais (VINCENTI-GONZALEZ et al., 2017; BAVIA et al., 2020).  

De ordem multicausal, sua ocorrência depende da interação complexa de fatores ambi-

entais e socioeconômicos. Enquanto as condições climáticas influenciam a taxa de reprodução, 

sobrevivência e hábitos alimentares dos vetores, bem como a taxa de replicação viral em seu 

organismo (SIMÕES et. al., 2013; SHARMIN et al., 2015; MUTHENENI et al., 2017). Fatores 

socioeconômicos determinam a vulnerabilidade à dengue e sua distribuição real dentro dos li-

mites climáticos (ROCKLÖV & DRBROW, 2020). Esses fatores, combinados, são direciona-

dores fundamentais de risco para dengue e influenciam seus padrões espaço-temporais. 

Endêmica em mais de 128 países (GUBLER, 2011; MURRAY; QUAM; WILDER-

SMITH, 2013) e responsável por gerar a maior carga de infecções humanas causadas por arbo-

vírus (GUZMAN et al., 2016), está entre as arboviroses a causar mais mortes anuais no mundo. 

Em 2017, foi a segunda causa mais frequente de mortes por arbovírus em todo mundo (40.500) 

(GDB, 2017). Mundialmente, as estimativas mostram grandes desafios no controle e prevenção 

das epidemias de dengue – entre 1990 e 2013 foram notificados 10.000 óbitos e 100 milhões 

de casos de infecções sintomáticas por ano, agravadas pela subnotificação de casos assintomá-

ticos nos sistemas de saúde (STANAWAY et al., 2016). 

Cerca de 4 bilhões de pessoas no mundo estão em áreas de risco à dengue (BHATT et 

al., 2013), especialmente na América do Sul, Sudeste Asiático e África Central (MESSINA et 

al., 2019). Futuras áreas adequadas para o ciclo de vida do mosquito e transmissão da dengue, 

devido às mudanças do clima, podem incluir o sudeste dos Estados Unidos, as maiores altitudes 

do centro do México, norte da Argentina, regiões do interior australiano, costa oriental da China 

e Japão, sul da África e região do Sahel da África Ocidental (WEAVER & REISEN, 2010; 

SIRAJ et al., 2014; LANA et al., 2018). Se isso acontecer, os cenários de disseminação da 

dengue serão agravados e cerca de 60% da população mundial estará sob risco de contrair den-

gue até 2080 (MESSINA et al., 2019). 

Embora muitas pesquisas já tenham determinado como o clima influencia a transmissão 

da dengue, muitas delas mostraram variáveis e condições específicas de cada ambiente que 
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divergem entre as regiões quanto às condições ideais de transmissão (TIPAYAMONGKHOL-

GUL et al., 2009; SHARMIN et al., 2015). Da mesma forma, permanecem incertas as influên-

cias relativas das condições climáticas e dos fatores socioeconômicos sobre as epidemias de 

dengue. Cada ambiente possui assinaturas climáticas específicas, que dependem, principal-

mente, das interações dos padrões de variabilidade das chuvas, humidade e temperaturas (STO-

LERMAN; MAIA; KUTZ, 2019) e condições socioeconômicas e demográficas particulares 

que podem influenciar surtos de maior intensidade (DELMELLE et al., 2016). 

Além disso, existem muitas incertezas sobre os impactos das mudanças climáticas na 

transmissão da dengue (MENDONÇA, 2005; CAPINHA; ROCHA; SOUZA, 2014). Esses im-

pactos podem variar em intensidade e frequência entre as regiões de acordo com as influências 

sofridas pela ação de sistemas climáticos de larga escala como o El Niño Oscilação Sul – ENOS. 

Embora as condições climáticas sejam adequadas ou tornem-se em muitas regiões em futuro 

próximo, a dengue depende de outros condicionantes para se estabelecer (DONNELLY et al., 

2020). Enquanto o clima limita sua distribuição potencial, fatores como mobilidade humana, 

densidade demográfica, economia, condições de habitação, saneamento básico, infraestrutura 

urbana, uso do solo e assistência à saúde controlam a distribuição real dentro dos limites do 

clima (ASTRÖM et al., 2013; ROCKLÖV & DUBROW, 2020). 

Fatores como condições sociais (pobreza, uso do solo, infraestrutura urbana, entre ou-

tros) e mobilidade são primordiais para a difusão da dengue. Em relação à mobilidade, sobre-

tudo no que se refere aos seus padrões, estudos demonstraram que a rápida difusão da dengue 

pode ser impulsionada por altas prevalências das populações 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 áreas urbanas, 

a estrutura da mobilidade é regular porque as pessoas tendem a se deslocar diariamente para os 

mesmos locais onde permanecem por horas, especialmente por dois motivos mais significativos 

de deslocamentos (residência-trabalho e residência-estudo). Quando esses movimentos ocor-

rem de e para áreas de risco à dengue, uma cadeia de transmissão pode ser originada. 

Assim, a mobilidade humana é um importante regulador da dispersão dos vírus e vetores 

da dengue em todas as distâncias e pode ser usada como um potencial indicador para direcionar 

o controle de vetores dentro de uma região (WEN; HSU; HU, 2018; SALAMI et al., 2020; 

ZHANG et al., 2020). Naturalmente, o mosquito Aedes aegypti tem limitações biológicas 

quanto à sua capacidade espontânea de dispersão em grandes áreas geográficas, limitada a cur-

tas distâncias em relação aos locais que emergem como adultos (HARRIN et al., 2005; HE-

MME et al., 2010). Em contraste, a dinâmica de deslocamentos de pessoas envolve desde curtas 
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a longas distâncias com grande intensidade e velocidade e pode assumir um papel crítico para 

dispersão e inserção viral em novas populações de mosquitos, principalmente em contextos 

metropolitanos (VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2017). 

A estrutura de movimentos socialmente estruturados molda significativamente as taxas 

de transmissão urbana da dengue quando movimentos individuais se sobrepõe em alto grau 

dentro de grupos sociais (REINER JR. et al., 2014). Contudo, independente das distâncias en-

volvidas nos deslocamentos, os movimentos humanos podem ter grande influência sobre o risco 

de transmissão da dengue (STODDARD et al., 2013; VAZQUEZ-PROKOPEC et al., 2017). 

Por, efetivamente, terem um impacto significativo sobre o grau de interação entre diferentes 

lugares cujas condições de riscos são distintas (WEN; HSU; HU, 2018). No contexto metropo-

litano, curtas distâncias frequentemente expõem pessoas a diferentes tipos de ambientes sociais 

e outros tipos de locais específicos que podem, potencialmente, influenciar a saúde humana 

(MENDONÇA; ARAUJO; FOGAÇA, 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 epidemiológico (SUN; XUE; XIE, 2017). A ine-

xistência de uma vacina eficaz contra os quatro sorotipos (VANNICE; ROEHRIG; HOM-

BACH, 2015), associada a um cenário global de intensificação da dengue (ROCKLÖV & DU-

BROW, 2020). Pressionam os formuladores de políticas públicas a concentrar as intervenções 

no controle de vetores e mantê-lo como uma ferramenta indispensável para mitigação dos efei-

tos da doença, mesmo que uma vacina eficiente esteja disponível no futuro (ACHEE et al., 

2015). No entanto, é comum a restrição de pessoal e de recursos nos sistemas de saúde pública 

dificultarem as respostas às epidemias durante grandes surtos. Mas quando estes recursos estão 

disponíveis, frequentemente são aplicados de forma ineficaz (GUBLER, 2002). 

Portanto, medidas que atuem sinergicamente serão necessárias para prevenir as epide-

mias. De um lado, a vacina contribuirá para aumentar artificialmente a imunidade dos grupos 

populacionais, enquanto o controle de vetores pode diminuir a força de infecção (SCOTT & 

MORRISON, 2009). Ambas as ações de controle da doença demandam um profundo conheci-

mento sobre os padrões de variabilidade espacial e temporal, especialmente a segunda, onde os 

mecanismos envolvidos na formação de epidemias relacionam-se diretamente com as condi-

ções socioambientais. Nesse sentido, Mendonça (2003) ressalta a importância de uma aborda-

gem sistêmica para entender a complexidade das relações estabelecidas entre os elementos so-

cioambientais e o processo saúde e doença. 

Na América do Sul, a introdução da dengue (1600-1946) desencadeou grandes esforços 

para erradicar o Aedes aegypti (1947-1970). Apesar desses esforços terem sido bem-sucedidos 
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por algum tempo, a dengue ressurgiu de 1970 a 2000 com aumento significativo da dispersão 

do vetor e da circulação do vírus em 2001 (DICK el al., 2012). No Brasil, desde a década de 

1990, mais de 12 milhões de casos foram notificados, 75 % após 2008 (ANDRIOLI et al., 

2020), com aumento de 184,3 % na morbidade e 500 % na mortalidade (BARRETO et al., 

2011). Também ocorreram epidemias importantes em países vizinhos: Paraguai (2006-2007); 

Bolívia e Argentina (2009) e Colômbia e Venezuela (2010) (DICK et al., 2012; FOGAÇA & 

MENDONÇA, 2017). Vários fatores contribuíram para esse cenário epidemiológico: intensifi-

cação da mobilidade; aumento populacional e urbanização; redução de estratégias de vigilância 

e controle epidemiológico (SAN MATÍN, 2010; GLUBER, 2011; BARRETO, 2011; ARAÚJO 

et al., 2017; CARVAJAL, 2018; JOHANSEN, 2021). 

Diante do contexto de agravamento global da dengue, com tendência de aumento da 

carga em áreas endêmicas e sua expansão para novas áreas (CAPINHA; ROCHA; SOUZA, 

2014; SALAMI et al., 2020; ROCKLÖV & DUBROW, 2020). Exige-se cada vez mais das 

autoridades sanitárias intervenções baseadas em conhecimentos sólidos sobre a dinâmica de 

transmissão em diferentes escalas de espaço e tempo. Um grande desafio para isso, é que a 

dinâmica de transmissão varia consideravelmente de lugar para lugar de acordo com as condi-

ções ambientais, de infraestrutura urbana, uso do solo, sociais, demográficas, econômicas e 

climáticas.   

Desse modo, este estudo responde três questões: (i) como o El Niño Oscilação Sul 

(ENOS) afeta as condições climáticas, e como isto influencia a dinâmica de transmissão da 

dengue na RMR, (ii) se há qualquer sincronicidade e conexão das epidemias de dengue entre 

as cidades na RMR e (iii) como as condições sociodemográficas, fluxos humanos e o clima 

influenciam a dinâmica espacial interurbana da dengue entre o Recife e seus principais muni-

cípios contíguos. 

Baseados nessas questões de pesquisa, apontamos quando há maiores chances de epide-

mias da doença na RMR, quais aspectos podem garantir intervenções eficazes e como devem 

ser implementadas. Sabe-se, por exemplo, que o caráter preventivo é o fator principal para evi-

tar grandes epidemias. Nesse sentido, ser capaz de tratar locais de risco futuro é um ponto in-

dispensável para um controle preventivo eficaz.  

A abordagem apresentada aqui, traz uma visão abrangente sobre a dinâmica da dengue 

na RMR sob a perspectiva de diferentes escalas espaço-temporais dos processos relacionados 

à formação e evolução das epidemias. As questões climáticas e de mobilidade urbana são tra-

tadas com especial atenção para fornecer evidências sobre períodos de maior risco de propaga-

ção da dengue, bem como os locais de risco futuro de exposição à dengue nos espaços urbanos. 



20 
 

1.1 Hipóteses 

 

1 A variabilidade sazonal, assim como as flutuações interanuais das variáveis atmos-

féricas, associadas à fase positiva do ENOS, influenciam a periodicidade da dinâ-

mica de transmissão da dengue na Região Metropolitana do Recife – RMR; 

2 Existe uma conexão e sincronicidade da epidemia de dengue entre as cidades da 

RMR; 

3 O número de casos de dengue no Recife e seus municípios contíguos durante o pe-

ríodo epidêmico, reflete uma interação complexa entre fluxos humanos, fatores so-

ciodemográficos e climáticos. 

 

1.2 Objetivos 

 

1.2.1 Objetivo Geral 

 

Analisar a influência da variabilidade climática sobre a periodicidade da dengue, o sin-

cronismo epidêmico intermunicipal e a dinâmica espacial da dengue: em termos de difusão 

condicionada pela estrutura dos fluxos humanos; e em função dos fluxos humanos combinados 

com variáveis climáticas e sociodemográficas. 

 

1.2.2 Objetivos Específicos 

 

1 Identificar os padrões sazonais e cíclicos das epidemias de dengue associados à 

variabilidade das temperaturas e da precipitação; 

2 Analisar a evolução intermunicipal dos ciclos epidêmicos, discutindo seus im-

pactos sobre a difusão intermunicipal da dengue; 

3 Modelar o processo de difusão da dengue com base na estrutura da mobilidade 

urbana; 

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

precipitação, fluxos urbanos e dados sociodemográficos. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 Dengue e a influência das variáveis atmosféricas 

 

A doença dengue resulta da infecção por quatro tipos de vírus sorologicamente distintos 

(DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4), pertencentes à família Flaviviridae e ao gênero Fla-

vivirus (GRAHAM et al., 1999). Para gerar epidemias cíclicas da doença, dois aspectos são 

suficientes: o primeiro e mais importante corresponde a um curto período de imunidade cru-

zada, enquanto o segundo refere-se à variação sazonal da demografia vetorial (WEARING & 

ROHANI, 2006). 

A infecção por um sorotipo resulta em imunidade permanente ao sorotipo específico e 

temporária (imunidade cruzada) aos demais sorotipos (WILDER-SMITH et al., 2010). Por ou-

tro lado, infecções secundárias por sorotipos distintos aumentam o risco de desenvolver dengue 

grave, como Febre Hemorrágica da Dengue (FHD) e a Síndrome do Choque da Dengue (SCD) 

(ESTEVA & VARGAS, 2003; NAGAO & KOELLE, 2008), o que torna populações expostas 

a constantes surtos mais susceptíveis a desenvolver dengue grave (THOMAS et al., 2008; XU 

et al., 2018). 

Outros fatores de risco estão associados à dengue grave. Entre eles, crianças 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 à reinfecção pelo sorotipo DENV-2 (PICHAINARONG et al., 

2006). 

O padrão espaço-temporal da dengue incorpora uma série de atrasos inerentes tanto à 

própria dinâmica de transmissão da doença quanto às características implícitas da vigilância 

epidemiológica passiva (SILER; HALL; HITCHENS, 1926). Esses atrasos mudam ao longo do 

tempo e dependem dos padrões de variabilidade climática local e regional e suas relações com 

a dinâmica de reprodução e dispersão dos vetores da doença e fatores imunológicos.  

A população do vetor predominante da dengue, Aedes aegypti, é parcialmente regulada 

pelos elementos atmosféricos. A precipitação fornece locais de reprodução no ambiente e esti-

mula a eclosão dos ovos, enquanto temperaturas altas, além de propiciar ciclos reprodutivos 

completos (larva a mosquito) em até 7 dias, também são críticas para a capacidade do vetor 

transmitir o vírus. 
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O ciclo de desenvolvimento do Aedes aegypti inclui três estágios dependentes de água 

(ovo, larva e pupa), sobre os quais a temperatura impacta diretamente. Eventos de chuvas po-

dem aumentar a disponibilidade de habitats para os estágios iniciais de desenvolvimento do 

vetor. Em contraste, chuvas intensas podem diminuir a abundância de mosquitos pela liberação 

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 relações entre as temperaturas e a sobrevivência do Aedes aegypti, abun-

dância e comportamento alimentar foram testadas sob temperaturas controladas em laboratório. 

Os resultados mostraram que a 15°C, a taxa de sobrevivência 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 ótimas foram ob-

servadas entre 27-34°C, sob esta variação de temperaturas, o desenvolvimento de ovo a adulto 

foi estimado em 6 dias (MORIN; COMRIE; ERNST, 2013). 

 Além de acelerar o ciclo de reprodução do Aedes aegypti, o aumento da temperatura 

ambiente acelera a taxa de replicação viral dentro do vetor, reduzindo o Período de Incubação 

Extrínseco (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 redução do tempo que os 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 oviposição para Ae-

des albopictus (vetor secundário da dengue) durante o inverno de Roma, Itália (ROMI; SEVE-

RINI; TOMA; 2006). Lá, o clima temperado é marcado por fortes amplitudes térmicas, que em 

geral têm grande impacto sobre os estágios de desenvolvimento dos mosquitos Aedes. E de 

forma mais clara, Gimenez et al. (2020) identificaram 8°C como limite crítico para taxas de 

oviposição do Aedes aegypti no Nordeste da Argentina. 

 Da mesma forma que as temperaturas até um certo limite aceleram a velocidade de tran-

sição entre os ciclos de vida do Aedes aegypti, ao extrapolar estes limites, ela também aumenta 

a taxa de mortalidade do vetor. Em laboratório, Christophers (1960) forneceu evidências de que 

sob exposição prolongada a temperaturas maiores que 40°C, a taxa de mortalidade do Aedes 

aegypti aumenta. 

 Essa sensibilidade biológica do Aedes aegypti aos fatores atmosféricos, coloca a dengue 

como uma doença fortemente regulada pela dinâmica climática local e regional (GLUBER, 

2006). Muitos estudos analisaram como as variáveis climáticas influenciam os ciclos epidêmi-

cos da doença. Chuang; Chaves; Chen (2017) mostraram que precipitações com intensidades 
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moderada e alta podem aumentar as taxas de incidência da dengue após 10 ou 20 semanas, 

enquanto temperaturas acima de 23°C estiveram associadas ao aumento das taxas de incidência 

com defasagem de 10 a 15 semanas no sul de Taiwan. 

 Respostas mais rápidas da incidência de dengue às mudanças das variáveis locais foram 

observadas por Johansson; Dominici; Glass (2009). Os autores encontraram uma variação men-

sal da dengue positivamente associada à variação das temperaturas com defasagem de 0, 1 e 2 

meses, e com a precipitação (lags 1 e 2 meses) em Porto Rico. Os autores também mostraram 

que as variáveis climáticas de longo prazo modificaram a associação de curto prazo entre a 

incidência de dengue e a variabilidade climática mensal. Nos municípios cujas temperaturas de 

longo prazo foram próximas a 30ºC, não houve associação significativa entre as variações men-

sais da temperatura e a incidência de dengue. Da mesma forma, o efeito da variação mensal da 

precipitação foi reduzido quando o acumulado médio anual de chuvas foi alto (aproximada-

mente 1800 mm em Porto Rico). 

 Um recente estudo conduzido por Lemos; Júnior; Mendonça (2021) investigou a in-

fluência das temperaturas de superfície sobre a distribuição espacial do Aedes aegypti. Essa 

relação foi estudada para uma epidemia no Rio de Janeiro durante o ano de 2008. 67% da vari-

ação espacial do número de mosquitos Aedes aegypt pôde ser explicada pela temperatura de 

superfície, recuperada pelo sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), 

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

 

2.2 Influência do El Niño Oscilação Sul (ENOS) sobre a dengue 

 

O ENOS decorre de processos dinâmicos induzidos pelo acoplamento oceano-atmosfera 

e é considerado o principal motor da variabilidade climática global, além disso tem impulsio-

nado uma série de mudanças nos padrões climáticos em várias regiões, inclusive no nordeste 

da América do Sul (ROPELEWSKI & HALPERT, 1987; ROPELEWSKI & HALPERT, 1989; 

CAI et al., 2020). Ocorre, em média, a cada 3-7 anos, com episódios tipicamente durando 9 a 

12 meses, seus eventos mais prolongados podem chegar a 3-4 anos (CPC, 2005). Os eventos El 

Niño (fase positiva do ENOS) denotam Temperaturas da Superfície do Mar (TSM) maiores que 

a média no Pacífico equatorial (MCPHADEN; ZEBIAK; GLANTZ, 2006) e é classificado em 

três 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 

estão relacionados à redução das chuvas e ao aumento das temperaturas locais (FERREIRA; 

RAMÍREZ; GAN, 2009). 
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 Devido à influência que o clima exerce sobre dengue, uma série de mudanças nos pa-

drões espaço-temporais de transmissão da doença têm sido relacionadas às variabilidades cli-

máticas locais e regionais impulsionadas pelo El Niño (CAZELLES et al., 2005; VINCENTI-

GONZALEZ et al., 2018; ROCKLÖV & DUBROW, 2020). Essas mudanças têm sido relatadas 

em várias partes do globo, inclusive no Brasil.  

Relações positivas entre ENOS e o aumento da dengue foram observadas por Tipayamon-

gkholgul et al. (2009) em cinco províncias costeiras tropicais no sul e oito províncias monta-

nhosas no interior do norte da Tailândia entre 1996 e 2005. Recentemente, em um estudo de 

abrangência global, Anyamba et al. (2019) investigaram os efeitos do El Niño 2015-2016 sobre 

as doenças. Os autores demonstraram que as temperaturas da superfície da terra acima do nor-

mal, estiveram significativamente conectadas com a dinâmica de transmissão da dengue no 

sudeste asiático e no Brasil. 

 A influências do ENOS sobre a dengue também foi relatada em Guangdong, China. 

Xiao et al., (2018) determinaram as relações entre o ENOS e a incidência de dengue na referida 

província. Os autores demonstraram um importante papel do ENOS na formação das epidemias, 

destacando-o como um poderoso preditor para a incidência de dengue. O papel do El Niño sobre 

a dengue também foi investigado por Pramanik et al. (2020), os autores relataram associação 

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 Índia. Da mesma forma, Ar-

cari & Tapper (2017) propõem o ENOS como potencial preditor da incidência e distribuição da 

dengue na Indonésia. 

 Os impactos das mudanças climáticas sobre a dengue também foram investigados por 

Henry & Mendonça (2020) na Jamaica. Entre os principais resultados, os autores apontaram 

um risco de expansão da distribuição geográfica da dengue em altitudes mais elevadas associ-

ado aos impactos das mudanças climáticas sobre as temperaturas máximas e precipitação sob o 

cenário de mudança climática da Via de Concentração Representativa (RCP) 8.5 para 2030. 

Ainda sobre os impactos das mudanças do clima, Júnior & Mendonça (2021) avaliaram a rela-

ção entre as mudanças climáticas globais e o risco de arboviroses no Rio de Janeiro. Os resul-

tados encontrados indicam riscos de expansão espacial da Dengue, Zika e Chikungunya no 

estado, associados tanto às condições térmicas e higrométricas quanto à vulnerabilidade. 
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2.3 Análise wavelet em estudos sobre a dengue 

 

A análise wavelet consiste em um método especializado capaz de filtrar os componentes 

espectrais de séries temporais complexas em função do tempo (MEYERS; KELLY; O’BRIEN, 

1993). Em séries complexas, as propriedades estatísticas (ex.: médias e variâncias) mudam ao 

longo do tempo, o que as tornam fortemente ruidosas e dificultam a aplicação dos métodos 

clássicos, que só podem ser usados em séries estacionárias (médias e variâncias são regulares 

ao longo do tempo) (CAZELLES et al., 2008). 

A análise wavelet foi introduzida por Grenfell; Bjornstad; Kappey (2001) na ecologia e 

epidemiologia ao analisar os padrões espaço-temporais das epidemias de sarampo na Inglaterra 

e País de Gales. Os autores mostraram que durante a era pré-vacinação, ondas hierárquicas de 

infecção moveram-se regionalmente das grandes cidades para as pequenas. Com a introdução 

da vacinação, esse padrão hierárquico de contágio se manteve, mas de forma mais restrita. 

A análise wavelet também foi aplicada por Broutin et al. (2007) para estudar os ciclos 

plurianuais da Meningite Meningocócica (MM) em nove países do Sahelo-Sudanian (África). 

Neste estudo os autores encontraram dois grupos de países com dinâmica distinta da MM. No 

primeiro grupo foram detectados ciclos plurianuais entre 1939-1999, com periodicidades de 9, 

12 e 18 anos variando entre países. No segundo grupo, a periodicidade foi transitória com ciclos 

plurianuais de 8-10 anos, 12-14 anos e 20 anos. 

A análise wavelet também foi utilizada por Cazelles et al. (2005) para explorar a dinâ-

mica da dengue na Tailândia. Neste estudo uma forte associação entre a incidência mensal da 

dengue e o El Niño em ciclos de 2 a 3 anos foi encontrada entre 1986 e 1992. Os autores mos-

traram que essa associação é transitória e o El Niño pode ter uma grande influência no sincro-

nismo das epidemias no país. Essas epidemias originaram-se na capital Banghkok e espalham-

se para o resto da Tailândia quando as variações climáticas locais foram impulsionadas pelo El 

Niño. 

Em uma abordagem semelhante, Thai et al., (2010) investigaram a dinâmica da dengue 

na província de Binh Thuan, sul do Vietnã, entre 1994 e 2009. Uma forte associação não esta-

cionária entre o El Niño e as mudanças nas variáveis climáticas locais influenciaram a incidên-

cia de dengue em ciclos de 2-3 anos de 1996 a 2001. Através da análise de fase entre dois sinais, 

os autores descreveram os padrões de sincronia no tempo e no espaço e mostraram que as ondas 

de infecções de 2-3 anos começaram fora de Binh Thuan. Além disso, oscilações sazonais e 

sincronizadas no tempo foram observadas durante todo o período (14,5 anos). 
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A periodicidade da transmissão da dengue e sua relação com as variáveis climáticas 

também foram exploradas por Coung et al. (2011) em Hanoi, Vietnã. Os autores mostraram 

que a transmissão sazonal da dengue esteve associada com as variáveis climáticas locais, assim 

como os ciclos de 2-3 anos. Essas associações variaram ao longo do tempo, tanto no período 

de atraso quanto na força de associação. De modo geral, os resultados encontrados na pesquisa 

mostraram um atraso médio de 1 a 2 meses para chuva e temperatura média em relação aos 

períodos de transmissão da dengue. 

Os achados em pesquisas que buscaram analisar a relação entre ENOS e a incidência de 

dengue através das análises wavelets mostraram distinções. Johansson et al., (2014) exploraram 

a associação dinâmica entre dengue e variáveis climáticas em Porto Rico, México e Tailândia. 

Um dos principais achados é que a dengue exibiu forte relação sazonal com as variáveis climá-

ticas locais, mas os ciclos plurianuais não estiveram associados ao ENOS. Resultados seme-

lhantes foram encontrados por Stewart-Ibarra et al., (2014), neste estudo os autores constataram 

que a taxa de incidência de dengue co-variou com as chuvas e a temperatura mínima 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 oscilações semanais nas taxas de incidência de dengue conduzidas pelas chuvas durante 

2010 e 2012 em Colombo, Sri Lanka. Também com análises wavelets, Banu et al., (2015) mos-

traram uma associação muito fraca entre ENOS, Dipolo do Oceano Índico (DOI) e a incidência 

de dengue em Bangladesh. 

Esses resultados são opostos aos encontrados em pesquisas anteriores que mostraram 

forte associação entre ENOS e a incidência de dengue nos componentes periódicos 2-3 anos, 

realçando o caráter transitório das relações espaço-temporais entre as oscilações das incidências 

de dengue e os mecanismos climáticos de larga escala. Por outro lado, os resultados das pes-

quisas apresentadas nesta seção convergem quando as relações das oscilações da dengue são 

testadas com a variabilidade climática sazonal (precipitação e temperatura). 

Sob alguns aspectos, as relações entre a variabilidade climática e a dengue ainda preci-

sam ser mais bem compreendidas, entre eles, uma possível influência identificada em estudos 

recentes, que sugerem existir relação entre a dinâmica da dengue e as chuvas do ano anterior. 

Santos et al. (2019), através da análise de fase de duas séries temporais, mostraram que as 

chuvas aumentaram a incidência de dengue um ano depois no estado da Paraíba. Nessa mesma 

linha, Stolerman; Maia; Kutz (2019), empregando algoritmos de aprendizado de máquina, de-

monstraram a mesma relação para algumas capitas brasileiras, incluindo o Recife.   
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  A caracterização das séries temporais com base nas análises wavelets ainda é uma abor-

dagem ativa no escopo de pesquisas ecológicas e epidemiológicas sobre a dengue. Recente-

mente, Vincenti-Gonzalez et al., (2018) analisaram como a variabilidade climática decorrente 

do ENOS impulsionou as epidemias de dengue no Norte da Venezuela nos últimos 16 anos. Os 

autores mostraram evidências sugerindo que as variabilidades climáticas locais, relacionadas à 

fase positiva do ENOS, têm sido importantes impulsionadoras dos ciclos bienais e trienais da 

dengue. 

Em outros dois estudos recentes, a abordagem wavelet foi útil para caracterizar a relação 

entre os padrões climáticos e a transmissão local da dengue. No primeiro, Santos et al., (2019) 

investigaram a relação entre dengue e as chuvas no estado da Paraíba, Nordeste do Brasil. Os 

autores encontraram associação significativa entre a dengue e a quantidade total de chuvas em 

90 dias. No segundo, Zhang et al., (2019) mostraram que o padrão sazonal da dengue é coerente 

principalmente com as variações locais das temperaturas médias, com o intervalo de 25-28ºC 

crítico para o maior risco de transmissão da doença na região de Chao-Shan, na China. 

Usando métodos wavelet para caracterizar o sincronismo epidêmico e um modelo gra-

vitacional para avaliar a influência da mobilidade humana combinado com fatores climáticos, 

Churakov et al. (2019) caracterizaram o padrão sazonal médio da dengue no Brasil. Uma onda 

de infecções foi encontrada como padrão dominante em escala nacional. Essa onda inicia nos 

estados ocidentais do Acre e Rondônia e desloca-se para leste até atingir o nordeste do país. 

Apenas dois estados não seguiram a mesma tendência: Roraima e Amapá. Nestes, os períodos 

epidêmicos foram inconsistentes ao longo do período analisado (2001-2016). Em geral, o pa-

drão nacional da dengue depende tanto da mobilidade humana quanto da ecologia vetorial, for-

temente regulada pelo clima. 

Portanto, as evidências apresentadas nesta seção convergem para a hipótese climática, 

sugerindo que embora as pesquisas sobre a relação clima-dengue disponham de inúmeros estu-

dos nos países tropicais, muitas questões ainda precisam ser compreendidas para apoiar uma 

gestão de risco epidêmico eficaz, atualmente dependente quase exclusivamente do controle da 

taxa de reprodução vetorial. 

 

2.4 Influência dos fluxos humanos sobre a dinâmica espacial da dengue 

 

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

nação da dengue em várias escalas geográficas. Inferir sobre como os movimentos humanos 
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disseminam vírus e vetores, pode apoiar o mapeamento das rotas de disseminação mais impor-

tantes e fornecer antecipadamente indícios dos locais de maior risco à saúde para intervenções 

direcionadas. Um número crescente de estudos tem investigado o papel da mobilidade humana 

no processo de difusão da dengue. Este escopo de pesquisas envolve desde importações inter-

nacionais de dengue de países endêmicos a pesquisas que investigam o papel dos fluxos huma-

nos na dinâmica da dengue em escalas mais finas. 

Com o crescimento global da dengue nas últimas décadas, principalmente no sudeste da 

Ásia e nas Américas, há uma preocupação em compreender quais mecanismos subjacentes es-

tão associados à circulação espaço-temporal dos vírus da dengue em grandes escalas geográfi-

cas. Tian et al., (2017) investigaram como as condições socioeconômicas, os transportes aéreos 

e a mobilidade marítima facilitaram a co-circulação de múltiplos sorotipos da dengue na Ásia. 

Os autores relataram que a disseminação dos sorotipos DENV-1, 2 e 3 na Ásia foi significati-

vamente associada ao tráfego aéreo, identificando a centralidade da rede de centros de tráfego 

aéreo, como Tailândia e Índia, essenciais para disseminar epidemias de dengue. Além disso, 

China, Camboja, Indonésia e Cingapura mostraram ligações potenciais com a difusão viral em 

vários países asiáticos. 

Nos Estados Unidos e na Europa, o número de infecções por dengue adquiridas de via-

gens aéreas originadas de regiões endêmicas de dengue nesses países tem aumentado. Gardner 

et al., (2012) empregaram um modelo de regressão estruturado em rede, que usa o volume de 

viagens internacionais de passageiros, distâncias de viagens e modelos de distribuição de espé-

cies para quantificar o risco de importação de dengue de áreas endêmicas 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 são originários do Sudeste asiático, 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 países endêmicos 

apresentou risco significativo para a Florida, nos Estados Unidos, que teve seu papel aumentado 

como centro de disseminação da dengue para outras partes dos Estados Unidos. 

O papel do fluxo aéreo na disseminação da dengue também foi relatado por Gardner & 

Sarkar (2013). Através dos resultados obtidos por um modelo de avaliação de risco baseado em 

rede, que usa volumes de viagens internacionais de passageiros, rotas de viagens, distâncias de 

viagens e populações regionais, os autores quantificaram o risco relativo de cada aeroporto na 

importação de passageiros com infecções de dengue adquiridas em viagens. Os resultados são 

avaliados considerando dois atributos: (i) o risco pelo tráfego em cada aeroporto de escala e (ii) 

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 índices de conectividade e medidas 

de centralidade de rede de transportes aéreos, relataram importações de dengue para 21 países 

da Europa. Os resultados encontrados mostram, com consistência estatística, que as variáveis 

preditoras mais importantes foram a taxa de incidência de dengue no país de origem, o tamanho 

da população e o volume de passageiros aéreos. O posicionamento dos países europeus no con-

texto da rede de viagens aéreas também foi um parâmetro relevante para as previsões. 

Por outro lado, Rocklöv; Wilder-Smith; Massad (2015) não encontraram correlações 

entre o aumento da incidência de dengue e a chegada de passageiros aéreos de países endêmicos 

de dengue em Cingapura. O crescimento populacional, as temperaturas médias e mínimas jun-

tas foram as variáveis mais importantes para explicar o aumento da incidência de dengue entre 

1974 e 2011 em Cingapura. Os autores ainda estimaram as contribuições desses fatores: en-

quanto o crescimento populacional anual foi responsável por um aumento de 86% na taxa de 

incidência, 14% foram explicados pelo aumento da temperatura. 

Um segundo escopo de abordagens dengue-mobilidade humana analisou a dissemina-

ção da dengue em escalas mais finas. Neste escopo de pesquisas, os estudos basearam-se prin-

cipalmente em estudos de caso acompanhando os padrões 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 geográficos estruturados tem-

poralmente, Mondini et al. (2009) analisaram a disseminação de duas linhagens virais da den-

gue em uma área urbana de São José do Rio Preto, São Paulo, Brasil. Dentre os principais 

resultados observados, destaca-se a provável influência dos fluxos humanos sobre o padrão de 

dispersão de duas linhagens virais. Esse apontamento foi possível porque as conexões observa-

das entre as amostras eram em média de 3,75 quilômetros, e a velocidade de propagação variou 

de 0 a 428,8 metros por dia, incompatível com a capacidade de dispersão natural do Aedes 

aegypti. Da mesma forma, a dinâmica de oviposição do Aedes aegypti (põe ovos em muitos 

locais diferentes) também foi apontada como um fator relevante para a dispersão na área urbana. 

Investigando agrupamentos de locais de contato em um estudo de caso em Iquitos – 

Peru, Stoddard et al. (2013) demonstraram o risco de infecção humana por dengue em locais 

de visita onde o contato com mosquitos infectados era provável, evidenciando uma dinâmica 

independente da distância percorrida. Conforme os resultados apresentados, os movimentos de 
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casa em casa representam uma base importante para os padrões espaciais de incidência de den-

gue e rápida disseminação do vírus em toda cidade, ao mesmo tempo em que são causadores 

da heterogeneidade espacial nas taxas de transmissão. Em conclusão, os autores apontaram os 

movimentos rotineiros entre os mesmos lugares – movimentos casa em casa (conexões sociais: 

visitas a casas de amigos e familiares, por exemplo) – como fundamentais na disseminação da 

dengue em escalas mais finas. 

O impacto dos padrões dos movimentos socialmente estruturados por conexões sociais 

também foi investigado por Reiner Jr.; Stoddard; Scott (2014). Usando um modelo de trans-

missão baseado em agente, os autores evidenciaram que quando os movimentos individuais se 

sobrepõem em alto grau dentro de grupos sociais, era possível reconstruir os padrões espaciais 

de transmissão. A hipótese defendida consiste em: a proximidade social impulsiona a hetero-

geneidade em escala fina nas taxas de transmissão de dengue. Sugerindo que (conforme os 

autores), embora ocultada pela dispersão vetorial, a heterogeneidade espacial causada pelos 

movimentos socialmente estruturados está presente e ativa nos sistemas reais de transmissão da 

dengue. 

A contribuição epidemiológica de locais de exposição não residenciais para inferir focos 

de transmissão, onde, a aplicação 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 

reconstruíram as cadeias de transmissão metropolitana da dengue de uma grande epidemia em 

Cairns, Austrália, entre 2008-2009. Dessa forma, foi possível encontrar a origem das infecções 

por dengue e os principais locais de exposição. Cerca de 60% das transmissões relatadas origi-

naram-se da referida cidade para cidades satélites, e 57% dos potenciais locais de exposição 

não eram residenciais. Além disso, o controle epidemiológico com pulverização interna com 

inseticidas em potenciais locais de exposição, reduziu a probabilidade de transmissão futura de 

dengue de 86% a 96% em relação às instalações não pulverizadas. 

 Integrando conjuntos de dados de diferentes categorias, Zhang et al. (2020) apresenta-

ram uma estrutura de modelagem estatística para investigar o papel relativo da mobilidade hu-

mana, uso da terra e fatores climáticos na emergência de um surto de dengue no Sri Lanka. Os 

resultados encontrados nesse estudo mostraram que a mobilidade humana é o indicador mais 

relevante para explicar surtos locais quando comparada aos demais atributos (uso da terra e 

fatores climáticos). Temperatura mínima e uso urbano foram as variáveis mais importantes para 

os atributos climáticos e de uso da terra, respectivamente. 

 As pesquisas apresentadas nesta seção convergem para a noção de que a mobilidade 

humana é um indicador relevante na compreensão do processo de disseminação da dengue em 
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várias escalas geográficas. Em geral, ao transportar vírus e vetores para regiões potencialmente 

favoráveis aos ciclos de vida dos principais vetores (Aedes aegypti e Aedes albopictus), onde 

as condições (população vetorial, urbanização, áreas adensadas e baixa imunidade de rebanho) 

são favoráveis, a mobilidade humana pode contribuir para a ocorrência de ciclos epidêmicos, 

para a endemicidade, reemergência, surtos epidêmicos e para a heterogeneidade da dinâmica 

de transmissão da dengue. 

 

2.5 Modelos de regressão espacial – OLS, GWR e MGWR 

 

 A regressão espacial corresponde a um modelo tradicional de regressão que incorpora a 

suas variáveis dependentes e exploratórias o componente de localização espacial, denotado por 

um par de coordenadas projetadas (x, y) ou geográficas (latitude e longitude). Esses modelos 

podem ser empregados tanto para análises preditivas (previsão fora da amostra de treinamento) 

quanto para inferência espacial (análise do processo). Podem ser categorizados em dois grupos 

distintos pela forma de estimação dos parâmetros: modelos globais e modelos locais. Enquanto 

os modelos globais estimam parâmetros de regressão únicos para toda região, os modelos locais 

calibram parâmetros de regressão para cada local (qualquer unidade territorial considerada, ex.: 

cidades, bairros, setores etc.) pegando dados emprestados da vizinhança. 

 Os modelos de regressão espacial apoiam-se nos conceitos fundamentais de indepen-

dência ou dependência espacial. A maior parte dos estudos anteriores sobre os fatores de risco 

à dengue se baseou em modelos globais, que assumem a independência espacial e consequen-

temente a inexistência de qualquer correlação espacial específica no conjunto de dados, gerando 

estimativas de comportamentos médios válidos para toda área de estudo (estacionariedade dos 

dados) (FONTHERIGHAM; BRUNSDON, 2010).  

No entanto, as relações entre processos espaciais podem não ser, na maioria dos casos, 

independentes, como supõe Tobler (1970): “tudo que está no espaço está relacionado com tudo, 

mas o mais próximo está mais relacionado do que o mais distante”. Esta concepção denota 

essencialmente o conceito de dependência espacial ou autocorrelação espacial dos dados. Pro-

cessos como a transmissão de doenças podem ser mais influenciados pela transmissão em áreas 

vizinhas ou por processos subjacentes que influenciam a transmissão nos locais mais próximos. 

Portanto, os modelos globais violam o conceito de dependência espacial e explicam um pe-

queno desvio, resultando em predições ou inferências com uma margem de erro substancial. 

Apesar dessas limitações 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 extensão dos efeitos da urbanização e da temperatura sobre os 

padrões espaciais de transmissão da dengue, Wu et al. (2009), dentre outros métodos utilizados 

na pesquisa, fizeram uso do Ordinary Least Square (OLS) para determinar a relação entre tem-

peratura, precipitação e outros parâmetros não climáticos, incluindo dados demográficos e so-

cioeconômicos. Associações positivas significativas foram encontradas entre a incidência cu-

mulativa de dengue e fatores como o número de meses com temperatura média superior a 18°C 

e urbanização. No entanto, os autores ressaltaram que o OLS violou a suposição de normalidade 

dos dados, e identificaram potencial dependência espacial “substancial” no conjunto de dados 

utilizado. 

 Modelos globais de regressão espacial foram usados por Tipayamongkholgul; Lisakul-

ruk (2011) para investigar o papel dos fatores socio-geográficos influentes na incidência cumu-

lativa de dengue ao longo de 5 anos em uma aldeia semiurbana na província tailandesa Prachuap 

Khiri Khan. Os autores demonstraram dois fatores sociais independentes significativamente 

associados à dinâmica local de transmissão da dengue. O primeiro foi a menor distância até a 

área urbana mais próxima e o segundo foi um tamanho familiar menor. Os resultados também 

mostraram uma tendência de aumento da ocorrência de dengue nas áreas rurais sob forte in-

fluência urbana, diferente do observado nas áreas rurais remotas. 

 O modelo OLS foi empregado por Yue et al. (2018) para explorar os fatores de riscos 

ambientais e socioeconômicos em escala fina em cinco distritos de Guangzhou, China. As áreas 

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 correlação: 0.483, 0.456, 0.612, 0.699, 0.705 e 0.205, e R² de 0.320, ou seja, 32% da 

variação espacial dos casos de dengue foi explicada pelas covariáveis utilizadas no modelo, 

enquanto o residual de 68% da variação não foi explicado pelo modelo. 

 Embora os modelos globais sejam os mais comuns na literatura, limitações importantes 

foram evidenciadas em estudos que empregaram modelos globais em conjunto com modelos 

locais. A limitação mais evidente dos modelos globais consiste na dificuldade em capturar a 

heterogeneidade espacial e as variações das escalas geográficas ao tratar de processos não es-

tacionários. Wen; Hsu; Hu (2018) propuseram uma estrutura de análise estatística para avaliar 

o efeito da mobilidade humana e dos municípios imediatamente vizinhos e aqueles mais dis-

tantes (dentro da distância média percorrida para o trabalho no sul de Taiwan) na propagação 

da dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico. Três modelos foram empregados, entre 
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eles, o OLS, que apresentou o pior desempenho com base no critério de comparação de ajuste 

(AIC) dos modelos.  

 Ao comparar as relações espaciais variadas de mosquitos imaturos e densidades huma-

nas com a incidência de dengue através do OLS e Geographically Weighted Regression (GWR), 

Lin & Wen (2011) demonstraram que o GWR teve o melhor desempenho para detectar as rela-

ções espaciais heterogêneas. Os resultados encontrados pelos autores indicaram que a relação 

dengue-humano são espacialmente não estacionárias, sugerindo que algumas áreas de altas in-

cidências estavam significativamente associadas à 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 geográfica), 

diferente do OLS que mantém parâmetros uniformes em toda área de estudo. 

 Empregando os modelos OLS e GWR, Atique et al. (2018) investigaram a distribuição 

espaço temporal e os padrões de difusão do surto de dengue em Swat, Paquistão. Como espe-

rado, o GWR apresentou melhor desempenho para R² = 0,49 e AICc = 700. Conforme os auto-

res, a dengue apresentou distribuição não aleatória, agrupada no espaço tempo, sendo a densi-

dade populacional uma variável explicativa significativa. A região sul de Swat, área relativa-

mente urbana, foi a que concentrou a maior parte das notificações de dengue. 

 No intuito de Investigar o papel de potenciais fatores ambientais significativamente re-

lacionados ao risco de dengue, assim como os padrões espaciais e suas variações, Acharya et 

al. (2018) realizaram a modelagem dos fatores de risco da dengue no distrito de Jhapa, Nepal, 

com base em três modelos distintos em suas suposições: o OLS foi empregado para avaliar 

relações globais entre as variáveis explicativas e dependente, posteriormente o GWR foi utili-

zado para analisar a variação espacial dos relacionamentos de um local para outro e, por fim, o 

s-GWR, que consiste em uma especificação mista, tratando algumas variáveis preditoras como 

globais e outras como locais, foi aplicado para capturar relacionamentos que variam espacial-

mente em escalas específicas e de acordo com o contexto. Conforme os resultados obtidos pelo 

s-GWR, os fatores de risco mais relevantes para a variação espacial da dengue, foram a propor-

ção de área 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 geográfica na disseminação 

intraurbana das arboviroses Zika e Chikungunya. Também neste estudo, o GWR se ajustou 

melhor ao conjunto de dados quando comparado ao ajuste do OLS. Os resultados demonstraram 

que a renda do chefe da família, a declividade e a densidade populacional foram as variáveis 

mais significativas para explicar a variação espacial das doenças. 
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 Embora o modelo GWR represente um importante avanço para os estudos geográficos, 

ao assumir que processos variam em escala de local para local, uma de suas principais limita-

ções é considerar que a escala geográfica não muda com o relacionamento entre a variável 

explicativa e dependente. A dinâmica de transmissão da dengue envolve um conjunto de fatores 

de ordens distintas que potencializam os riscos à infecção. Nesse sentido, é natural que variáveis 

ambientais, sociodemográficas e climáticas influenciem a dinâmica de transmissão da dengue 

em diferentes escalas geográficas. Uma especificação com funcionalidades mais avançadas foi 

desenvolvida por Fotheringham; Yang; Kang (2017) ao incorporar a análise Multiescala ao 

GWR – (M)GWR (Multiscale Geographically Weighted Regression), esta nova funcionalidade 

permite ao (M)GWR ajustar uma largura de banda específica para cada covariável, tornando-o 

um modelo mais intuitivo para capturar a heterogeneidade espacial. 

 Para investigar a variação espacial dos casos de dengue hemorrágica em 51 aldeias ur-

banas em Surakarta, Indonésia, Astuti; Saputro; Susanti (2017) usaram o MGWR para deter-

minar o papel do número de habitantes, número de casas, quantidade de lugares públicos, den-

sidade populacional, bem-estar da família, índices de casas e regiões altas na ocorrência de 

casos de dengue hemorrágica. Os autores demonstraram que as variáveis foram distintamente 

influentes sobre a variação espacial nos casos de dengue hemorrágica, identificando os índices 

de casas (casas infectadas com larvas ou pupas) e a densidade populacional como variáveis 

influentes em todas as 51 aldeias, enquanto as demais variáveis estiveram associadas à dengue 

hemorrágica em locais específicos. Vale ressaltar que a capacidade de avaliar a extensão das 

influências das diferentes variáveis independentes sobre a dengue hemorrágica, deve-se à 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 resiliência urbana na China. Liu; Qiao; 

Zhou (2021) utilizaram o MGWR para avaliar as diferenças de escala e as diferenças espaciais 

dos fatores determinantes da eficiência do desenvolvimento verde industrial. O MGWR tam-

bém foi utilizado por Shabrina et al. (2020) para avançar sobre o conhecimento das plataformas 

de aluguel de curto prazo mais populares. Os autores examinaram as relações locais entre o 

Airbnb e os elementos centrais do turismo – hotéis, locais de comidas e bebidas e acesso ao 

transporte público. 

 O MGWR também vem sendo empregado na compreensão 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 o MGWR, para caracterizar as relações entre covariáveis socio-

demográficas e a taxa de incidência da COVID-19 em Oman, país da costa sudeste da península 

arábica. Mollalo; Vahedi; Rivera (2020) demonstraram, com base no MGWR, como um con-

junto de variáveis socioeconômicas, ambientais, topográficas e demográficas poderiam explicar 

a variabilidade espacial da COVID-19 a nível de condado nos Estados Unidos continental. 

As abordagens apresentadas nesta seção mostram que a escala geográfica é um conceito 

fundamental e representa implicações importantes nos desdobramentos dos padrões de variação 

espacial de processos em diferentes contextos geográficos (FOTHERINGHAM; YANG; 

KANG, 2017). Assim, os modelos de regressão espacial local ao lidar com a variação da escala 

geográfica de acordo com o contexto espacial, fornecem inferências estatísticas que seriam im-

possíveis de serem realizadas pelos modelos globais.  

Nesta seção, foram apresentados estudos que demonstraram como os modelos de re-

gressão espacial, principalmente os locais, têm sido utilizados em conjunto com modelos glo-

bais para recuperar a heterogeneidade espacial, inferir escalas geográficas e determinar o papel 

de variáveis de diferentes categorias (economia, socio-demografia, ambiente, clima etc.), prin-

cipalmente sobre a dinâmica de transmissão da dengue. Da mesma forma, demonstramos, re-

sumidamente, a evolução desses modelos, os conceitos fundamentais sob os quais foram cons-

truídos, suas potencialidades e limitações, focando em como eles foram empregados para inferir 

relacionamentos entre diferentes processos, assim como a escala nas quais cada processo opera. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



36 
 

3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Localização geográfica e caracterização da área de estudo 

 

A Região Metropolitana do Recife (RMR) está localizada na zona da mata do estado de 

Pernambuco, unidade federativa que integra a Região Nordeste do Brasil (NBR). Composta por 

15 municípios (figura 1), tem área total de aproximadamente 3.216,262 km². 

As análises foram desenvolvidas com base em três dimensões territoriais distintas: (1) 

a periodicidade e o sincronismo epidêmico intermunicipal foram investigados nos 15 municí-

pios (figura 1 – A), (2) a influência do ENOS e da variabilidade climática regional sobre a 

dengue foram investigadas no contexto regional (figura 1 – A) e (3) a dinâmica espacial inte-

rurbana da transmissão da dengue foi observada a nível de bairro em uma sub-região (figura 1 

– B) delimitada com base nos critérios a seguir: 

 

• Recife e seus municípios contíguos (Olinda, Paulista, Jaboatão dos Guararapes 

e Camaragibe) – o critério de contiguidade considerado foi compartilhar limites 

territoriais ou qualquer ‘nó’ em comum com a capital; 

• Bairros delimitados – embora a base cartográfica a nível de bairros esteja dispo-

nível para os demais municípios da RMR, não há consistência cartográfica, prin-

cipalmente nos municípios mais distantes do principal núcleo urbano constituído 

pelo Recife e seus municípios vizinhos; 

• Baseado em uma análise dos dados epidemiológicos da dengue, obtidos através 

do Sistema de Agravo de Notificações (SINAN), foi observado um percentual 

significativo de notificações cujos nomes de bairros informados não correspon-

diam com a base cartográfica oficial obtida no IBGE, principalmente em se tra-

tando dos municípios mais distantes do Recife; 

• Por fim, a delimitação da área de análise espacial, supõe maior interação espacial 

interurbana, decorrente dos fluxos humanos entre o Recife e municípios contí-

guos, além de concentrar parcela significativa da população da RMR. 
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Figura 1 – Localização geográfica dos municípios que compõem a Região Metropolitana do 

Recife (RMR) (A), bairros do Recife e dos municípios imediatamente vizinhos (B). 

 
Fonte: O autor (2021). 
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3.1.1 Aspectos climáticos 

 

Em relação ao clima geral local (figura 2), a região apresentou precipitação acumulada 

anual de 858-2539 mm e média anual de 1625 mm. Os maiores índices pluviométricos ocorrem 

no outono-inverno, com abril, maio, junho e julho, concentrando 77% do acumulado médio 

anual. A temperatura média mensal máxima varia sazonalmente de 28.49°C a 30.88°C, en-

quanto a temperatura média mínima mensal, para o período, variou de 20.66°C a 23.34°C. O 

padrão climatológico da RMR é resumido na figura 2. O período de temperaturas mais altas 

ocorre entre os meses de outubro e março, coincidindo com os menores acumulados de chuva, 

enquanto o período de menores temperaturas se estende de abril a agosto. Com base nos crité-

rios de classificação climática de Köppen, o tipo climático da região corresponde a um clima 

quente e com chuvas de inverno (As), caracterizado por elevados totais anuais de chuvas 

(GUERRA, 1955).  

 

Figura 2 – Climograma da Região Metropolitana do Recife (última normal climatológica – 

1981-2010). 

 

Fonte: O autor (2021). 

 

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

ado principalmente à atuação dos Distúrbios Ondulatórios de Leste (DOLs), que são sistemas 
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de escala sinótica, constituídos na baixa troposfera tropical sobre o oceano Atlântico e deslo-

cam-se em direção à costa leste do Nordeste brasileiro no mesmo sentido dos ventos alísios. A 

velocidade de deslocamento aproximada é de 10 a 15 m/s (MEKONNEN; TRORNCROFT; 

AIYYER 2006). À medida que os DOLs se aproximam do litoral nordestino, ganham intensi-

dade e sua duração varia de 3 a 9 dias. A atuação dos DOLs acoplados a condições anômalas 

de temperaturas da superfície do mar, podem modular sistemas convectivos de mesoescala e 

produzir chuvas acima dos padrões normais para a região durante dias consecutivos (MA-

CHADO et al., 2012). 

   Os Vórtices Ciclônicos de Altos Níveis (VCANs), em geral, produzem chuvas fora da 

quadra chuvosa na região. Esses sistemas atuam entre os meses de dezembro e fevereiro e têm 

duração 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 Bolívia 

ou Zona de Convergência do Atlântico Sul) podem produzir fortes chuvas. Originam-se na alta 

troposfera, e devido aos movimentos de subsidência, que transporta o ar frio dos altos níveis 

para os médios níveis, são sistemas com relativa baixa pressão e núcleo frio. De modo contrário, 

as bordas dos VCANs têm movimentos ascendentes que transportam o ar quente e úmido dos 

baixos níveis para níveis superiores, formando nuvens e gerando instabilidade atmosférica 

(FERREIRA; RAMÍREZ; GAN; 2009).  

 

3.1.2 Aspectos demográficos e socioeconômicos 

 

Segundo estimativas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), o contin-

gente populacional na RMR é de 4.054.866 habitantes (42,70% em relação ao estado), com 

densidade demográfica de aproximadamente 1.260,74 hab./km². Entre 2000 e 2010, a região 

apresentou uma taxa geométrica de crescimento anual de 1,01%, e de 0,93% de 2010 a 2018. 

A RMR é uma das regiões metropolitanas mais desiguais do país e caracteriza-se por evidentes 

segregações socioespaciais. Cerca de 77.84% dos chefes de família com rendimentos estão con-

centrados no núcleo urbano central formado por Recife, Jaboatão dos Guararapes, Olinda e 

Paulista. 

Cerca de 852 mil pessoas vivem em aglomerados subnormais em habitações expostas a 

condições precárias de habitação e saneamento. Essas áreas, em geral, são favelas e invasões 

instaladas em áreas de risco ambiental. Conforme dados apresentados pelo IBGE, os municípios 

da região com presença de favelas são: Abreu e Lima, Araçoiaba, Cabo de Santo Agostinho, 
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Camaragibe, Igarassu, Ipojuca, Ilha de Itamaracá, Itapissuma, Jaboatão dos Guararapes, Mo-

reno, Olinda, Paulista, Recife e São Lourenço da Mata. As cinco primeiras cidades da RMR 

por números de domicílios em aglomerados subnormais são: Recife (102.392) Jaboatão dos 

Guararapes (67.289), Olinda (25.523), Cabo de Santo Agostinho (25.431) e Paulista (12.205) 

(IBGE, 2010).  

A região constitui um importante polo em expansão territorial em escala local, regional 

e nacional. Vários empreendimentos instalados na região (Porto de Suape, Refinaria Abreu e 

Lima, Companhia Pernambucana de Gás, Estaleiro Atlântico Sul, entre outros, somados a ou-

tros aspectos como turismo e forte atividade da construção civil, estimularam o aumento signi-

ficativo de fluxos intermunicipais que repercutem sobre o grau de integração dos municípios 

periféricos ao núcleo urbano central.  

 

3.2 Desenho da pesquisa 

 

  Esta pesquisa fornece uma visão abrangente sobre a dinâmica espaço temporal da den-

gue na RMR. Objetiva responder a três questões de pesquisa: (i) como o El Niño Oscilação Sul 

(ENOS) afeta as condições climáticas e, estas, influenciam na dinâmica de transmissão da den-

gue; (ii) se há conexão e sincronicidade da epidemia entre as cidades da região; e (iii) como as 

condições sociodemográficas, os fluxos humanos, o acumulado e a frequência de chuvas influ-

enciam a dinâmica espacial interurbana da dengue entre o Recife e seus principais municípios 

contíguos. 

   Para responder as duas primeiras questões, utilizamos o método de análise espectral de 

séries temporais wavelet para decompor as séries em diferentes resoluções tempo-frequência. 

Além disso, calculamos funções de correlação cruzada para quantificar o grau de associação 

em diferentes defasagens de tempo entre dengue e variáveis meteorológicas (precipitação e 

temperaturas) e dengue e TSM, considerada uma proxy para anos El niño e não El niño, fenô-

meno fortemente associado aos impactos das mudanças climáticas globais.  

   Para responder a terceira questão de pesquisa, empregamos modelos de regressão espa-

cial de estatísticas globais e locais. Apoiados por suposições inerentes distintas, três modelos 

de regressão espacial foram aplicados para inferência estatística sobre processos e escalas geo-

gráficas. As análises realizadas e os respectivos métodos empregados são descritos no fluxo-

grama apresentado na figura 3. 
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Figura 3 – Fluxograma descrevendo as análises realizadas (periodicidade, sincronismo e dinâ-

mica espacial interurbana da dengue) e os respectivos métodos utilizados. 

 

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 Superfície do 

Mar (TSM) e dados sociodemográficos – que descrevem adensamentos, número de idosos, con-

dições de saneamento domiciliar, moradores por condição de saneamento, e renda. Antes das 

análises wavelets e da modelagem geográfica, todos os dados foram padronizados para que 

tivessem média 0. Nas tabelas 1 (seção 3.4) e 2 (seção 3.7.1) podem ser obtidos mais detalhes 

sobre os conjuntos de dados. 

 

3.4 Conjunto de dados para análises das séries temporais 

 

 A tabela 1 apresenta as variáveis empregadas para as análises descritas nesta seção. Elas 

estão agrupadas por temas: Clima, Temperatura da Superfície do Mar e Epidemiologia. Além 

disso, a tabela fornece uma descrição do significado, tratamento e onde os dados foram obtidos. 
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Tabela 1 – Conjunto de dados usados para realizar as análises de periodicidade, sincronismo 

epidêmico intermunicipal e a influência climática sobre as epidemias. 

Tema Nome da Variável Descrição Fonte 

Clima (1) Precipitação Mensal; 

(2) Temperaturas Máxi-

mas e Mínimas 

 

(1) Acumulado Mensal 

(mm); 

(2) Médias Máximas e 

Mínimas (°C); 

(1-2) Xavier; King;  

Scanlon, (2016)1. 

 

Temperatura 

da Superfície 

do Mar 

(1) Temperatura da Su-

perfície do Mar 

(1) TSM para a região 

3.4 (5° norte – 5° 

sul) do Pacífico 

equatorial; 

NOAA/CPC2 

Epidemiologia (1) Taxa de Incidência 

por 100 mil habitan-

tes 

(1) Casos confirmados 

por critérios clínico-

epidemiológicos e 

laboratoriais. Perí-

odo dos dados: 

2001-2019. (inci-

dências por 100 mil 

habitantes) 

SINAN3 

1Obtidos através de um banco de dados com preenchimento de falhas e disponibilizados através 

do endereço eletrônico: https://www.cnpaf.embrapa.br/infoclima/; 
2National Oceanic and Atmospheric Administration/Climate Prediction Center NOAA/CPC; 

https://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/. 
3Sistema Nacional de Notificação de Agravos (SINAN); http://www2.datasus.gov.br/DATA-

SUS/index.php?area=0203&id=29878153._________________________________________ 

Fonte: O autor (2021) 

 

3.5 Análise Wavelet 

 

3.5.1 Transformada Wavelet Contínua – TWC 

 

A Transformada Wavelet Contínua (TWC) foi utilizada para decompor  as séries tem-

porais em termos de tempo-frequência (figura 4). Vários métodos estão disponíveis para análi-

ses tempo-frequência de séries temporais. Uma das principais consiste na transformada de Fou-

rier, introduzida por Gabor (1946) para quantificar o conteúdo tempo-frequência de sinais. No 

entanto, uma das principais limitações deste método é sua ineficiência em detectar diferentes 

frequências, quando elas ocorrem e quanto tempo duram. Essa limitação foi superada com a 

TWC, que é capaz de determinar quais frequências estão presentes em uma série temporal, 

quando ocorrem e quanto tempo duram. É considerado o método de determinação tempo-fre-

quência que melhor compensa a decomposição da frequência em função do tempo (CAZELLES 

et al., 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 – Resolução tempo-frequência. Figura à esquerda (wavelet transform) – as caixas re-

presentam o tempo-frequência e suas respectivas distribuições de variância. Cada uma delas 

corresponde a uma wavelet filha com parâmetros de frequência e escala distintos. À medida 

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

resolução da frequência piora (altura das caixas aumentam e se desloca para frequências mai-

ores). Quando a escala aumenta (caixas mais largas), a resolução de frequência é mais precisa 

e a resolução de tempo mais pobre. Diferente das wavelets, a windowded Fourier transform 

(figura à direita) é uma única função com escala invariável, que obtém a propagação de uma 

frequência específica. 

 
Fonte: Cazelles et al., (2007). 

 

Inicialmente, a Transformada de Fourier é introduzida e é essencial para a compreensão 

e aplicação das Wavelets. A forma geral da série de Fourier é apresentada na eq. (1), que é uma 

série trigonométrica utilizada para representar funções periódicas e infinitas consideradas com-

plexas, em funções simples de seno e cosseno. 

 

A função S(t) periódica de período T = 2L é escrita como 

 

𝑆(𝑡) =
𝑎0

2
+ ∑ 𝑎𝑛 cos (

𝑛𝜋𝑡

𝐿
) + 𝑏𝑛 sin (

𝑛𝜋𝑡

𝐿
)

∞

𝑛 = 1

                                                                             (1) 

 

onde seus coeficientes são: 

 

𝑎0 =  
1

𝐿
∫ 𝑆(𝑡) 𝑑𝑡

𝐿

−𝐿

                                                                                                                                 (2) 
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𝑎𝑛 =
1

𝐿
 ∫ 𝑆(𝑡) cos (

𝑛𝜋𝑡

𝐿
) 𝑑𝑡

𝐿

−𝐿

, 𝑐𝑜𝑚 n =  1, 2, 3, . . .                                                                (3) 

 

𝑏𝑛 =
1

𝐿
 ∫ 𝑆(𝑡) sin (

𝑛𝜋𝑡

𝐿
)

𝐿

−𝐿

𝑑𝑡, com n =  1, 2, 3, . . .                                                                  (4) 

 

A chamada transformada de Fourier de um sinal 𝑓(t) com −∞ <  t <  +∞, apresentada 

na eq. (5), é referente à transformada de Fourier para funções contínuas. Ela é utilizada para 

detectar frequências e pode representar toda função 𝑓(t) (se a sua integral existe) como soma 

de exponenciais complexas com frequência angular 𝜔 e amplitude complexa ℱ(𝜔), na qual a 

ideia de frequência deve estar relacionada a uma repetição periódica de ondas senoidais.  

 

ℱ(𝜔) = ∫  𝑓(𝑡)𝑒−𝑖𝜔𝑡𝑑𝑡
+∞

−∞
                                                                                                       (5) 

 

Diante do contexto, uma série temporal pode ser representada como: 

 

𝑓(𝑡) =
1

2𝜋
∫ ℱ(𝜔)𝑒𝑖𝜔𝑡𝑑𝜔

+∞

−∞
                                                                                                     (6) 

 

denominada, transformada inversa de Fourier. 

 

Nas Eqs. 5 e 6 ocorre a chamada convolução contínua. Ou seja, por definição, dadas as 

funções reais g(t), h(t) e a função resultante m(t), tal que m(t) depende do valor do desloca-

mento, a convolução é calculada por: 

 

𝑚(𝑡) = 𝑔(𝑡) ∗ ℎ(𝑡) = ∫ 𝑔(𝜏)ℎ(𝑡 − 𝜏)𝑑𝜏
+∞

−∞
                                                                            (7) 

 

onde uma série temporal qualquer é representada pela função g(t) e uma função filtro por m(t), 

com o objetivo de identificar e selecionar o período de cada componente oscilatório existente 

em g(t). 

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

se à análise e tratamentos de séries-temporais estacionarias, ou seja, a média, a variância e a 
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estrutura de autocorrelação não mudam no decorrer do tempo. Desta forma, diante da sua defi-

ciência na aplicação em séries-temporais não-estacionárias, que na natureza ocorrem na maior 

parte dos casos, foi desenvolvida a análise wavelet, que é provavelmente a mais eficiente entre 

as várias abordagens desenvolvidas para estudar dados não-estacionários. 

 A wavelet é uma função usada para decompor e representar uma outra função original 

representada no domínio do tempo, de modo que seja possível analisar esta outra função em 

distintas escalas de tempo e frequência. Isto é, as wavelets compõem uma família de funções 

derivadas de uma única função, que é denotada como wavelet mãe, e são representas por: 

 

𝜓𝑎,𝜏(𝑡) =
1

√𝑎
𝜓 (

𝑡−𝜏

𝑎
), 𝑎 𝜖 ℝ+ e 𝑏 ∈ ℝ                                                                                      (8) 

 

onde o parâmetro 𝜏 indica a distância que a função 𝜓𝑎,𝜏(𝑡) foi transladada no eixo t, ou seja, a 

posição do tempo. E o parâmetro de 𝑎, denotado como parâmetro de escala, representa na fun-

ção uma dilatação (para 𝑎 > 1) ou contração (para 𝑎 < 1) no sinal. 

 O termo 
1

√𝑎
 é um fator de normalização, o qual garante que a energia de 𝜓𝑎,𝜏(𝑡) seja 

independente dos parâmetros 𝑎 e 𝜏. 

 A wavelet mãe é calculada nos parâmetros 𝑎 = 1 e 𝜏 = 0, no qual não influencia a fun-

ção, e para quaisquer demais valores de a e 𝜏, teremos as chamadas wavelets filhas. 

 A função Wavelet Morlet, que consiste em uma onda plana modulada por uma gaussi-

ana, foi a utilizada neste trabalho. Ela é frequentemente aplicada na análise de sinais conside-

rados “naturais”. Esta função foi escolhida pelo fato de possuir um formato característico se-

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

 

𝜓(𝑡) = 𝜋
−1

4⁄  𝑒𝑖𝜔0𝑡𝑒
−𝑡2

2⁄                                                                                                          (9) 

 

onde o termo 𝜔0 é a frequência adimensional de valor igual a 6, para que neste caso particular, 

possa satisfazer a condição de admissibilidade. 

A decomposição de uma função com a aplicação de wavelets é denominada como trans-

formada wavelet de uma série temporal x(t) em relação a uma determinada wavelet mãe esco-

lhida. A transformada wavelet decompõe uma função definida no domínio em uma outra função 

definida no domínio do tempo e frequência, determinada por: 
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𝑊𝑥(𝑎,𝜏) =  
1

√𝑎
∫ 𝑥(𝑡)𝜓 ∗ (

𝑡−𝜏

𝑎
) 𝑑𝑡

∞

−∞
= ∫ 𝑥(𝑡)𝜓 ∗𝑎,𝜏 (𝑡)𝑑𝑡

∞

−∞
                                                  (10) 

 

onde ∗ representa a forma complexa do conjugado e 𝑊𝑥(𝑎,𝜏) o coeficiente wavelet. O conceito 

fundamental da transformada wavelet é ser uma transformada proporcional e pontual à 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 compõe o sinal sejam encontradas. 

 Por meio da utilização de wavelet, é possível estimar o espectro de potência wavelet eq. 

(11), que é a decomposição da variância entre o parâmetro de escala 𝑎 e a localização de tempo 

t. 

 

𝑆𝑥(𝑓, 𝑡) = |𝑊𝑥(𝑓, 𝑡)|2                                                                                                             (11) 

 

 Vale ressaltar que o parâmetro de escala wavelet 𝑎 é inversamente proporcional à fre-

quência central da wavelet 𝑓0. Desta forma, deve-se considerar a relação da escala 𝑎 com a sua 

frequência central quando for escolher a wavelet. Para a wavelet Morlet, podemos notar que, de 

fato, temos 𝑓 ≅  
1

𝑎
 para 𝑓0 = 2𝜋. Portanto, a escala 𝑎 pode ser substituída pelo período 𝑝 ou 

frequência 𝑓, facilitando bastante a interpretação das análises de wavelets. Escolhida a função 

wavelet, com a utilização 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 período escolhido seus componentes osci-

latórios. 

 

𝑆(𝑡) =
1

𝐶
∫ ∫

1

|𝑎|2

∞

−∞

∞

−∞
𝑊(𝑎, 𝜏)𝜓(𝑎,𝜏)(𝑡)𝑑𝑎𝑑𝜏 onde 𝐶 = ∫

|ℱ(𝜔)|2

|(𝜔)|

∞

−∞
𝑑𝜔                                  (12) 

 

sendo C constante, denominada como constante de admissibilidade da função wavelet. 

 

3.5.2 Coerência wavelet e análise de fase 

 

A análise de coerência wavelet foi aplicada para quantificar as associações estatísticas 

entre duas séries temporais não estacionárias. A coerência wavelet consiste em uma técnica 

matemática de medição direta entre os espectros de duas séries temporais (CAZELLES et al., 

2007) hábil para detectar se dois sinais estão simultaneamente presentes em escalas temporais 
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e frequências específicas. Diferenças de fases foram calculadas para caracterizar o papel do 

tempo na relação entre as séries temporais (TORRENCE & COMPO, 1998). Esta abordagem 

realça oscilações síncronas ou assíncronas no domínio do tempo-frequência de duas séries tem-

porais e fornece informações relevantes sobre possíveis modulações de um sinal sobre outro, 

mesmo que essas modulações ocorram com atraso relativo de tempo. Essa análise é fundamen-

talmente importante porque a evolução das epidemias de dengue responde a condições atmos-

féricas passadas. 

A coerência espectral e relação de fases foram aplicadas entre diferentes municípios 

para revelar a dinâmica síncrona intermunicipal das epidemias de dengue no contexto da RMR. 

Alguns critérios foram estabelecidos para capturar informações intrínsecas à dinâmica da den-

gue. Coerências e diferenças de fases foram determinadas para municípios vizinhos principais 

não contíguos e contíguos a Recife, neste último grupo, Olinda, Jaboatão dos Guararapes e 

Camaragibe têm 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 municípios: o primeiro localizado a norte de Recife e o segundo ao sul 

do Recife. Buscou-se com esta abordagem caracterizar padrões epidêmicos intermunicipais sín-

cronos que podem decorrer das relações clima-dengue e fluxos humanos-dengue. 

Diferentes definições são apresentadas para o cálculo da coerência wavelet (equação 

13), com o objetivo de quantificar as relações estatísticas entre duas series temporais. 

 

𝑅𝑥,𝑦(𝑓, 𝜏) =
|〈𝑊𝑥,𝑦(𝑓,𝜏)〉|

2

|〈𝑊𝑥(𝑓,𝜏)〉|2|〈𝑊𝑦(𝑓,𝜏)〉|
2                                                                                             (13) 

 

tal que 𝑊𝑥,𝑦(𝑓, 𝜏) = 𝑊𝑥(𝑓, 𝜏)𝑊𝑦
∗(𝑓, 𝜏) expressa a transformada wavelet cruzada, 𝑊𝑥(𝑓, 𝜏) e 

𝑊𝑦(𝑓, 𝜏) representam a transformada wavelet das séries 𝑥(𝜏) e 𝑦(𝜏), respectivamente, e os 

colchetes angulares “〈  〉” que contêm os termos determinam a suavização na frequência e no 

tempo. Do mesmo modo como ocorre com a análise de Fourier, a suavização também é indis-

pensável, pois do contrário a coerência permaneceria sempre igual a 1. Com a coerência é pos-

sível estimar o quanto duas séries temporais não estacionárias 𝑥(𝜏) e 𝑦(𝜏) estão relacionadas 

nas diferentes frequências e ao longo do tempo. O 𝑅𝑥,𝑦(𝑓, 𝜏) varia de 0 a 1 e indica uma forte 

ou fraca relação para valores baixos ou altos, respectivamente, e apresenta uma relação linear 

perfeita quando 𝑅𝑥,𝑦(𝑓, 𝜏) = 1 entre dois sinais em determinada frequência e tempo. Desta 

forma, com a utilização do gráfico de coerência com wavelet pode-se diferenciar no espaço 
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tempo-frequência a intensidade da relação e identificar mudanças tanto ao nível de frequência 

quanto do tempo. 

 Adicionalmente à análise de wavelets, pode-se calcular a fase com wavelets possibili-

tando caracterizar a relação entre sinais. A diferença de fase com wavelets gera informações a 

respeito do sinal da relação. Pelo fato da wavelet Morlet referir-se a uma wavelet complexa, 

ℑ(𝑊𝑥(𝑓, 𝜏), pode ser escrita como |ℑ(𝑊𝑥(𝑓, 𝜏)| (isto é, em ternos do seu módulo) e fase Eq. 

(14): 

 

𝜙𝑥(𝑓, 𝜏) = tan−1 (
ℑ(𝑊𝑥(𝑓,𝜏))

ℜ(𝑊𝑥(𝑓,𝜏))
)                                                                                                 (14) 

 

De maneira semelhante, a diferença de fase com a transformada wavelet e o atraso ins-

tantâneo de tempo ∆Τ(τ) entre duas series temporais 𝑥(t) e y(t) são escritos matematicamente 

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

 

𝜙𝑥,𝑦(𝑓, 𝜏) = tan−1 (
ℑ(𝑊𝑥,𝑦(𝑓,𝜏))

ℜ(𝑊𝑥,𝑦(𝑓,𝜏))
)                                                                                             (15) 

 

tal que ℑ representa aparte imaginaria e ℜ a parte real. 

 

ΔΤ(𝜏) =
𝜙𝑥,𝑦(𝑓,𝜏)

2𝜋𝐹(𝜏)
                                                                                                                      (16) 

tal que  𝐹(𝜏) =  
∫ 𝑓|𝑊𝑥,𝑦(𝑓,𝜏)|𝑑𝑡

𝑓2
𝑓1

∫ |𝑊𝑥,𝑦(𝑓,𝜏)|𝑑𝑡
𝑓2

𝑓1

                                                                                              (17) 

 

corresponde à frequência instantânea estabelecida em uma banda de frequência ou periódica 

escolhida. 

 

3.6 Funções de correlação cruzada – FCC 

 

Calculamos funções de correlação cruzada para determinar a influência das variáveis 

meteorológicas sobre a evolução mensal das taxas de incidência de dengue. Esse método esta-

tístico é uma medida de similaridade entre duas séries temporais capaz de quantificar o quanto 

elas estão relacionadas em função 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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possuírem autocorrelação e não forem estacionárias, o grau de associação entre elas não poderá 

ser corretamente quantificado. 

Assim, para 49eter-las adequadas à análise de correlação cruzada, inicialmente foi feita 

a decomposição de cada variável para separar os componentes das séries temporais (tendência, 

sazonalidade e resíduos). Em seguida, foi ajustado um modelo auto ARIMA (Autorregressive 

Integrated Moving Average) sobre os resíduos, posteriormente aplicamos métricas de autocor-

relação e estacionariedade para validar a ausência de autocorrelação e a estacionariedade dos 

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

 

3.7 Modelagem espacial da dinâmica de difusão interurbana da dengue 

 

3.7.1 Conjunto de dados empregados na modelagem espacial 

 

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

gem da dinâmica espacial de transmissão da dengue. Antes das análises, todas as variáveis fo-

ram padronizadas para média 0.
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Tabela 2 – Conjunto de dados utilizados na modelagem da dinâmica de difusão interurbana da dengue. 

Tema Nome da Variável Descrição Fonte 

Clima (3) Precipitação Mensal (mm) 

 

 

 

 

 

(3) Frequência de precipitação 

 

(1) Inicialmente foi calculado o acumulado 

mensal de precipitação (mm) por estação 

pluviométrica, posteriormente emprega-

mos o método Krigin para criar uma su-

perfície contínua de precipitação, então 

estimamos a média espacial por bairros; 

(2) Para calcular o intervalo médio entre picos 

consecutivos de chuvas, usamos uma Ap-

plication Programming Interface (API) 

MATLAB (MATrix LABoratory) em um 

código-fonte python para fazer uso da fun-

ção findpeaks (nativa do MATLAB). Os 

recursos MATLAB usados estão autoriza-

dos sob licença estudantil. Mais detalhes 

do processo de estimação dos intervalos 

médios de tempo entre picos consecutivos 

de chuvas estão descritos em: Método de 

estimação da taxa de precipitação. 

(1-2) CEMADEN¹ 

Mobilidade urbana (1) Matriz de interação espacial (Wi) (1) A Matriz de Interação Espacial resulta da 

estimação da matriz origem e destino com 

base em um modelo de radiação operacio-

nalizado através de um script escrito na 

linguagem de programação python, que 

processa dados de população residente se-

guindo o método proposto por Simini et 

al., (2012). Detalhes do modelo de radia-

ção estão descritos em: Estimação da Ma-

triz de Interação Espacial. 
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Relações geométri-

cas espaciais 

(1) Matriz de Contiguidade (Wc) (1) Matriz de vizinhança determinada pela 

quantidade de bairros contíguos 

 

Adensamentos (1) Proporção da área total de alta densidade de edifi-

cações por bairros em relação à área total do 

bairro; 

(4) Proporção em relação ao total de morado-

res em Domicílios Particulares Permanen-

tes do bairro; 

(3-24) IBGE² 

 (2) Proporção da área total de baixa densidade de edi-

ficações em relação à área total do bairro; 

(5) Proporção em relação ao total de Domicí-

lios Particulares Permanentes (DPP) do 

bairro; 

 

 (3) Densidade Populacional;   

 (4) Proporção de DPP com mais de 3 moradores   

 (5) Proporção de Moradores em DPP do tipo casa em 

relação ao total de DPP do bairro 

  

Envelhecimento (1) Proporção de pessoas idosas acima de 65 Anos por 

bairros em relação à população total do bairro; 

  

Condições de 

saneamento 

domiciliar 

(1) Proporção de DPP com abastecimento de água da 

rede geral; 

(1-11) Proporção em relação ao total de Do-

micílios Particulares Permanentes (DPP) 

do bairro; 

 

 (2) Proporção de DPP sem banheiro de uso exclusivo 

dos moradores   nem sanitário 

  

 (3) Proporção de DPP com banheiro de uso exclusivo 

dos moradores; 

  

 (4) Proporção de DPP com lixo coletado   

 (5) Proporção de DPP com lixo jogado no rio ou mar 

ou outro destino do lixo; 

  

 (6) Proporção de DPP do tipo casa com abastecimento 

de água da rede geral; 

  

 (7) Proporção de DPP do tipo casa sem banheiro de 

uso exclusivo dos moradores; 

  

 (8) Proporção de DPP do tipo casa com lixo coletado 

por serviço de limpeza; 

  

 (9) Proporção de DPP com lixo coletado e abasteci-

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

mento de água da rede geral; 

  

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

Moradores por 

condições de 

saneamento 

(1) Proporção de Moradores em DPP com abasteci-

mento de água da rede geral 

(1-7) Proporção em relação ao total de mora-

dores em Domicílios Particulares Perma-

nentes do bairro; 

 

 (2) Proporção de Moradores em DPP com banheiro de 

uso exclusivo dos moradores ou sanitário e esgo-

tamento sanitário via rede geral de esgoto ou plu-

vial 

  

 (3) Proporção de Moradores em DPP com banheiro de 

uso exclusivo dos moradores ou sanitário e esgo-

tamento sanitário via fossa séptica 

  

 (4) Proporção de Moradores em DPP sem banheiro de 

uso exclusivo dos moradores e nem sanitário 

  

 (5) Proporção de Moradores em DPP com banheiro de 

uso exclusivo dos moradores 

  

 (6) Proporção de Moradores em DPP sem banheiro de 

uso exclusivo dos moradores 

  

 (7) Proporção de Moradores em DPP com lixo cole-

tado por serviço de limpeza 

  

Domicílios impro-

visados 

(1) Total de Domicílios particulares improvisados   

Renda (1) Domicílios particulares com rendimento nominal 

mensal domiciliar per capita de até 1/8 salário mí-

nimo; 

(2) Domicílios particulares com rendimento nominal 

mensal domiciliar per capita de mais de 1/8 a 1/4 

salário mínimo; 

(3) Domicílios particulares com rendimento nominal 

mensal domiciliar per capita de mais de 1/4 a 1/2 

salário mínimo; 
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(4) Domicílios particulares com rendimento nominal 

mensal domiciliar per capita de mais de 1/2 a 1 

salário mínimo; 

(5) Domicílios particulares sem rendimento nominal 

mensal domiciliar per capita. 

¹Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMANDEN) através do endereço eletrônico: http://www.cemaden.gov.br/. 

²Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE)._________________________________________________________________________ 

Fonte: O autor (2021) 

 

 

 

http://www.cemaden.gov.br/
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3.7.2 Definição dos períodos considerados para análise da dinâmica espacial 

 

A figura 5 mostra os períodos pré-epidêmico, epidêmico e para o qual os acumulados 

mensais e frequência de chuvas foram calculados. 

 

Figura 5 – Período epidêmico – um ano é considerado epidêmico quando a incidência anual 

para uma cidade >= 100 casos/100.000 habitantes (Ministério da Saúde, 2008). Assim, o refe-

rido período foi definido como aquele cujas incidências mensais, consecutivamente, foram >= 

100 casos a cada 100 mil habitantes na área delimitada para análise da dinâmica espacial. O 

acumulado e frequência de chuvas foram calculados por um tempo correspondente ao período 

epidêmico defasado em um mês. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

3.7.3 Estimação da Frequência de Precipitação 

 

O intervalo médio de tempo entre picos consecutivos de chuvas representa a Frequência 

de Precipitação. Essa variável foi estimada para analisar sua influência na dinâmica de trans-

missão interurbana da dengue. Para 54etermina-la, um vetor de picos locais foi calculado 

usando a função findpeaks (MATLAB). Um pico local corresponde a uma amostra de dados 

maior que suas duas amostras vizinhas, exceto quando um pico for plano – a função retornará 

apenas o ponto com o índice mais baixo. Embora seja possível estabelecer um limite para sele-

cionar um pico local (exemplo: precipitação > 5mm), nenhum limite específico foi aplicado. A 

figura 6 mostra como o intervalo de tempo médio entre picos consecutivos é determinado: 
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Figura 6 – Etapas lógicas e formulação matemática para computar o intervalo de tempo médio 

mensal entre picos consecutivos de chuvas. 

 

 
Dias 

Fonte: O autor (2021). 

 

onde 𝛾 é a taxa de precipitação em um determinado período, 𝜆𝑘 é o intervalo de tempo entre 

dois picos consecutivos, determinado através da diferença entre os índices de tempo de cada 

amostra selecionada (aqui os índices são os dias), 𝜌𝑖 é a precipitação num instante de tempo 𝑖, 

usado para comparar um valor de precipitação local com os valores vizinhos e selecionar os 

índices dos picos locais no vetor de dados. A raiz quadrada e a potência da diferença dos picos 

locais selecionados evitam valores negativos. 

 

3.7.4 Estimação da Matriz de mobilidade humana 

 

A mobilidade interurbana foi estimada com base no modelo de radiação proposto por 

Simini et al., (2012) para refletir uma interação espacial mais complexa. Este modelo é poten-

cialmente aplicado para estimar padrões de migrações de longo prazo e quantificar o volume 

de viagens diárias entre diferentes regiões. Por ser um modelo livre de parâmetros, que depende 

apenas da distribuição da população, sua aplicação é útil para realizar medições de mobilidade 

onde não existem dados disponíveis ou para escalas geográficas cujos dados de mobilidade não 

estão disponíveis. O modelo é validado em vários aspectos, entre eles: escalas de tempo (des-

locamento diário e migrações anuais); captura de diversos processos (movimento pendular, mo-

bilidade intradiária e comércio). Essa capacidade do modelo de recuperar dinâmicas de fluxos 
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distintos, sugerem alta capacidade de recuperar decisões fundamentais relativas aos desloca-

mentos humanos. Um esquema resumido do modelo é apresentado na figura 7. 

A formulação do modelo supõe que a oferta e procura de empregos são determinantes 

para estimar o número de viagens de um local para outro, assim, para cada pessoa residente há 

um posto de trabalho, e a falta de deslocamento tem prioridade na decisão de aceitar um traba-

lho. Baseado na formulação do modelo (equação 18), a proporção de passageiros que viajam 

entre os bairros de origem 𝑚𝑖 e destino 𝑚𝑗 aumenta em função da população residente em 

ambos. Por outro lado, o número de passageiros que se deslocam de 𝑚𝑖 para 𝑚𝑗 diminui, pro-

porcionalmente, à medida que a população de 𝑠𝑖𝑗 aumenta. Um número maior de residentes 

dentro do círculo centrado em 𝑚𝑖 (𝑠𝑖𝑗), definido por um raio calculado com base na distância 

de 𝑚𝑖 tocando 𝑚𝑗, pressupõe mais oportunidades de trabalhos próximas às pessoas que se des-

locam de 𝑚𝑖 e, consequentemente, reduz a atratividade de 𝑚𝑗. A matriz resultante do modelo 

foi usada como um peso espacial para determinar a influência dos fluxos interurbanos no pro-

cesso de difusão da dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico. 

 

Figura 7 – Esquema do modelo de estimação da matriz de mobilidade humana, representando 

a população de origem (𝑚𝑖) viajando para o destino (𝑚𝑗), enquanto o círculo (𝑠𝑖𝑗) centrado 

em 𝑚𝑖 tocando 𝑚𝑗, definido com base na distância de mi até 𝑚𝑗, corresponde à população que 

está a uma distância menor que a distância de 𝑚𝑖 até 𝑚𝑗. 

 
Fonte: O autor (2021). 
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O modelo resulta em uma matriz de estimativas de fluxos humanos (W) entre os n bair-

ros de origem (𝑚𝑖) e destino (𝑚𝑗). A matriz transposta (Wt) representa o fluxo inverso. Assim, 

a matriz de fluxos humanos (W) reflete o grau de interação espacial (Wi), que resulta do soma-

tório dos fluxos W + Wt. Portanto, Wi = W + Wt, resultando em uma matriz única. A formulação 

matemática para estimativa dos fluxos segue a equação 18: 

 

𝑇𝑖𝑗 =   
𝑚𝑖𝑚𝑗

(𝑚𝑖+ 𝑠𝑖𝑗)(𝑚𝑖+ 𝑚𝑗+ 𝑠𝑖𝑗)
                                                                                                        (18) 

 

onde 𝑇𝑖𝑗 é a proporção de passageiros que viajam do local de origem 𝑚𝑖  para o local de destino 

𝑚𝑗, e 𝑠𝑖𝑗 é a população total dentro do círculo centrado em 𝑚𝑖, excluindo as populações dos 

municípios de origem (𝑚𝑖) e destino (𝑚𝑗). 

 

3.7.5 Matriz de vizinhança 

 

 O método Queen Contiguity (figura 8) foi usado para determinar a Matriz de Contigui-

dade (Wc). Conceitualmente este método considera uma unidade territorial contígua à outra 

quando há 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 

contíguos de cada bairro como uma matriz de pesos espaciais para ponderar a incidência do 

período pré-epidêmico e determinar se há dependência espacial entre os bairros contíguos na 

dinâmica de difusão da dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico. 
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Figura 8 – Método Queen Contiguity para definir a matriz de contiguidade usada como pesos 

espaciais para avaliar a influência dos movimentos de curto alcance na transmissão da dengue. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

A intensidade de interações entre um bairro específico e seus vizinhos contíguos é abs-

traída pela quantidade de bairros contíguos. Portanto, quanto maior a quantidade de vizinhos 

de 1ª ordem (contíguos) de um bairro, maior será a probabilidade de interações com a vizi-

nhança. O conceito de multidirecionalidade do espaço está presente na referida matriz, uma vez 

que as interações ocorrem em todas as direções. Este esquema de ponderação foi adotado para 

inferir a influência que movimentos de curto alcance têm sobre a dinâmica de transmissão in-

terurbana da dengue e compará-los com os resultados obtidos pela ponderação com base na 

matriz de interação espacial (Wi), calculada pela quantificação dos fluxos interurbanos. Assim, 

foi possível inferir o papel dos movimentos de curto alcance, bem como dos deslocamentos 

cujas origens estão além da vizinhança sobre a transmissão interurbana da dengue. 

Apoiados na estrutura de análise de Wen; Hsu; Hu, (2018), analisamos o papel da mo-

bilidade humana associados a fatores sociodemográficos, de infraestrutura urbana e climáticos 

na difusão da dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico na epidemia de 2015. Tanto 

a matriz de mobilidade urbana estimada, quanto os bairros contíguos, no contexto do Recife e 
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municípios vizinhos, são ponderadores da taxa de incidência de dengue no período pré-epidê-

mico. Enquanto a matriz de vizinhança Wc foi aplicada para determinar se movimentos de curto 

alcance são influentes sobre o número de casos de dengue no período epidêmico, a matriz de 

Interação Espacial Wi foi empregada para analisar um grau de interação mais complexa, refle-

tindo origens e destinos de deslocamentos interurbanos que envolvem qualquer distância entre 

diferentes locais na área de estudo. 

 

3.7.6 Modelos de regressão espacial 

 

Empregamos três modelos (OLS, GWR e MGWR) para avaliar a dinâmica interurbana 

da dengue. A consistência estatística dos modelos foi verificada com base nos testes estatísticos 

de multicolineariedade. Para comparar os modelos e determinar aquele com a melhor especifi-

cação, usamos coeficiente de ajuste da reta de regressão (R²) e o Akaike Information Criterion 

(AICc), que consiste em uma métrica estatística capaz determinar o modelo com melhor de-

sempenho. Além disso, antes de implementar os modelos de regressão, uma estrutura de pon-

deração espacial foi incorporada diretamente ao número de casos do período pré-epidêmico de 

cada bairro. Os pesos espaciais correspondem às matrizes Wc e Wi, descritas nas seções anteri-

ores (3.9 e 3.10). Este esquema de ponderação foi usado para incorporar aos modelos dinâmicas 

de difusão da dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico e determinar sua relevância 

frente a outros processos de natureza climática, sociodemográfica e pobreza. 

 

3.7.6.1 Ordinary Least Squares – OLS 

 

O OLS é um dos métodos de regressão linear mais difundidos e tem sido aplicado em 

modelos de regressão espacial para modelar a dinâmica de doenças (WEN; HSU; HU, 2018; 

ANJOS et. al., 2020). O OLS enfatiza as semelhanças no espaço ao assumir a estacionariedade 

dos dados, ou seja, é adequado a dados cujas propriedades estatísticas (médias e variâncias) se 

mantêm constantes em uma região. Em linhas gerais, isso quer dizer que um único coeficiente 

de regressão e intercepto são suficientes para modelar uma variável dependente em termos de 

seu relacionamento com um conjunto de variáveis explicativas em uma região. 

O princípio deste modelo é minimizar a soma do quadrado dos resíduos, que resultam 

da simples diferença entre os valores observados e estimados. Para isso, os coeficientes globais 

de regressão estimados produzem o menor valor da soma do quadrado dos erros. Devido à 

natureza global das propriedades estatísticas do OLS, que levam a pensar que um único valor 
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representa com precisão toda área de estudo, processos que variam no espaço (não estacionari-

edade espacial) não são adequadamente modelados. Detalhes do OLS podem ser encontrados 

em Fotheringham; Brunsdon; Charlton (2007) e Ward & Gleditsch (2018). O modelo a seguir 

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

 

𝑦2 =  𝛽0 +  𝛽1𝑝𝑦1 + 𝛽2𝑥2 +  𝛽3𝑥3 + 𝜀𝑖                                                                                                           (20) 

 

onde, 𝑦2 é o número de casos do período epidêmico no local 𝑖, 𝑥2 é a densidade populacional e 

𝑥3 corresponde ao número total de domicílios improvisados em cada local 𝑖. 𝛽0 é o intercepto, 

e 𝛽 são os coeficientes de regressão da respectiva variável explicativa. O p é o ponderador 

espacial do número de casos no período pré-epidêmico 𝑦1 em cada local 𝑖, representando as 

matrizes Wc e Wi, e 𝜀𝑖 é um termo de erro aleatório. As duas principais suposições do OLS são: 

variáveis independentes e constantes na área de estudo; e termos de erro não correlacionados. 

 

3.7.6.2 Geographically Weighted Regression – GWR 

 

Baseado em estatísticas espaciais locais, o GWR enfatiza diferenças entre os espaços e 

muitas vezes contradiz resultados obtidos pelo OLS ao retratar relacionamentos específicos en-

tre a variável dependente e explicativas em cada contexto espacial. Modelos dessa natureza são 

ideais para analisar dados espaciais não estacionários, que por propriedade, têm médias e vari-

âncias irregulares dentro de uma região. O GWR calibra modelos lineares para subconjuntos de 

dados com coeficientes distintos em cada ponto de regressão. Três funções kernel (gaussiana, 

exponencial e bi-quadrado) podem ser especificadas e têm a finalidade de ponderar as distâncias 

entre observações e o ponto de calibração, dando ênfase às mais próximas e penalizando as 

mais distantes.  

Os kernels são especificados entre fixo ou adaptativo para controlar a intensidade de 

ponderação, representada por uma unidade de distância do local. Enquanto uma largura de 

banda fixa pode implicar em problemas de calibração quando há regiões escassamente povoa-

das ou a área de estudo é irregular, uma largura de banda adaptável resolve esse problema ao 

definir a estrutura do kernel de acordo com a distribuição das amostras vizinhas, garantindo a 

mesma quantidade de vizinhos mais próximos para qualquer local. Mais detalhes, inclusive 

sobre a estimação dos parâmetros GWR podem ser encontrados em Fotheringham; Brunsdon; 
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Charlton (2007) e Oshan et al. (2019). A formulação geral do GWR é mostrada na equação 21. 

A formulação dos modelos GWR com as matrizes Wc ou Wi é como na equação 20. 

 

𝑦𝑖 =  𝛽𝑖0  +  ∑ 𝛽𝑖𝑘𝑝𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖 ,𝑝
𝑘=1  𝑖 = 1, 2 … , 𝑛                                                                    (21) 

 

onde 𝑦𝑖 é a variável dependente no local 𝑖,  𝛽𝑖0 é o intercepto no local 𝑖, 𝛽𝑖𝑘 é o coeficiente de 

regressão da variável 𝑥𝑖𝑘, que corresponde à k-ésima variável explanatória no local 𝑖, p é o 

ponderador espacial (inclui as matrizes Wc e Wi) e 𝜀𝑖 representa um termo de erro aleatório 

relacionado à localização 𝑖. O 𝑖 denota coordenadas (X, Y) bidimensionais referentes ao ponto 

de regressão para estimação dos coeficientes de regressão do local (𝑖). 

 

3.7.6.3 Multiscale Geographically Weighted Regression – MGWR 

 

O (M)GWR acrescenta ao GWR uma extensão para análise multiescala que calibra uma 

largura de banda (escala geográfica) específica a cada variável explicativa. Essa funcionalidade 

permite ao MGWR maior flexibilidade sobre a definição das escalas geográficas dos processos 

e significativa melhoria das estimavas dos parâmetros estatísticos locais em relação ao GWR, 

susceptível a calibrar parâmetros enviesados caso uma ou mais escalas sejam especificadas in-

corretamente. A definição incorreta de escalas, no GWR, decorre da própria estrutura conceitual 

do modelo – ao supor que a escala muda com o contexto espacial, mas é a mesma para os 

relacionamentos entre a variável dependente e as k-ésimas variáveis explicativas. No entanto, 

é razoável esperar escalas distintas na qual cada processo opera, principalmente quando as co-

variáveis são de natureza distinta (ex.: demografia, clima, urbanização). 

Além disso, a função kernel bi-quadrada, default no MGWR, é a mais indicada ao es-

quema de ponderação local. Isto porque, kernels gaussiano ou exponencial, quando a largura 

de banda é moderada ou grande, as amostras fora da largura de banda são influentes mesmo 

distantes do ponto de calibração. Em contraste, a função bi-quadada evita esse problema ao 

garantir valor 0 para todas as observações fora da largura de banda. Recomenda-se, ao calibrar 

um modelo MGWR, comparar relatórios estatísticos obtidos do GWR. Parâmetros estatísticos 

similares entre os dois modelos sugerem escalas de processos (largura de banda) semelhantes 

para os relacionamentos entre a variável dependente e qualquer variável explicativa. Uma im-

plementação MGWR em python está detalhadamente disponível em Oshan et al., (2019). A 
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formulação geral do MGWR está descrita na equação 22. Os modelos MGWR com as matrizes 

de ponderação espacial (Wc e Wi) são como na equação 20. 

 

𝑦𝑖 = ∑ 𝛽𝑏𝑤𝑘𝑝𝑥𝑖𝑘 +  𝜀𝑖 ,𝑝
𝑘=1  𝑖 = 1, 2 … , 𝑛                                                                                    (22) 

 

onde 𝛽𝑏𝑤𝑘 é a largura de banda aplicada para calibração de cada 𝑘-ésima variável explicativa 

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

pelas matrizes Wc e Wi, e os demais parâmetros são descritos como na equação 21. 
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4 RESULTADOS 

 

4.1 Anos epidêmicos e não epidêmicos 

 

Entre 2001 e 2016, 200.548 casos de dengue confirmados por critérios clínicos e labo-

ratoriais foram notificados na RMR. Os cinco principais municípios (Recife, Camaragibe, 

Olinda, Jaboatão dos Guararapes e Paulista) concentraram 155.894 casos (77.73 % do total). 

Nesse período, 9 anos foram classificados como epidêmicos (taxa de incidência anual > 100 

casos por 100 mil habitantes (barras vermelhas da figura 9). Desses 9 anos, 7 ocorreram após 

2006, apresentando tendência de redução dos períodos interepidêmicos e epidemias aumen-

tando em intensidade. Exceto o período de três anos de epidemias consecutivas (2010 a 2012), 

os ciclos da doença se desenvolveram durante 2 anos consecutivos (2001-2002, 2007-2008 e 

2015-2016). A incidência média para o período (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 incidência de dengue por 100.000 habitantes. As barras azuis correspon-

dem a anos não epidêmicos e as vermelhas a anos epidêmicos na RMR. Um ano é definido 

como epidêmico quando a incidência anual é >= a 100 casos por 100.000 habitantes. 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.2 Padrão epidemiológico da dengue na RMR 

 

A figura 10 mostra a incidência média mensal da dengue na RMR entre 2001 e 2016 em 

relação à precipitação acumulada média mensal no período. O ciclo epidêmico da dengue na 

RMR mostra um claro padrão sazonal que coincide com a evolução do período chuvoso. As 

taxas de incidência são crescentes de março a maio e apresentam redução significativa a partir 

de agosto, logo após o período de chuvas mais intensas (maio a julho). O período mais crítico 

tende a ocorrer entre abril e maio, mas também pode se desenvolver no início ou no final do 

ano. Alguns outliers são observados nos meses de fevereiro, março, agosto e setembro, no en-

tanto, os maiores foram removidos da série durante o tratamento dos dados. Reforçamos que a 

exclusão dos maiores outliers não tiveram impacto sobre o padrão epidemiológico apresentado. 

Estavam localizados no início e final do ano e correspondiam às epidemias de 2002, 2015 e 

2016. Como resultado, em uma escala de taxa de incidência variando de 0 a 60 ante uma taxa 

superior a 1000 casos por 100.000 habitantes em 2015, o padrão epidemiológico no longo prazo 

é mais claro e revela a dinâmica concentrada da doença e sua variabilidade correspondente de 

forma mais clara. É importante ressaltar que as maiores epidemias (2002, 2015 e 2016) ocorre-

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

 

Figura 10 – Incidência mensal da dengue por 100.000 habitantes na Região Metropolitana do 

Recife (boxplot) e precipitação acumulada média mensal (linha azul) entre 2001 e 2016. Os 

losangos acima dos limites do boxplot são os outliers e representam dados acima do limite su-

perior de cada mês. As linhas dentro do boxplot são as incidências médias mensais. 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.3 Variabilidade interanual da dengue por municípios 

 

Na figura 11 são mostrados os municípios cujas periodicidades e sincronicidade inter-

municipal da dengue foram analisadas. Um extenso continuum urbano é formado pela capital 

(Recife) e seus principais municípios contíguos (Olinda, Paulista, Jaboatão dos Guararapes e 

Camaragibe). Outras manchas urbanas isoladas integradas pelo sistema viário principal se des-

tacam (Cabo de Santo Agostinho, Moreno e Ilha de Itamaracá). 

 

Figura 11 – Municípios da RMR para os quais a análise de periodicidade interanual e sincro-

nicidade intermunicipal da dengue foi realizada com as principais áreas urbanas destacadas. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

A figura 12 exibe os resultados da TWC realizada para as séries de incidência de dengue 

de cada município da RMR. Dois parâmetros estatísticos são empregados para indicar resulta-

dos consistentes: a significância estatística (linha preta pontilhada envolvendo regiões do Es-

pectro de Potência Wavelet - EPW) e o intervalo de confiança de 95% de cada frequência média 

(linha pontilhada – espectro global). De maneira geral, a dinâmica da dengue nos 15 municípios 

mostrou regiões espectrais estatisticamente significativas nas frequências sazonais e plurianuais 
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(figura 12), com padrões temporais contínuos e transitórios ao longo do tempo, variando de 

baixa a alta potência. 

Em relação aos ciclos plurianuais, espectros médios e fortes, estatisticamente significa-

tivos, dominantes e contínuos durante todo período na banda 3-4 anos das séries temporais de 

13 municípios (figura 12, A-H; J-K e M-O), sugerem um intenso retorno das epidemias a cada 

3-4 anos. Após 2010, alguns municípios passaram a apresentar tendência de encurtamento dos 

ciclos epidêmicos do principal modo cíclico de variabilidade plurianual (3-4 anos) para 2-3 

anos. Essa mudança no padrão epidemiológico pode estar associada a fatores intensos que am-

plificam os ciclos epidêmicos, como o fim da imunidade de proteção cruzada do grupo popula-

cional, à força de integração entre diferentes locais, que propiciam maior velocidade na disse-

minação vetorial e circulação viral, e à variabilidade climática, que determina a taxa de repro-

dução do vetor, o tempo de replicação viral no vetor, seu tempo de vida e frequência de alimen-

tação.  

Além disso, até 2010, uma segunda alta frequência dominou as séries de Jaboatão dos 

Guararapes e Cabo de Santo Agostinho: ciclos de 4-6 anos. No entanto, para a frequência de 6 

anos, os resultados podem não ser consistentes devido ao curto período da série histórica (16 

anos), com apenas duas repetições do referido ciclo. Os ciclos epidêmicos mais intensos se 

desenvolveram em três períodos principais (2002-2003; 2006-2012 e 2014-2017). No primeiro 

e terceiro ciclos, a epidemia alastrou-se por quase todos os municípios da RMR (figura 12, 

gráficos à esquerda). Em relação ao módulo sazonal, foram calculadas três regiões estatistica-

mente significativas, variando de média à alta potência (2002-2003, 2006-2012 e 2014-2017). 

O primeiro foi predominantemente forte nos municípios (A-C; E; J e M-O), o segundo exibiu 

espectros médios dominantes nos municípios (F, M e N – 2006-2012; D e E – 2008-2012), e o 

terceiro exibiu espectros fortes em B-E, H-J, L e N-O. Além disso, há tendências de aumento 

recente das magnitudes das epidemias na maioria dos municípios, principalmente em Igarassu 

(H) e Goiana (L) cujas taxas de incidências nos últimos anos foram as maiores. 
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Figura 12 – Análise wavelet da incidência mensal de dengue entre 2001 e 2017 dos 15 muni-

cípios da RMR. Gráficos à esquerda: número de casos. O espectro de cores corresponde ao 

Wavelet Power Spectrum (WPS) da raiz quadrada das séries de incidências normalizadas pelo 

desvio padrão de longo prazo. Codificação das cores: aumentando de intensidade do azul para 

o vermelho. Os painéis à direita dos WPS são os Spectrum Global (GS) para frequências es-

pecíficas (linha sólida) com seu valor limiar de confiança de 95% (linha tracejada). 

 

 

 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.4 Fluxos intermunicipais e sincronismo intermunicipal da dengue 

 

 Na figura 13 são destacados os três principais volumes de fluxos intermunicipais por 

motivo de trabalho (obs.: de casa para o trabalho) na RMR: de Jaboatão dos Guararapes para 

Recife (28.7 %), de Olinda para Recife (15.6 %) e de Paulista para Recife (10.8 %). Os demais 

fluxos, individualmente, têm volumes de viagens inferiores a 5%. Observa-se uma forte intera-

ção intermunicipal entre os municípios que constituem o núcleo urbano central (Recife, Olinda, 

Jaboatão dos Guararapes e Paulista). Embora os fluxos por motivo de trabalho com origem da 

viagem na residência sejam bastante relevantes para interações espaciais diárias, fluxos não 

observados como casa-estudo, estudo-trabalho, entre outros, são fundamentais para o nível de 

interação espacial intermunicipal.  

 

Figura 13 – Volume de fluxos intermunicipais entre os municípios da RMR. Os volumes de 

deslocamentos foram calculados a partir dos dados obtidos junto ao Instituto Pelópidas da Sil-

veira (ICPS), órgão de planejamento urbano da cidade do Recife. Os dados foram produzidos 

a partir da pesquisa origem e destino, realizada entre 2016 e 2018. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

A figura 14 apresenta os percentuais dos fluxos (origem e destino) intermunicipais por 

motivo trabalho com origem da viagem na residência. Considerando três grupos de municípios 
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como origem-destino de viagens intermunicipais (e o Recife individualmente): (I) Camaragibe, 

Moreno e São Lourenço da Mata (a oeste de Recife); (II) Olinda, Paulista, Abreu e Lima, Iga-

rassu, Itapissuma, Ilha de Itamaracá, Goiana e Araçoiaba (a norte do Recife); e (III) Jaboatão 

dos Guararapes, Cabo de Santo Agostinho e Ipojuca (a sul do Recife). Analisamos como o 

volume das viagens intermunicipais de casa para o trabalho está distribuído – o grupo I recebe 

2.30 %, o grupo II, 11.04 % e o grupo III, 12.40%. Já para o Recife, o volume de viagens é de 

74.24 % (figura 14), distribuindo-se de acordo com os grupos regionais da seguinte forma: 

grupo I, 7.08 %, II, 33.43 % e III, 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-

nicípios, incluindo o Recife e todos os outros municípios como destino.  

 

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

somados por municípios de acordo com suas localizações em relação a Recife: Grupo I – mu-

nicípios localizados a oeste de Recife, Grupo II a norte de Recife e Grupo III ao sul do Recife. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

As ondas de espectro cruzado das séries temporais epidemiológicas da dengue nos mu-

nicípios da RMR são apresentadas na figura (15 à esquerda) e, à direita, a distribuição da dife-

rença de fase entre duas séries temporais, na faixa de 3-4 anos. (figura 15, gráficos Fases). O 
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espectro cruzado wavelet determina as oscilações coerentes dada uma frequência e período es-

pecíficos, enquanto as fases revelam a sincronização de tempo ou defasagem de um sinal em 

relação ao outro para o principal modo de variabilidade plurianual (3-4 anos. As linhas ponti-

lhadas pretas mostram resultados estatisticamente significativos (limite de intervalo de confi-

ança de 5%). A análise do espectro cruzado wavelet foi aplicada com base em (i) critérios de 

contiguidade entre os municípios mais importantes, (ii) em relação aos principais deslocamen-

tos metropolitanos ao longo do eixo norte-sul e (iii) diferentes associações testadas entre Recife 

e os principais municípios não contíguos. De maneira geral, nossos resultados mostraram alta 

coerência entre as séries temporais com diferentes intensidades, com variações nas frequências 

e intervalos de tempo entre os municípios 

De modo geral, nossos resultados mostraram alta coerência entre as séries de incidência, 

mais e menos intensas variando entre as frequências e intervalos de tempo e entre municípios. O 

sincronismo epidêmico intermunicipal é destacado, principalmente, quando os municípios compar-

tilham limites administrativos. Dentre todas as séries comparadas através do Wavelet Coherence 

Spectrum (WCS) e do relacionamento de fase. Recife e Olinda são os municípios cujas coerências 

(figura 15, A) e o sincronismo (figura 15, A – Fases) são mais evidentes, principalmente para o 

modo de variabilidade 3-4 anos. Uma segunda banda periódica (2-3 anos) também se mostrou coe-

rente e sincronizada durante dois períodos principais (de 2001 a 2005 e de 2006 a 2012).  

Na frequência 3-4 anos, Paulista e Abreu e Lima (C) são coerentes até 2015, inicialmente 

oscilando em fase. Após 2006, a dengue em Paulista antecedeu Abreu e Lima em cerca de 1 mês 

até 2015. O mesmo padrão 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 oscilações sincronizadas 

de 2006 a 2012 e de 2006 a 2011 respectivamente, sugerindo, para o período de 2006 a 2012, a 

existência de uma onda de transmissão progressiva originada em Recife/Olinda se propagando até 

Paulista/Abreu e Lima. 

Em relação à banda sazonal, a coerência e o sincronismo intermunicipal destacam-se 

quando as séries são comparadas à de Recife. Aqui encontram-se expostos, os principais municípios 

cuja dinâmica sazonal da dengue é coerente com Recife e os respectivos períodos de coerência: 

Recife e Olinda – 2001-2004, 2006-2013 e 2014-2017; Recife e Jaboatão – 2001-2004, 2005-2013 

e 2014-2016; Recife e Paulista – 2001-2014, 2005-2009, 2010-2012 e 2014-2016. Nas demais co-

erências determinadas, as oscilações são fortemente transitórias, exceto para Jaboatão e Cabo, que 

apresentaram importantes coerências sazonais (2001-2004, 2005-2012 e 2012-2016). 
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Figura 15 – Painéis à esquerda: Wavelet Coherence Spectrum (WCS). Coerência aumentando 

de intensidade do azul para o vermelho. Linhas tracejadas são coerências significativas (5%). 

A linha preta sólida delimita efeitos de borda. Gráficos à direita – relação de fase (3-4 anos). 

Linha vermelha: primeiro município; azul: segundo município; preta pontilhada: diferença. 

 

 

 

 
Fonte: O autor (2021). 
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A figura 16 exibe a diferença de fase para os pares de municípios cujas coerências foram 

determinadas na faixa periódica 2-3 anos. Os retângulos 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 às séries com defasagens que sugerem a formação de 

uma possível onda de transmissão com origem em Recife/Olinda se propagando para Pau-

lista/Abreu e Lima.  

 

Figura 16 – Evolução de fase das séries temporais de incidência de dengue calculadas para a 

periodicidade 2-3 anos para os municípios cujas coerências foram computadas. A linha preta 

tracejada indica a diferença de fase entre as séries temporais, a linha sólida (vermelha) repre-

senta a evolução de fase do primeiro município e a linha tracejada (azul) do segundo municí-

pio. Ordem dos municípios são como na figura 13 identificados pela letra à esquerda de cada 

gráfico. 

 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.5 Variabilidade interanual da TSM, dengue e das variáveis atmosféricas (tempera-

turas máximas e mínimas e precipitação) na RMR 

 

A figura 17 mostra a variabilidade interanual das temperaturas máximas (A) e mínimas 

(B), precipitação (C), da TSM (D) e da dengue (E) na RMR. De modo geral, exceto as séries 

de temperaturas e precipitação, que mostram alta potência na banda sazonal, as séries de TSM 

e dengue apresentam ciclos periódicos de alta potência nas frequências multianuais 2-3 anos 

(2006-2016) e 3-4 anos (durante todo o período), respectivamente. Uma segunda frequência 

multianual na série de TSM foi detectada de modo contínuo nas periodicidades 4-6 anos. Res-

saltamos também, uma clara mudança no padrão interanual das chuvas após 2011, quando o 

espectro de média potência passa a dominar a banda sazonal, sugerindo redução dos acumula-

dos médios de precipitação coincidindo com ciclos de TSM mais elevadas (2006-2016). Em 

relação ao padrão sazonal da temperatura máxima, como esperado, o espectro exibe alta potên-

cia variando sazonalmente, com os períodos 2004-2010 e 2012-2015 exibindo as maiores po-

tências (vermelho escuro) e uma tendência de aumento simultaneamente ao período de maior 

frequência e intensidade da TSM (2006-2017). 

 

Figura 17 – Variabilidade interanual da Temperatura máxima (A), Temperatura Mínima (B), 

Precipitação (C), TSM (D) e dengue (E). Os painéis à esquerda são as séries padronizadas por 

média e desvio padrão de longo prazo, e à direita, os espectros de potência wavelet variando 

de intensidade do azul (baixa potência) para o vermelho (alta potência). As linhas pretas trace-

jadas são as regiões espectrais cujas potências wavelets são estatisticamente significativas. 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.6 Variabilidade climática e incidência da dengue na RMR 

 

A figura 18 mostra os padrões de variabilidade das incidências de dengue associados à 

variabilidade climática na RMR. Computamos oscilações coerentes entre a dinâmica sazonal 

da dengue e as oscilações das variáveis atmosféricas (precipitação, temperatura máxima e mí-

nima) com quatro regiões principais estatisticamente significativas (2001-2002, 2006-2011, 

2012-2013 e 2015-2016. As frequências multianuais da doença foram coerentes e estatistica-

mente significativas apenas em dois períodos distintos para Temperatura mínima e dengue 

(2001-2002), as demais regiões que indicam coerência entre os dois sinais não foram estatisti-

camente significativas, com destaque para a periodicidade 4-6 anos entre Temperatura Máxima 

e dengue. 

 

Figura 18 – Coerência wavelet entre Precipitação e dengue (A), Temperatura Máxima e den-

gue (B), Temperatura Mínima e dengue (C). Os painéis são como na figura 15. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

A fim de compreender como as mudanças da TSM influenciam a variabilidade climática 

sazonal e multianual na RMR, analisamos também as coerências entre as oscilações da TSM e 

das variáveis atmosféricas (figura 19). Tanto as temperaturas máximas e mínimas, quanto a 

precipitação estiveram fortemente associadas às mudanças da TSM na banda sazonal durante 

dois períodos principais de alta e significativa coerência (2004-2008 e 2012-2014). Em con-

traste, três regiões computadas na banda sazonal mostraram redução nos espectros de coerência 
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(2001-2004, 2009-2011 e 2014-2016), sugerindo algum processo anômalo sistemático que pode 

estar associado à redução de potência das séries analisadas.   

 Nas frequências plurianuais duas regiões espectrais com alta potência e significância 

estatística foram computadas entre a TSM e a temperatura máxima. A primeira para as frequên-

cias 2-3 anos entre 2012 e 2016 e a segunda nas bandas 4-6 anos de 2010 a 2016, indicando a 

existência de padrões da TSM influenciando mudanças cíclicas das temperaturas máximas. De 

modo semelhante, as mudanças da TSM também foram coerentes e significativas com as tem-

peraturas mínimas 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 associação com a TSM nas 

bandas 1-2 anos entre 2001-2003, 2006-2009 e 2012-2014 e uma região coerente e estatistica-

mente significativa na faixa 2-3 anos entre 2014 e 2016, porém, dentro do cone de influência, 

que se caracteriza por uma região sob influência do efeito de borda, neste sentido, este resultado 

deve ser analisado com cautela e novos estudos devem ser conduzidos no futuro para afastar 

possíveis casualidades.  

 

Figura 19 – Coerência wavelet entre TSM e Precipitação (A), TSM e Temperatura Máxima 

(B), TSM e Temperatura Mínima (C) e TSM e dengue (D). Os painéis são como na figura 15. 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.7 Análise estatística (funções de correlação cruzada) 

 

A figura 20 mostra os correlogramas das funções de correlação cruzada calculados para 

analisar a similaridade entre dengue e a variabilidade das variáveis atmosféricas (precipitação, 

temperaturas máximas e mínimas), assim como a relação entre TSM e dengue, TSM e tempe-

raturas máximas e mínimas e TSM e precipitação da RMR. Encontramos correlações positivas 

significativas entre TSM e dengue com defasagem de 9 meses e precipitação e dengue com 

defasagem de 1 ano. Em contraste, a correlação entre temperatura máxima e dengue mostrou 

significância estatística, porém negativa, sugerindo que o aumento médio da temperatura um 

ano antes influencia taxas de incidências médias mais baixas um ano depois. Em todas as defa-

sagens, as relações entre temperaturas mínimas e a taxa de incidência não foram estatistica-

mente significativas, demonstrando ausência de correlação entre as duas variáveis. Nossos re-

sultados mostraram associação positiva e significativa entre a TSM e a temperatura máxima 

com defasagem de 2 meses, e correlação negativa estatisticamente significativa entre TSM e 

precipitação com atraso de resposta da precipitação em 8 meses, sugerindo redução média do 

acumulado mensal de chuva após o aumento médio da TSM 8 meses antes. 

 

Figura 20 – Correlogramas das funções de correlação cruzada. Precipitação e taxa de incidên-

cia (a), temperatura máxima e taxa de incidência (b), temperatura mínima e taxa de incidência 

(c), TSM e taxa de incidência (d), TSM e temperatura máxima (e), TSM e precipitação (f). 

 
Fonte: O autor (2021). 
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4.8 Análise da dinâmica espacial interurbana da dengue 

 

Um conjunto de dados com variáveis climáticas, mobilidade urbana, adensamento ur-

bano, relações espaciais geométricas e dados sociodemográficos foi integrado ao shapefile de 

bairros para investigar como cada variável estava correlacionada com os padrões espaciais di-

fusão dos casos de dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico durante uma grande 

epidemia que atingiu a RMR em 2015. Variáveis dos modelos são: Wc*Casos. Pré-Ep. (Matriz 

Wc x Casos do período Pré-epidêmico), Wi*Casos. Pré-Ep., (Matriz Wi x Casos do Período Pré-

epidêmico), Dens. Pop. (Densidade Populacional) e Dom. Improv. (Domicílios Improvisados). 

 

4.8.1 Análise dos modelos OLS 

 

 Um modelo de regressão exploratória apoiou a seleção das variáveis significativamente 

correlacionadas com a variável dependente. Os modelos OLS forneceram contexto aos modelos 

GWR e MGWR. Os resultados do OLS são resumidos na tabela 3 e indicam que menos de 50% 

da variação da incidência no período epidêmico pôde ser explicada pelas variáveis selecionadas. 

O efeito da multicolinearidade foi reduzido (Número de Condições – NC abaixo do limite co-

mum 30, e Fator de Inflação da Variação – FIV abaixo de um limite mais conservador: 5. 

 

Tabela 3 – Resultados dos modelos OLS – variáveis do modelo: Wc*Casos. Pré-Ep., Dens. 

Pop. e Dom. Improv. Variáveis do modelo 2: Wi*Casos. Pré-Ep., Dens. Pop., Dom. Improv. 

O valor entre parênteses é o erro padrão. 

Parâmetros estatísticos OLS com matriz Wc como ponderador espacial 

N = 208 Bairros R² = 0.4169 NC = 1.269 AICc = 422.02 

Variável 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 

Parâmetros estatísticos OLS com matriz Wi como ponderador espacial 

N = 208 Bairros R² = 0.4513 NC = 1.402 AICc = 441.43 

Variável 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 variáveis mais influentes são os números de casos do período 

pré-epidêmico ponderados pelas matrizes Wc ou Wi, que mostraram relação positiva relativa-

mente forte com o número de casos do período epidêmico. Em relação ao intercepto, este não 

foi estatisticamente significativo, padrão esperado devido à padronização das variáveis para que 

os parâmetros estimados sejam comparáveis. Após computar a variação induzida pelos casos 

do período pré-epidêmico ponderados pela matriz Wc e Wi, os efeitos da densidade populacio-

nal e do número total de domicílios improvisados são semelhantes quando modelados junto à 

variável Wc*Casos Ep. e consideravelmente distintos com a matriz Wi.  

 Os resultados produzidos pelos modelos OLS assumem que as relações são estacioná-

rias, ou seja, coeficientes únicos representam toda área de estudo e empregam largura de banda 

teórica do infinito, tornando-o um modelo impreciso para avaliar processos espaciais heterogê-

neos que variam de acordo com o contexto e escalas. Por isso, empregamos os modelos GWR 

e MGWR para examinar a heterogeneidade espacial dos processos e suas escalas geográficas 

associadas sobre o mesmo conjunto de variáveis selecionadas.  

 

4.8.2 Análise dos modelos GWR e MGWR 

 

 A tabela 4 descreve as estatísticas globais de ajustes para diferentes configurações de 

modelos GWR e MGWR. As configurações dos modelos são distintas quanto à matriz de pon-

deração utilizada (Wc ou Wi). Nossos resultados mostraram que tanto GWR quanto MGWR, 

ao considerar os impactos locais das variáveis preditoras sobre a variável dependente, alcança-

ram maiores percentuais de explicação da variância dos casos de dengue no período epidêmico 

em relação aos modelos OLS, apresentando melhorias significativas com AICc substancial-

mente menores, exceto para o modelo GWR calibrado com a matriz Wi, que obteve AICc su-

perior ao seu correspondente OLS. 

 Entre os modelos geograficamente ponderados, a associação espacial dos fatores de 

risco à dengue nos modelos com a matriz Wc foram mais significativas, principalmente para os 

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 determinação (R²) mostram me-

lhor ajuste da reta de regressão nos modelos MGWR, sendo o melhor ajuste alcançado pelo 

MGWR empregando a matriz Wc, reduzindo os valores AICc de 375.25 (MGWR com matriz 

Wi) para 357.14 (MGWR com matriz Wc). 
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Tabela 4 – Resumo das estatísticas globais das diferentes configurações de modelos GWR e 

MGWR para capturar os efeitos dos deslocamentos de curtas distâncias interurbanas entre 

bairros vizinhos e de distâncias além da vizinhança imediata. 

 Peso espacial: matriz Wc Peso espacial: matriz Wi 

Parâmetros GWR MGWR GWR MGWR 

R² 0.768 0.777 0.548 0.732 

R² Ajustado 0.718 0.736 0.513 0.695 

AICc 379.69 357.14 459.23 375.25 

Fonte: O autor (2021). 

 

 As figuras 21 e 22 mostram as superfícies compostas com as estimativas de parâmetros 

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 período pré-epidê-

mico. Os locais destacados na tonalidade cinza correspondem às áreas não estatisticamente di-

ferentes de 0, ou seja, são áreas que não podem ser explicadas. As cores azuis (influência ne-

gativa sobre a variável de resposta) e vermelhas (influência positiva sobre a variável de res-

posta) são estatisticamente diferentes de zero.  

Em ambos os modelos GWR, distintos padrões espaciais são observados entre as super-

fícies de parâmetros locais. Tendências de relacionamentos globais das variáveis mais signifi-

cativas (tabela 5) Wc*Casos Pré-Ep e Wi*Casos Pré-Ep. reforçam a tendência de relacionamen-

tos globais demonstrada nos modelos OLS. Isso denota que, ambas as matrizes são pesos espa-

ciais relevantes para explicar o número de casos no período epidêmico.  

O segundo padrão observado consiste em uma influência regional da densidade popula-

cional. Neste caso, apenas uma região ao sul tem parâmetros estatisticamente diferentes de zero 

no modelo com matriz Wc (figura 21 – mapas à esquerda) e são insignificantes ao empregar a 

matriz Wi (figura 22 – mapas à esquerda). Isso pode ser explicado pelo número de vizinhos 

mais próximos empregados para calibrar os modelos em cada subconjunto de dados: 49 vizi-

nhos mais próximos com matriz Wc, e 118 com a matriz Wi (figura 22 – mapas à esquerda), 

sugerindo que esquemas de ponderação espacial local com 49 ou 118 vizinhos mais próximos 

são esquemas com escalas incorretamente especificadas para a densidade populacional. 

 Esse padrão de influência regional se mantém para a superfície de domicílios improvi-

sados, no entanto, algumas regiões exibiram alto nível de heterogeneidade espacial. Padrões 

complexos de heterogeneidade espacial podem ser influenciados por uma combinação de mul-

ticolinearidade local, mas de acordo com o número de condições locais, a multicolinearidade 

não é problemática, 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 superfícies de estimativas de parâmetros para os modelos com a matriz 

Wc como ponderador espacial dos casos de dengue no período pré-epidêmico: à esquerda, su-

perfícies estimadas para cada varável explicativa e intercepto no modelo GWR; e à direita, su-

perfícies de estimativas das variáveis explicativas e intercepto no modelo MGWR. A cor 

cinza representa os bairros com valores não estatisticamente diferentes de zero. 
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Fonte: O autor (2021). 
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Figura 22 - Mapas das superfícies de estimativas de parâmetros para os modelos com a matriz 

Wi como ponderador espacial dos casos de dengue no período pré-epidêmico: à esquerda, su-

perfícies estimadas para cada varável explicativa e intercepto no modelo GWR; e à direita, su-

perfícies de estimativas das variáveis explicativas e intercepto no modelo MGWR. A cor 

cinza representa os bairros com valores não estatisticamente diferentes de zero. 
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Fonte: O autor (2021). 
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Baseado na calibração do modelo GWR, uma escala ótima de 49 vizinhos mais próxi-

mos foi otimizada para todos os relacionamentos no modelo com a matriz Wc como peso espa-

cial, e 118 vizinhos mais próximos com a matriz Wi como ponderador espacial, isso implica 

que todos os processos no GWR estão sujeitos às mesmas transformações realizadas pela fun-

ção de ponderação espacial local. Para superar esta limitação, empregamos o modelo MGWR, 

que permite que os processos variem em escalas individuais e tenham, potencialmente, um nú-

mero ótimo de vizinhos mais próximos para cada relacionamento, submetendo os subconjuntos 

de dados a esquemas de ponderações com diferentes intensidades ao variar a escala.  

Ao calibrar modelos MGWR, larguras de bandas exclusivas a cada relacionamento são 

otimizadas e descrevem a escala espacial na qual cada processo opera. Dito isto, conforme ob-

servado na figura 21 (mapas à direita) e 22 (mapas à direita), ao menos dois relacionamentos 

são 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 próximos para a variável Dom. Improv. produziu uma superfície de estimativas mais 

consistente, resolvendo o problema de altos níveis de heterogeneidade espacial, embora tenha 

permanecido como uma variável regional influente apenas no centro-sul da área de estudo. 

A tabela 5 resume e compara as larguras de bandas e os t-valores críticos tomados como 

referência para testes de hipótese nos modelos OLS, GWR e MGWR. O MGWR decompõe 

valores t críticos para cada relacionamento, enquanto OLS e GWR assumem t valores únicos 

para o conjunto de variáveis preditoras (1.96 – OLS e 2.81 – GWR). Alguns valores t nos mo-

delos MGWR são superiores aos t valores determinados pelo modelo GWR, e todos são supe-

riores ao t valor crítico do OLS. Nesse contexto, o 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 ponderação 

local. 

 

Tabela 5 – Comparação entre as larguras de bandas otimizadas para GWR e MGWR e t-valor 

crítico para OLS, GWR e MGWR. 

Modelo com a matriz Wc como ponderador espacial 

 Largura de banda t-valor crítico 

 OLS GWR MGWR OLS GWR MGWR 

Modelo n/a n/a n/a 1.96 2.812 n/a 

Intercept ∞ 49 49 n/a n/a 2.856 
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Wc*Casos Pré-Ep. ∞ 49 43 n/a n/a 2.837 

Dens. Pop. ∞ 49 171 n/a n/a 2.295 

Dom. Improv. ∞ 49 43 n/a n/a 2.817 

Modelo com a matriz Wi como ponderador espacial 

 Largura de banda t-valor crítico 

 OLS GWR MGWR OLS GWR MGWR 

Modelo n/a n/a n/a 1.96 2.48 n/a 

Intercept ∞ 118 47 n/a n/a 2.878 

Wc*Casos Pré-Ep. ∞ 118 43 n/a n/a 2.847 

Dens. Pop. ∞ 118 207 n/a n/a 2.094 

Dom. Improv. ∞ 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 período pré-epidêmico. Ao assumir um pa-

drão espacial heterogêneo no conjunto de dados, tratando as escalas dos processos de acordo 

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

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

da multicolinearidade não foram problemáticos 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 diagnóstico sobre multicolinearidade local dos modelos 

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

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

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

e VIFs indicam que a colinearidade é problemática. 
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Figura 23 – Número de Condições locais para os modelos GWR (a) e MGWR (b). À es-

querda, mapas para os modelos com a matriz Wc como ponderador espacial do número de ca-

sos de dengue no período pré-epidêmico, e à esquerda, mapas com a matriz de interação espa-

cial como ponderador espacial do número de casos de dengue no período pré-epidêmico. 

 

 

Fonte: O autor (2021). 

 

 

a 

b 
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5 DISCUSSÃO 

 

5.1 Periodicidade e sincronismo intermunicipal da dengue 

 

Diversas epidemias nacionais foram registradas no Brasil entre 1990 e 2017, com mais 

de 12 milhões de casos notificados, dos quais, aproximadamente 9 milhões ocorreram entre 

2008 e 2017. Essa mesma tendência foi observada em nossos resultados para a RMR, com 6 

dos 9 anos epidêmicos, no período analisado, ocorrendo entre 2008 e 2016. Além disso, houve 

uma frequência de oscilações plurianuais (ciclos de 3-4 anos) e uma tendência de aumento da 

epidemia em alguns municípios, com ciclos de 3-4 anos diminuindo ao longo dos anos, se-

guindo uma tendência nacional de epidemias mais intensas e frequências de 3-4 anos dimi-

nuindo nos últimos anos para 2-3 anos (ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020).  

 Nossos resultados apontam a variabilidade climática como um dos fatores, possivel-

mente, associados às alterações epidemiológicas da dengue. Tal deve-se a uma adequação am-

biental favorecida pelas anomalias positivas das temperaturas e redução dos acumulados mé-

dios mensais de chuvas nos últimos anos, provavelmente associados às mudanças da TSM, com 

anomalias positivas mais intensas e frequentes. Esses resultados estão em linha com resultados 

anteriores observados no norte da Venezuela (VINCENTI-GONZALEZ; TAMI; GRILLET, 

2018), que demonstraram ciclos epidêmicos bienais e trienais relacionados à variabilidade cli-

mática impulsionada pelo El niño. 

Após controlar os efeitos da sazonalidade e autocorrelação nas séries temporais e aplicar 

as correlações cruzadas, observamos que as anomalias positivas de TSM foram seguidas pela 

redução das chuvas 7 meses depois, aumento das temperaturas máximas 2 meses depois, e das 

taxas de incidência de dengue 9 meses depois. As principais epidemias na região coincidiram 

com dois eventos El Niño 0 moderados (2002 e 2010) e um El niño + 1 anos (2015-2016 – El 

Niño forte). Estes resultados indicam uma estreita associação entre o El niño e surtos de dengue 

na região e estão em linha com relatórios anteriores em outras regiões (CAZELLES et al., 2005; 

ROCKLÖV & DUBROW, 2020). Esses resultados também podem estar ligados a mudanças 

de longo prazo nas condições atmosféricas, que se tornaram potencialmente favoráveis aos sur-

tos de dengue, conforme observado por Anyamba et al., (2019) durante o poderoso El Niño 

2015-2016, excepcionalmente favorável para doenças transmitidas por vetores, incluindo a den-

gue. 
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Embora esses resultados indiquem um aumento na incidência de dengue associado a 

uma diminuição nas chuvas, também foi observado que o inverno que precede um ano epidê-

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 relação às chuvas pode fornecer informações relevantes para medidas de 

intervenção no período adequado como destacado por Stolerman et al., (2019), que detectou 

condições climáticas críticas até 9 meses antes do pico epidêmico e destaca que uma grande 

população inicial do vetor combinada com vários ciclos de reprodução pode levar a surtos im-

portantes no verão. Assim, o inverno que precede anos epidêmicos pode atuar como um impor-

tante regulador das taxas subsequentes de reprodução vetorial, enquanto temperaturas altas e 

baixas pluviosidades decorrentes do El Niño encurtam o Período de Incubação Extrínseca (PIE) 

e estimulam a busca de sangue pelo Aedes aegypti. 

Nossos resultados somam-se a um escopo crescente de evidências que sugere sinais re-

gionais dos efeitos da variabilidade climática sobre a dinâmica de transmissão da dengue 

(GAGNON; BUSH; SMOYER-TOMIC, 2001; WEARING & ROHANI, 2006; LEE et al., 

2018; HENRY et al., 2020; ROCKLÖV & DOBROW, 2020; OSCAR JÚNIOR & MEN-

DONÇA, 2021). No entanto, existem muitas incertezas sobre o impacto do ENOS na RMR, 

que tem cenários futuros de intensificação projetados (CAI et al., 2020). Esses cenários mos-

tram tendência de diminuição das chuvas e aumento das temperaturas locais. Caso se confirme 

posteriormente, a situação epidemiológica da dengue na região poderá se agravar.  

Por outro lado, além dos determinantes climáticos, a incidência de dengue depende de 

fatores imunológicos (WEARING & ROHANI, 2006; CAZELLES et al., 2005). Somada à res-

posta de imunidade permanente após a infecção por uma cepa, a proteção cruzada dada a outros 

sorotipos do vírus da dengue também pode influenciar a duração dos períodos interepidêmicos 

(WEARING & ROHANI, 2006; ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020). Essa proteção 

cruzada pode durar de 2 a 3 meses (SABIN, 1952) e conferir imunidade temporária a grupos 

populacionais recentemente expostos a grandes epidemias. Apoiados nesses resultados, forne-

cemos uma base apropriada para que as autoridades sanitárias enfatizem as medidas de preven-

ção e controle quando as condições iniciais do El Niño estiverem sendo estabelecidas. Como o 

El Niño apresentou maior poder preditivo para a dengue na região, as previsões do El Niño 

podem ser importantes subsídios para o controle epidemiológico da dengue. No entanto, essas 

previsões têm sido pouco exploradas pelas autoridades sanitárias. Essa abordagem vai de en-

contro ao que tem sido praticado no Brasil, onde as intervenções locais se limitam aos períodos 

de primavera e verão.  
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Um forte padrão de sincronicidade intermunicipal foi notado entre as séries de incidên-

cia de dengue, especialmente durante as principais epidemias conectadas ao ENSO (2002, 2010 

e 2015/2016. Uma dinâmica similar foi relatada por Cazelles et al., (2005) na Tailândia quando 

a associação ENSO-dengue foi forte no modo periódico 2-3 anos. Em nossos resultados, a sin-

cronicidade foi ainda mais clara entre os municípios que compartilham limites administrativos 

e em contextos de conurbação urbana, como nos casos de Recife e Olinda e Recife e Jaboatão 

dos Guararapes, além disso, as epidemias foram notavelmente consistentes com a dinâmica da 

dengue na capital, mesmo nos municípios mais distantes como Goiana. Portanto, a capital é 

uma possível fonte de origem e/ou um importante articulador das epidemias regionais quando 

as condições atmosféricas são especialmente favoráveis à transmissão da dengue.  

Dinâmicas semelhantes foram relatadas no sul de Taiwan e em Cairns, Austrália, onde 

epidemias que se espalharam das cidades centrais para menores foram relatadas (VAZQUEZ-

PROKOPEC et al., 2017; WEN; HSU; HU, 2018). Associados às condições atmosféricas, pro-

cessos adjacentes, tais como a hierarquia da estrutura populacional (GRENFELL; KAPPEY, 

2001) e mobilidade humana podem assumir um papel crítico na disseminação das epidemias.  

Quando essa sincronicidade é regionalmente forte, pode ter importantes consequências: colapso 

dos sistemas de saúde, porque os casos sérios requerem assistência 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 medição simultânea do efeito 

da mortalidade e dos problemas de saúde que atingem a qualidade de vida), associado às Do-

enças Tropicais Negligenciadas (DTNs) (MARTINS-MELO et al., 2018).  

Pensando no controle epidemiológico, epidemias sincrônicas e periódicas em diferentes 

grupos populacionais têm outras implicações importantes. Quando sincronizadas, a erradicação 

da epidemia se torna mais fácil, seja através da vacinação ou por meio de ações de controle e 

prevenção integradas (no contexto da administração pública brasileira é um grande desafio); 

quando dessincronizadas, os desafios de prevenção e controle são mais custosos, devido ao 

risco de reintrodução em locais onde foram erradicadas ou controladas (BROUTIN et al., 2007), 

especialmente em regiões endêmicas de forte integração como nas regiões metropolitanas. No 

entanto, a periodicidade pode estar também relacionada a ações de controle e prevenção inefi-

cientes (ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI, 2020). 

Portanto, determinar o sincronismo e a regularidade das epidemias em escala metropo-

litana mostra como as doenças evoluem e podem ser conectadas entre os municípios. Entre-

tanto, é imperativo expandir as análises para escalas maiores, uma vez que vírus e vetores po-

dem ser transportados de todas as distâncias (KRAEMER et al. 2015; KRAEMER et al. 2016; 
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SALAMI et al., 2010). Este estudo é muito relevante para a compreensão da evolução das epi-

demias em um contexto regional, uma vez que ajuda a identificar cenários sobre os quais deci-

sões 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 limitações desta abordagem neste estudo consiste no curto período da série 

histórica. Isso tem implicações principalmente em relação à análise do impacto do ENOS sobre 

a dengue. Além disso, o preenchimento de dados ausentes em séries temporais climáticas e 

municípios sem estações climáticas podem influenciar a análise. Essas limitações podem ser 

atenuadas com o uso de conjuntos de dados mais completos e períodos de análise mais longos 

em estudos futuros. Porém, nossos achados estão em linha com tendências 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 mudanças epidemiológicas da dengue e epidemias sincronizadas entre diferentes regiões. 

 

5.2 Dinâmica espacial interurbana da dengue 

 

A dengue tem sido uma importante questão de saúde pública nos municípios da RMR, 

casos esporádicos relatados anualmente e ciclos epidêmicos frequentes denotam políticas de 

controle epidemiológico ineficientes. Algumas razões podem ser apontadas para tal situação: 

dinâmica complexa da transmissão, intervenções pouco extensivas espacialmente, períodos de 

intensificação de controle mal planejados e o não tratamento de locais de risco futuro de expo-

sição à dengue. Diante dessa conjuntura, investigamos os fatores associados à dinâmica inte-

rurbana de uma grande epidemia de dengue em 2015. Exploramos um amplo conjunto de dados 

através de modelos de regressão espacial (OLS, GWR e MGWR). A estrutura de análise se 

baseou em um esquema de ponderação espacial para avaliar a influência dos deslocamentos de 

curto alcance (abstraídos pela quantidade de vizinhos mais próximos – matriz Wc) e dos deslo-

camentos cujas origens e destinos são mais complexos (matriz de interação espacial estimada 

– Wi). 

Os resultados encontrados neste estudo mostraram a importância da abordagem de mo-

delagem geográfica para analisar os fatores de risco à dengue em nível interurbano. De acordo 

com os resultados observados, tanto os movimentos de curto alcance quanto um padrão de des-

locamento mais complexo exerceram influências globais na difusão de casos do período pré-
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epidêmico para o epidêmico durante a epidemia de 2015, o que nos diz que bairros com ocor-

rência de casos e fluxos intensos de pessoas durante o período pré-epidêmico tendem a ser 

críticos durante a fase epidêmica. Da mesma forma, podem ser importantes fontes de dissemi-

nação para outros bairros, principalmente os mais próximos. Alguns contextos locais podem 

determinar esse padrão de propagação de vizinhança: as conexões sociais decorrentes de movi-

mentos rotineiros casa a casa, como relatado por Stoddard et al. (2013) ou conexões sociais 

determinadas pela localização de trabalho, escolas ou distribuição típica de viagens entre eles 

(RILEY, 2007), especialmente quando esses movimentos humanos integram contextos de ha-

bitação e saneamento precários e alta densidade demográfica. 

Com base em conclusões obtidas em outros estudos, os padrões de transmissão urbana 

da dengue tendem ser altamente focais, configurados por clusters de transmissão espacialmente 

restritos (MAMMEN JR. et al., 2008; MORRISON et al., 1998; VINCENTI-GONZALEZ et 

al., 2017), articulados por múltiplos focos que se relacionam através das conexões sociais. Essas 

conexões podem induzir heterogeneidades espaciais da transmissão urbana em escala fina, 

quando essas conexões se sobrepõem 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 número de casos da fase epidêmica 

em 2015 empregando a matriz de vizinhança (Wc), que abstrai integrações espaciais baseadas 

em curtas distâncias, em vez da matriz Wi, que representa dinâmicas de deslocamentos mais 

complexos. 

A matriz Wc foi a estrutura de ponderação espacial que melhor explicou a difusão da 

dengue do período pré-epidêmico para o epidêmico no contexto interurbano do Recife e seus 

principais municípios contíguos, resultado consistente com Zhang et al., (2020). Da mesma 

forma, Wen; Hsu; Hu (2018) demonstraram um padrão semelhante a nível intermunicipal, ao 

empregar um modelo de estimativa de fluxos humanos e uma estrutura geométrica de pondera-

ção espacial para analisar a difusão durante duas grandes epidemias no sul de Taiwan. Neste 

caso, a estrutura de mobilidade urbana reconstruída pelo modelo de radiação, obteve melhor 

poder explicativo. Confrontando esses resultados, há evidências de que fluxos de curto alcance 

podem influenciar mais a difusão das epidemias em escalas mais finas, enquanto fluxos basea-

dos em distâncias relativamente mais longas podem tem papel mais relevante na disseminação 

intermunicipal. Esses resultados estão de acordo com resultados anteriores, que sugerem a mo-

bilidade urbana como importante força motriz da difusão 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 níveis superiores de fluxos humanos podem ser influentes em 

contextos específicos. Gardner et al., (2012) relataram importações internacionais para os Es-

tados Unidos e uma posterior difusão regional da Florida para outras regiões do país. Além 

desse, outros estudos mostraram uma estrutura internacional de difusão 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 níveis de fluxos 

humanos sobre epidemias específicas. Esta abordagem poderia fornecer importantes evidências 

para ativar intervenções de controle nos níveis intermunicipais e evitar a disseminação intraur-

bana generalizada na RMR. 

Entre os fatores de adensamento como proporção de áreas de alta densidade e de baixa 

densidade de edificações, assim como a proporção de domicílios com mais de três moradores 

ou a proporção de moradores em domicílios do tipo casa não foram bons preditores para a 

dengue na fase epidêmica. Por outro lado, a densidade populacional mostrou-se um fator rele-

vante, mas menos influente do que a mobilidade urbana. Identificamos para a referida variável, 

um padrão de influência global definido por centenas de vizinhos mais próximos. Indicando 

que quase todos os dados estão incluídos nos subconjuntos locais. Isso quer dizer que a maioria 

dos subconjuntos de dados empregados para calibrar um modelo local, poderiam ser usados na 

calibração dos modelos em outros subconjuntos de dados.   

Embora ao incorporar renda como variável explicativa, especialmente a ausência de 

renda per capita, o desempenho dos modelos tenha melhorado substancialmente, optamos por 

não a usar como variável explicativa por uma questão objetiva: identificamos forte tendência 

de multicolinearidade local em pouco mais de 40 bairros, sugerindo haver alto grau de sobre-

posições ao se configurar como um indicador que agrega e distingui tanto contextos de exposi-

ção a áreas de risco quanto de acesso aos sistemas de saúde. Isso poderia ofuscar a relevância 

de outras variáveis para explicar a variação espacial dos casos de dengue e onde políticas pú-

blicas mais direcionadas podem ser implementadas.  

Assim, o número total de domicílios improvisados foi utilizado para representar contex-

tos de pobreza extrema. No entanto, como demonstrado nos resultados, essa variável tem uma 

influência regional e seu papel precisa ser mais bem investigado para afastar casualidades. Ín-

dices compostos que agreguem variáveis referentes à saneamento, condições de habitação entre 

outras, podem compor índices de saúde mais eficientes para determinar padrões de transmissão 

influenciados por condições de pobreza (BARROZO et al, 2020) e indicar mais precisamente 

onde políticas públicas devem ser direcionadas. 
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Condições específicas de pobreza como ausência de banheiro de uso exclusivo ou des-

tinação inadequada do lixo não contribuíram para explicar a variação espacial dos casos de 

dengue. Além disso, domicílios do tipo casa com mais de 3 moradores e proporção de domicí-

lios do tipo casa com abastecimento de água da rede geral também não mostraram correlação 

significativa com a variável de resposta. Embora os fatores acima relatados não tenham mos-

trado correlação, eles podem estar associados à persistência de surtos e epidemias em contextos 

urbanos específicos, porém, esta abordagem foge do escopo desta pesquisa. 

Também não observamos influência significativa dos acumulados mensais e frequência 

de chuvas no padrão espacial interurbano da dengue. O que pode ser explicado, por exemplo, 

por não haver diferenças espaciais significativas entre a frequência de picos de chuvas na área 

de estudo. Uma abordagem com técnicas mais avançadas em escalas espaço-temporais mais 

generalizadas demonstraram essa relação (STOLERMAN et al., 2020). Além disso, partes es-

pecíficas da área de estudo têm boa distribuição de pluviômetros, o que tende a produzir super-

fícies de estimativas imprecisas em outros locais. Uma explicação razoável para a não influên-

cia interurbana dos acumulados mensais, é a homogeneidade do total de chuva na região, refle-

tindo em pouca variação espacial dos dados. A influência interurbana da temperatura também 

poderia ser explorada, contudo, não há dados disponíveis nesta escala para a área de estudo.   

Embora as condições sociodemográficas e a mobilidade urbana como força motriz da 

propagação das epidemias tenham sido relatadas em várias pesquisas como processos influentes 

sobre a dengue (REINER et al., 2014; VINCENT-GONZALEZ et al., 2017; ZHANG et al., 

2020), algumas limitações deste estudo podem ser apontadas: (i) a análise interurbana foi rea-

lizada apenas para a grande epidemia de 2015 e alguma casualidade pode ter influenciado os 

resultados, (ii) índices compostos por condições que remetem à 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 localização de GPS (Global System Position) ou rastreamento 

de contato devem ser empregados em estudos futuros.  
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6 CONCLUSÕES 

 

Esta pesquisa forneceu uma visão abrangente sobre a dinâmica espaço-temporal da den-

gue na Região Metropolitana do Recife. Exploramos um rico conjunto de dados categorica-

mente distintos apoiados em métodos avançados de análises de séries temporais e modelagem 

geográfica. Entre os principais achados, destacamos os ciclos periódicos da dengue (3-4 anos), 

com mudanças epidemiológicas indicando uma redução recente para 2-3 anos. Essa mudança 

parece também ser influenciada pela variabilidade climática decorrente do El Niño.  

Apesar de não ter sido possível determinar uma influência causal do El Niño nos padrões 

temporais da dengue na RMR, fornecemos importantes evidências de que sua influência sobre 

a variabilidade climática tem mudado transitoriamente as condições atmosféricas no longo 

prazo pela diminuição das chuvas e aumento das temperaturas. Isso pode ter influenciado os 

padrões temporais da dengue na RMR através da redução transitória de sua principal forma de 

variabilidade plurianual (3-4) anos para 2-3 anos. Além disso, quando as epidemias coincidiram 

com anos El Niño, elas foram amplamente espalhadas entre os municípios da região e corres-

pondiam às epidemias mais severas. 

A dinâmica de transmissão interurbana também foi investigada entre o Recife e seus 

principais municípios contíguos a nível de bairro. Demonstramos um papel relevante da mobi-

lidade urbana na disseminação da doença da fase pré-epidemia para a epidêmica durante um 

grande surto que ocorreu em 2015. Conexões socais intraurbanas entre bairros vizinhos em 

contextos de pobreza, precariedade habitacional e elevada densidade demográfica, podem ser 

relevantes para formar cadeias de transmissão interurbanas no curto prazo. Pelo menos duas 

variáveis influenciam os padrões espaciais interurbanos da dengue por toda área de estudo: 

mobilidade urbana e densidade populacional foram as variáveis com maior poder explicativo 

nos modelos GWR e MGWR.  

Além disso, bairros vizinhos aqueles com casos de dengue relatados durante o período 

pré-epidêmico inseridos em contextos de densidade populacional elevada e condições de po-

breza são potenciais locais futuros de risco de exposição à dengue no curto prazo. Onde a in-

tensificação das intervenções ainda na fase pré-epidemia em bairros com casos relatados e na 

sua vizinhança pode diminuir a força de infecções na fase epidêmica ou até mesmo evitá-la. 

Portanto, os resultados apresentados nesta pesquisa sugerem que o El Ninõ pode influenciar os 

padrões temporais da dengue na região e fatores socioeconômicos e demográficos impulsionam 

a variação das taxas de incidência. 
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Esses resultados fornecem uma base apropriada para apoiar os formuladores de políticas 

públicas na tomada de decisão e planejamento de intervenções direcionadas. O planejamento 

antecipado pode seguir a seguinte linha: tendo em vista que a prevenção e o controle eficazes 

da doença dependeriam de respostas antecipadas, as autoridades sanitárias podem, por exemplo, 

utilizar as previsões do El niño para ampliar as ações de prevenção da dengue quando suas 

condições iniciais estiverem se estabelecendo e intensificar as intervenções nos bairros onde há 

casos relatados e na sua vizinhança, neste caso, a amplitude espacial pode ser fundamental para 

conter o aumento de casos e a progressão para uma fase epidêmica. 
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