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RESUMO

A dengue é uma doenca febril aguda causada por arbovirus, que possui qua-
tro sorotipos (DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4), todos presentes no Brasil.
O vetor desta arbovirose, em nosso pais é a fémea do culicideo Aedes aegypti.
Os paises tropicais sao os mais atingidos, devido suas caracteristicas ambientais,
climaticas e sociais. O clima é um importante fator na distribuicao temporal e
espacial das doencas transmitidas por vetores, por isso estudos sobre as variaveis

climéticas podem aperfeicoar os conhecimentos sobre a sazonalidade e a predicao



12

de epidemias. O objetivo do presente estudo foi estudar a relacao entre o risco da
dengue e as varidveis climaticas (temperatura e precipitagdo) na cidade do Rio de
Janeiro, no periodo de 2001 a 20009.

A anadlise foi dividida em duas partes: andlise temporal e espacial.
Na andlise temporal utilizamos Modelos Lineares Generalizados para investigar a
influéncia de covariaveis climaticas no numero de casos notificados. Ja na analise
espacial, a variavel independente foi apenas a precipitacao defasada em um meés. A
distribuicao espacial do risco de dengue nos bairros da cidade, no periodo de julho
de 2007 a junho de 2008, foi estudada através do ajuste de modelo espacial auto-
regressivo condicional (CAR). A literatura apresenta a temperatura minima como
critica para a taxa de desenvolvimento e a manutencao da populagao vetorial, mas
os estudos sao contraditérios quanto a relagao volume de chuvas e dengue. A re-
lacao dengue e precipitacao depende das particularidades locais, quanto ao tipo de
criadouros predominantes. No municipio do Rio de Janeiro os criadouros principais
sao mantidos independemente do volume de chuvas. Nao encontramos em nosso es-
tudo uma associagao significativa desta variavel com o nimero de casos de dengue,
possivelmente devido as unidades espacial e temporal utilizadas.

Palavras chaves: Séries temporais, Andlise Espacial, Modelos Line-

ares Generalizados, Dengue, Temperatura, Precipitacao.



SPATIAL AND TEMPORAL ANALYSIS OF THE RELATIONSHIP
BETWEEN DENGUE FEVER AND CLIMATE VARIABLES IN RIO

DE JANEIRO IN THE PERIOD 2001 TO 2009

Author: ADRIANA FAGUNDES GOMES

Adviser: Prof. Dr. ALINE A. NOBRE

SUMMARY

Dengue is an acute fever caused by an arbovirus, which has four se-
rotypes (DENV-1, DENV-2, DENV-3 and DENV-4), all of them are in Brazil. The
main vector is Aedes aegypti mosquito. Tropical countries are the most affected by
dengue since its enviromental and social characteristics. Climate is an important
factor in the temporal and spatial distribution of vector-borne diseases, thus studies
on climatic variables can increase the knowledge of the seasonality and prediction of

epidemics. The aim of this study was to investigate the relationship between dengue
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risk and climate variables (temperature and precipitation) in the city of Rio de Ja-
neiro, from 2001 to 2009. The analysis was split into two parts: temporal and spatial
analysis. Generalized Linear Models was used to investigate the influence of climate
covariates in the number of reported cases in the temporal analysis. The rainfall at
a time lag of a month was the only variable used in the spatial analysis. The spatial
distribution of the dengue risk in the city, from July 2007 to June 2008 were studied
by fitting the conditional autoregressive model (CAR). The literature presents mi-
nimum temperature as critical to development rate and maintenance of the vector
population, however studies are contradictory regarding the relationship of precipi-
tation and dengue fever. The relationship between dengue and rainfall depends on
local characteristics of predominant breeding sites types. The main breeding sites
are maintained independently of volume of rainfall Rio de Janeiro city. In our study
we did not find a significant association between rainfall and cases of dengue fever,
probably due spatial and temporal scale used.

Palavras chaves: Time Series, Spatial Analysis, Generalized Linear

Models, Dengue, Temperature, Precipitation.



1 INTRODUCAO

1.1 Dengue

A dengue é uma doenga febril aguda causada por arbovirus (Artropod-
borne viruses) da familia Flaviviridae, que tem como vetor a fémea do culicideo
Aedes aegypti. O virus da dengue possui quatro sorotipos (DENV-1, DENV-
2, DENV-3 e DENV-4), distinguiveis genética e antigenicamente. A infeccao
por um sorotipo cria imunidade duradoura para uma re-infeccao homdloga,
mas nao ha imunidade cruzada eficiente [1]. Os quatro sorotipos do virus da
dengue circulam nas Américas e em nosso pais DENV-1, DENV-2 e DENV-
3 circulam simultancamente desde 1991 [2]. Em julho de 2010 o sorotipo
DENV-4 foi re-isolado no Brasil, apds 28 anos, causando 10 casos no estado
de Roraima, sendo nove casos na cidade de Boa Vista. O seqiienciamento do
genoma viral indica que o DENV-4 ¢é procedente da Venezuela, onde o virus
circula de forma endémica hd muitos anos (Nota técnica SVS/MS, disponivel em
http://portal.saude.gov.br/portal/saude/Gestor/area.cfm?id_area=1498)
[3].

A febre dengue pode durar até sete dias, evoluindo para a cura espon-
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tanea sem deixar sequelas. Entretanto, ela pode manifestar-se como formas graves
[4]. Numa drea conhecida por ocorrer transmissao de dengue ou tenha a presenca de
Ae. aegypti, os casos de dengue sao definidos da seguinte forma: Caso suspeito de
dengue classico, paciente que tenha doenga febril aguda, com duracao méxima de 7
dias, acompanhada de pelo menos dois dos seguintes sintomas: cefaleia, dor retro-
orbital, mialgia, artralgia, prostracao. Caso suspeito de febre hemorragica dengue
(FHD), ¢ todo caso suspeito de dengue cléssico que apresente também manifestagoes
hemorragicas. A ocorréncia de manifestacoes hemorragicas, acrescidas de sinais e
sintomas de choque cardiovascular, leva a suspeita de sindrome de choque. O caso
de dengue classica é confirmado com exames laboratoriais, mas durante epidemia,
a confirmagao pode ser feita através de critério clinico-epidemioldgico. Ja a confir-
macao no caso de FHD além da confirmacao laboratorial, também ¢é necessério a
averiguagao de determinados critérios. Quando nem todos os critérios para encerrar
um caso como FHD sao atendidos, o fato é classificado como caso de dengue com
complicagoes [5].

Os paises tropicais sao os mais atingidos, devido as suas caracteristicas
ambientais, climaticas e sociais. O espaco habitado pelos humanos tem uma funcao
central na determinacao da circulacao dos sorotipos do virus da dengue e a producao
da infeccao. No processo de ocupacao do espaco nas cidades modernas os humanos
criaram condigbes para a ocorréncia de muitas doengas [2]. A expansao das dreas
endemicas esta associada a urbanizacao desordenada, sem as devidas estruturas de

saneamento, onde a disponibilidade de 4gua de consumo ¢é deficitaria, suscitando seu
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armazenamento em médios e grandes reservatorios, assim como uma coleta de lixo
precaria, que proporciona a presenga de numerosos criadouros do mosquito vetor no
peridomicilio. A ‘“‘globalizacao’” da economia e dos meios de locomo¢ao humanos,
também sao importantes, pois com amplo trafego aéreo e terrestre, o virus pode
ser transportado entre as cidades e paises por pessoas em periodo virémico em um
curto periodo de tempo. Estes fatores contribuem para dispersao ativa e passiva do
mosquito e disseminacao de sorotipos virais [1, 6].

O clima é um importante fator na distribuicao temporal e espacial das
doengas transmitidas por vetores. Os estudos sobre as variaveis climéticas podem
aperfeicoar os conhecimentos sobre a sazonalidade e a predicao de epidemias, uma
vez que a relagdo vetor-clima é tao importante quanto a relagao vetor-homem [7]. A
incidéncia de casos de dengue flutua com as condigoes climaticas, estando associada
ao aumento da temperatura e da pluviosidade [6]. Estas condigdes favorecem o au-
mento do nimero de criadouros disponiveis, assim como o desenvolvimento do vetor,
e portanto aumenta a probabilidade de interacao vetor-homem, e conseqiientemente
homem-virus.

O vetor da dengue nas Américas é o Ae. aegypti, um mosquito de
héabitos domésticos, cuja féemea pica principalmente durante o dia e tem preferéncia
acentuada por sangue humano. Sua convivéncia com o homem é favorecida pela uti-
lizacao de recipientes artificiais com dgua limpa acumulada, comumente encontrados
nos arredores de residéncias, para o desenvolvimento das formas imaturas, condicao

ecolégica que torna esta espécie predominantemente urbana [6, 8]. Na Asia, o vetor
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principal é o Ae. albopictus, que também ocorre no Brasil, mas nao ha indicios epi-
demiolégicos que comprovem sua participagdo como vetor em nosso pais [9]. Aedes
albopictus é um mosquito que, diferentemente de Ae. aegypti, tem maior frequéncia
nos locais de menos concentra¢ao humana e maior cobertura vegetal [10]. Este vetor
dificilmente entra nas casas, é também encontrado em areas rurais e nao apresenta
uma antropofilia tao acentuada quanto o Ae. aegypti [1]. Nas Américas apenas
uma epidemia relacionada ao Ae. albopictus foi descrita, no Havai em 2001/2002,
mostrando ser este culicideo de menor capacidade vetorial, produzindo surtos que
se espalham lentamente. As pessoas infectadas em tal epidemia moravam em lu-
gares isolados com abundante vegetacao ao redor, ambiente favoravel a procriacao
desta espécie [11, 12]. Em condigoes de laboratério, as populagoes brasileiras de Ae.
albopictus tém capacidade de se infectar com o virus dengue e transmiti-lo [13].

Os artrépodes vetores da dengue se infectam com o virus ao se alimen-
tar de sangue de individuos em fase virémica, que comeca um dia antes da febre e
permanece de seis a oito dias depois do inicio da enfermidade. No mosquito, o virus
se multiplica e conclui o ciclo de maturagao no periodo de 8 a 12 dias, dependendo da
temperatura ambiente. Este é o periodo extrinseco, apds o qual o mosquito torna-se
um vetor, transmitindo o virus através da saliva por todo o seu tempo de vida [14].

Apenas as femeas Ae. aegypti se alimentam de sangue, pois este é
necessario para estimular a maturacao dos ovos. O virus também pode ser man-
tido nas populagoes de Ae. aegypti por transmissao transovariana, uma forma de

transmissao vertical na qual a fémea vetor passa o agente infeccioso através dos ovos
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para a préxima geracao [15]. Tal transmissao tem importancia epidemioldgica, pois
as epidemias de dengue sao normalmente explosivas e crescem rapidamente, o que
depende do tempo necessario para o mosquito se tornar vetor apds picar uma pessoa
virémica. Se os mosquitos emergirem ja como vetores, ou seja, infectados e capazes
de transmitir a doenga, sem a necessidade de picar uma pessoa infectada, aumenta
a probabilidade de transmissao vetor-humano-vetor e também a magnitude da epi-
demia. A transmissao transovariana também cria a possibilidade de ovos de Ae.
aegypti, portadores do virus, espalharem o mesmo para outras regides geograficas, ao
serem carregados passivamente.

Doengas causadas por Flavivirus sao zoonoses, ou seja, o virus ¢ man-
tido na natureza em espécies animais sendo os humanos hospedeiros acidentais. En-
tretanto a adaptacao do virus ao Ae. aegypti, que é predominantemente urbano foi
tal que a dengue hoje exclui um ciclo enzoético, sendo mantida em areas urbanas
através do ciclo de transmissao vetor-humano-vetor, onde o humano é ao mesmo
tempo hospedeiro definitivo e reservatério do virus [16].

Na auseéncia de vacina eficaz para prevenir a febre dengue, o vetor é
o unico ponto da cadeia de transmissao susceptivel de acoes de controle, visando
combater seus criadouros. O foco, portanto, é a reducao da densidade vetorial e a
vigilancia, tendo em vista evitar epidemias e mortes. Tais estratégias, requerem um
grande contingente de recursos, que podem ser empregados com maior eficiéncia se
os padroes da doenga ao nivel local forem melhor compreendidos [17].

O impacto economico causado pela dengue é bastante significativo,
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com consideraveis despesas médico-hospitalares, combate ao vetor e perda de dias de
trabalho. Dado o crescimento e a movimentacao populacional, crescimento urbano
desordenado, déficit no abastecimento de dgua e de remocao do lixo publico, prolife-
racao de criadouros, e a auséncia de uma vacina eficaz, acredita-se que a dengue

continue a representar um importante problema na satde publica por muitos anos

18, 19)].

1.2 Dengue no Mundo

A dengue em sua forma mais grave é a febre hemorragica viral mais
disseminada no mundo, e um dos principais problemas de satide publica em regioes
tropicais e subtropicais, especialmente nas areas urbanas [20]. Segundo a Organiza-
¢ao Mundial de Saide 2,5 bilhoes de pessoas (2/5 da populagao mundial) estdo sob
o risco de contrair dengue, estimando que possam ocorrer 50 milhoes de infecgoes no
mundo [21]. A figura 1 mostra as dreas com risco de transmissao da febre dengue.

Nos ultimos 35 anos a incidéncia de dengue e o ntimero de epidemias
tém aumentado em todo mundo. Até a década de 50 apenas nove paises tinham
notificado a doenca, aumentando para 26 nos anos seguintes, e desde a década de 90
mais de 100 paises tiveram casos de dengue notificados. O ano de 2002 foi o de maior
nimero de casos notificados no mundo, tendo a doenca invadido 69 paises, somente
nas Américas foram notificados 1.015.420 casos de dengue [22, 23].

No ano de 2009, 22 paises do continente americano notificaram a cir-

culacao de mais de um sorotipo viral em seu territério, nestes locais ocorreram um
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Figura 1: Areas no mundo onde a dengue foi notificada. (disponivel

em:http://gamapserver.who.int/mapLibrary/

maior niimero de casos de febre hemorrdgica dengue no referido ano, em comparacao
com a epidemia do ano anterior [24]. Ainda em 2009, apesar de ter ocorrido no Brasil
o maior nimero total de casos nas Américas (528.883 casos, taxa de incidéncia em
276,21/ 100.000 habitantes e letalidade por febre hemorragica de 3,62), na América
do Sul a maior taxa de incidéncia ocorreu na Guiana Francesa (5.501,34/100.000
habitantes) e a maior letalidade por febre hemorrédgica foi na Argentina (83,3).

O mosquito transmissor da doenca, o Ae. aegypti, ¢ hoje encontrado
numa grande extensao do continente americano, que se estende desde o Uruguai
até o sul dos Estados Unidos, com epidemias importantes no Caribe (Cuba) e na
América do Sul (Venezuela, Brasil e Paraguai). O Ae. aegypti é encontrado em toda
faixa tropical e subtropical, entre as latitudes 45°N e 35°S, com achados esporéadicos

além da latitude norte. Seu comportamento depende da oferta de criadouros, cuja
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natureza e distribuigdo variam segundo sua localiza¢do (peri ou intradomiciliar).
Isto contribui para as caracteristicas das epidemias da dengue, particularidades do
controle vetorial, e variedade de habitats no ambiente urbano [25]. Também devido
o atual cenario socio-epidemiolégico, é esperada que continue a expansao geografica
da febre dengue, como ocorrido em partes da Argentina, onde a transmissao do virus

foi registrada pela primeira vez em 2009 [26].

1.3 Dengue no Brasil e no estado do Rio de Janeiro

No Brasil, entre 1981 e 1982 registrou-se uma epidemia de dengue no
estado de Roraima, no qual foram isolados os sorotipos 1 e 4 do virus dengue [3]. Um
inquérito sorolégico realizado apds essa epidemia revelou que onze mil pessoas foram
infectadas pelo virus da dengue [2]. Em 1986, apds um breve siléncio epidemiolégico,
o sorotipo DENV-1 emergiu no estado do Rio de Janeiro, inicialmente na cidade
de Nova Iguacgu, causando uma epidemia em 1986-1987, na qual foram notificados
91.853 casos. Dentre estes casos, 75% ocorreram na regiao metropolitana do estado,
conhecida como Grande Rio. A partir da entrada do DENV-1 na regiao Sudeste
iniciou-se o espalhamento do virus pelo Brasil. Isto se repetiu em 1990-1991, com a
entrada do sorotipo DENV-2, também pelo Rio de Janeiro e Regiao Nordeste. Nesta
epidemia predominou o DENV-2 e ocorreram os primeiros casos de febre hemor-
ragica dengue. Em 2000 foi isolado o DENV-3 no municipio de Nova Iguacu, que em
2001-2002 foi o responsavel pela maior epidemia de dengue no estado, com 368.460

casos notificados. Tendo 41% dos casos notificados, ocorrido no municipio do Rio de



Janeiro [2, 9, 27].

O virus se espalhou por todas as regioes do pais, devido a colonizacao
bem sucedida do mosquito Ae. aegypti, o vetor biolégico da dengue em nosso meio.
A febre dengue e suas formas graves (dengue hemorrégica e sindrome do choque da
dengue) estao hoje presentes em todos os 27 estados da Federagao, totalizando 3.794
municipios, com trés sorotipos circulando simultaneamente em 24 estados [28].

A dengue teve um crescimento significativo na década de 90, em nosso
pais, atingindo o nivel mais elevado em 1998, ano em que foram registrados cerca de
528 mil casos. Houve uma reducao acentuada em 1999, com 210 mil casos notificados.
Uma nova tendéncia de aumento foi observada a partir de 2000, culminando com
cerca de 794 mil casos notificados em 2002.

Neste século o Brasil passou a ocupar o primeiro lugar no mundo em
nimero total de casos notificados de dengue, com mais de trés milhoes de casos no
periodo de 2000 a 2005 (78% do total de casos notificados nas Américas e 61% dos
casos notificados no mundo). Uma nova epidemia ocorreu no ano de 2007-2008, no
Rio de Janeiro devido ao retorno do sorotipo DENV-2, ocorrendo um aumento no
numero de casos em menores de 15 anos de idade e com elevada mortalidade na
variante hemorragica da dengue [2].

Em 2009 o DENV-1 reemergiu, predominando no inicio de 2010,
indicando que provavelmente este sera o agente causador dos casos no ano de
2011, pois desde o inicio da década parte da populacao nao tem contato com este

sorotipo. A figura 2 mostra o mapa de risco para 2010/2011 para a dengue no
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Figura 2: Mapa de risco da dengue no Brasil em 2010/2011.

pais, divulgado pelo Ministério da Saude, e leva em consideracao seis critérios
basicos, Incidéncia atual de casos; incidéncia de casos nos anos anteriores; indices de
infestagao pelo Ae. aegypti e sorotipos em circulacao; cobertura de abastecimento de
agua e coleta de lixo; densidade populacional (Nota técnica SVS/MS, disponivel em
http://portal.saude.gov.br/portal/saude/Gestor/area.cfm?id_area=1498).
Neste mapa notamos a distribuicao de risco no pais, e apenas cinco estados, além
do Distrito Federal possuem um risco de moderado a baixo.

A Figura 3 mostra a distribuigao histérica mensal, no periodo de 1986-
2008, dos casos de dengue, assim como os anos em que os sorotipos foram introduzidos
na cidade do Rio de Janeiro. Nota-se as epidemias em um padrao bifasico, isto é,

elas duram dois periodos (ou verodes) sucessivos na cidade e que a entrada de novo
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Figura 3: Série historica mensal dos casos notificados de dengue na cidade do Rio de

Janeiro (1986-2008).

sorotipo leva a um grande aumento no nimero de casos [29].

A circulacao simultanea dos quatro sorotipos no pais potencializa o
risco de surgimento de epidemias de febre hemorragica da dengue, notadamente em
grandes metrépoles que ja tiveram epidemias por dois sorotipos. A persisténcia e
a progressao desta virose estao condicionadas a sobrevivéncia e reproducao do seu
vetor no ambiente [25, 30]. O combate aos criadouros deste culicideo é a estratégia

possivel, j& que nao dispomos ainda de uma vacina para a infec¢ao pelo virus [1].

1.4 Dengue e Clima

Por se tratar de arbovirose, e os aspectos climaticos estarem relacio-

nados a sobrevivéncia e reproducao de vetores, as epidemias da febre dengue estao
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ligadas as flutuagoes climaticas. Um estudo na Guiana Francesa indica que mos-
quitos Ae. aegypti podem sobreviver até 76 dias se as condig¢oes ambientais forem

favoraveis [31].

1.4.1 Temperatura

Diversos estudos afirmam que a temperatura ambiente tem um im-
pacto no tamanho da populacao, periodo de maturacao, atividade hematofagica da
femea Ae. Aegypti e a taxa de sobrevivéncia do vetor da febre dengue. A taxa de
mortalidade dos mosquitos Ae. Aegypti, em funcao da temperatura entre 10 e 40°C
pode ser representada por um grafico em forma de U [12, 32, 33, 34].

Com o aumento da temperatura, a populacao do vetor cresce, a 32°C o
nimero de picadas que o mosquito da é duas vezes maior do que a 24°C [35]. Outro
fato ligado a temperatura é a taxa de metabolismo do vetor, o ciclo evolutivo que
dura em média de 9 a 12 dias, ha abreviacao do ciclo evolutivo para até 8 dias nos
meses quentes, ou o prolongamento até cerca de 22 dias nos meses frios [30].

A temperatura também afeta o comportamento do virus no vetor, a
replicagao e maturacao do virus no inseto (periodo extrinseco) sao aceleradas com o
aumento da temperatura [14, 36, 37|, aumentando a proporcao de vetores no ambiente
e sua eficiéncia na transmissao do virus, ampliando significativamente a magnitude
das epidemias. O periodo extrinseco para o DENV-2 a 30°C é cerca de 12 dias, e cai
para somente 7 dias com temperaturas entre 32 ¢ 35°C [14]. Um modelo matematico

estimou em 16,7 dias o periodo extrinseco do virus a 22°C, e em 8,3 dias a 32°C
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[35], mostrando ainda que o Ae. aegypti tinha 2,64 vezes mais chance de completar
o periodo extrinseco em temperaturas altas do que em temperaturas baixas.

A temperatura ambiente é inversamente proporcional ao tempo de de-
senvolvimento do Aedes aegypti para a fase adulta [38, 39], porém acima de 40°C
a expectativa de vida do mosquito diminui ao mesmo tempo que sua capacidade de
transmitir o virus [40]. As taxas maximas de sobrevivéncia estdo na faixa de 20 a
30°C [39, 41], contudo, o Ae. aegypti sobrevive acima dos 30°C com um minimo de
impacto, desde que esteja abrigado.

No estudo de Yasuno e Tonn [42] as temperaturas méximas, minimas e
médias diurnas foram testadas como preditoras para transmissao sazonal de dengue,
e a temperatura minima mostrou ser o melhor preditor. As temperaturas minimas
parecem ser criticas para a sobrevivéncia do mosquito e a manutencao da populacao
vetorial. Elas também levam a diminuicao da taxa de repasto sanguineo, reduzindo a
taxa de contato entre mosquitos e humanos, o que pode afetar a taxa de transmissao
viral [43]. Estudos mostraram que Ae. aegypti param de se alimentar quando a
temperatura ambiente cai abaixo de 17°C [44]. A temperatura minima limiar para
a sobrevivéncia do virus da dengue foi estimada em 11.9°C [45], e o virus nao é
amplificado no vetor quando a temperatura estd abaixo de 18°C [14]. Assim em
temperaturas muito baixas o desenvolvimento viral é mais lento e o mosquito nao

sobrevive tempo suficiente pra se tornar infeccioso e transmitir o virus [46].
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1.4.2 Precipitacao

Em relagao a correlacao entre precipitacao pluviométrica e casos de
dengue os estudos sao contraditérios. O aumento da precipitagao levaria ao aumento
no numero de locais para desenvolvimento das larvas do vetor, devido o acimulo
de dgua. Entretanto, chuva em excesso também poderia eliminar o habitat devido
enchentes o que levaria a diminui¢ao da populagao vetorial [43, 47]. Enquanto niveis
pluviométricos muito baixos leva a armazenamento de agua em reservatorios que
podem também ser criadouros.

Desta forma a precipitagao podera ou nao ser relacionada com a doenca
dependendo das caracteristicas locais, se os criadouros predominantes sao depositos
domésticos e de abastecimento de agua que sao mantidos independentemente do vo-
lume de chuvas, sua correlacao com a doenca sera pequena. Isto ocorre em Taiwan,
onde o volume de chuva é importante, apenas em relacao aos criadouros como pneus
abandonados e lixo (residuos sélidos), ndo sendo significante na transmissao de den-
gue no local [47]. Enquanto que um estudo na Tailandia mostra a chuva como prin-
cipal agente climatico associado a distribuicao e o aumento na incidéncia da dengue

no local [48].

1.4.3 Umidade Relativa

A Umidade Relativa afeta a sobrevivéncia do vetor, tanto na fase de
ovo como na forma adulta, estudos mostram que o aumento da umidade leva a

aumento na taxa de sobrevivéncia do mosquito. A combinacao de umidade e calor
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influencia hébitos alimentares e de atracao entre os mosquitos. Quando a umidade
no ambiente é relativamente baixa pode ajudar a fémea do mosquito na procura de

humanos para alimentagao, promovendo a transmissao da doenca [47, 49].

1.4.4 Velocidade do Vento

Alguns estudos mostram a velocidade do vento inversamente associada
com a incidencia da febre dengue, pois o seu aumento levaria a redugao na densidade
vetorial. O vento tende a reprimir o voo do vetor o que poderia afetar a ovoposicao .
Porém ha especialistas que afirmam que o vento poderia contribuir com a dispersao

passiva do vetor[49, 50].

Apesar da altitude ser incluida entre os fatores limitantes na dispersao
do vetor acima dos mil metros, ja foi relatado a presenca do vetor e de epidemias
em altitudes maiores [51, 52]. Isto mostra que o Ae. aegypti tem um poder muito
grande de adaptacao, desde que haja criadouros disponiveis. Isto também explica
porque epidemias de dengue podem acontecer em situagoes nao esperadas [25]. Por

outro lado, o vento pode auxiliar na dispesao passiva do vetor.

1.5 Revisao Bibliografica
1.5.1 Analise Temporal

A associacao entre clima e doencas tem sido frequentemente estudada

nos ultimos anos, e muitos desses estudos utilizam-se de métodos de anélise de série
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temporal. Série temporal é uma seqiiéncia de dados obtidos em intervalos regulares
de tempo durante um periodo especifico. A ordenacao dos dados é uma caracteristica
importante das séries que leva a dependéncia, o que requer uso de técnicas especificas
na sua analise. As séries temporais podem ser decompostas em trés componentes:
tendéncia, sazonalidade e variagao aleatéria ou ruido branco [53].

Dentre os estudos recentes que avaliaram dengue em busca de asso-
ciagao com variaveis metereologicas, as covariaveis utilizadas foram temperatura,
precipitacao, umidade relativa e velocidade do vento. Em relacao a metodologia foi
utilizado andlise espectral, modelos autoregressivos e modelos lineares generalizados,
com o intuito de descrever a evolucao temporal, identificar padroes e até mesmo
predigao [34, 47, 49, 54, 55].

Em Singapura estudo relata um aumento linear na incidéncia de den-
gue, com o aumento da temperatura, defasada de 5 a 16 semanas, e com a preci-
pitagao, defasada de 5 a 20 semanas [34]. Enquanto estudo em Taiwan, foi encontrada
correlagao significativa com temperatura maxima (defasada de 1 a 4 meses), tem-
peratura minima (defasada de 1 a 3 meses), umidade relativa (defasada de 1 a 3
meses) e precipitagao (defasada em 2 meses), mas no ajuste do modelo para predi-
¢ao as variaveis utilizadas foram variacao de temperatura e umidade relativa, ambas
defasadas em 2 meses [47].

Também ha trabalhos que avaliaram a relacao dengue com variaveis
socio-demograficas e ambientais no municipio do Rio de Janeiro, buscando estudar o

efeito de fatores sazonais e anuais no aumento e diminuicao dos casos dengue, além de
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predigao. Em 2009, Teixeira [56] relatou para a cidade do Rio de Janeiro, associagao
significativa com a incidéncia de dengue as seguintes variaveis: precipitacao defasada
em um més, Indice de Gini (indice que traduz a desigualdade social, quanto mais alto
maior a desigualdade), indices de infestagao do mosquito Ae. Albopictus. Entretanto
as variaveis precipitacao sem defasagem e indices de infestacao do mosquito Ae.
aeqypti, apresentaram associacao inversa. Nao sendo encontrada associacao entre a
incidéncia de dengue apenas com a variavel Indice de Desenvolvimento Social . H&
também um estudo que avaliou o poder de predicao de modelos autoregressivos ao
utilizar covariaveis climaticas, e o melhor ajuste foi com a utilizacao de temperatura
maxima mensal e dias chuvosos, defasado em um més [57]. Trabalho também de
2009 discute que a temperatura minima pode ser um parametro critico para definir

a possibilidade de epidemia na cidade do Rio de Janeiro [58].

1.5.2 Analise Espacial

Anélise espacial é o estudo quantitativo de fendmenos que sao loca-
lizados no espaco. O desenvolvimento da computacao, o aumento na disponibilidade
de dados e a conscientizacao de que o meio em que vivemos tem uma funcgao deter-
minante na saiide humana levou a andlise e representacao de doencas na forma de
mapas a ser atualmente uma ferramenta bésica para andlise de dados regionais de
saude [59].

No estudo da dengue, analise espacial tem sido utilizada com o intui-

to de entender a dinamica de transmissao, a distribuicao e densidade do vetor e
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propagacao dos sorotipos virais durante as epidemias no espago urbano, assim como
investigagao da ocorréncia de clusters [60]. A investigacao da transmissao da dengue
em nivel local é importante para a formulacao de estratégias de controle.

Trabalho desenvolvido na Argentina, por Carbajo et al [61] considerou
quatro fatores principais na andlise de risco: a susceptibilidade da populagao a in-
feccao do virus da dengue, a entrada de sorotipos virais, as condi¢oes do vetor e o
periodo extrinseco de incubacao do virus no vetor. Na cidade do Recife, Brasil, foi
realizada uma andlise espacial para identificar gradiente de risco da soropositividade
da dengue, e encontraram uma relacao inversa entre soroprevaléncia e status socioe-
condmico [62]. No estudo em uma cidade da Austrélia foi realizada a quantificagao
da relacao entre transmissao de dengue e a distancia ao caso index da epidemia, ava-
liou o uso de inseticidas para o tratamento residual, que revelou uma acao protetora,
mas somente quando a cobertura era de pelo menos 60% da vizinhanca [63].

Na cidade do Rio de Janeiro foi realizado um estudo para caracterizar
a dinamica populacional do vetor Ae. aegypti em diferentes areas e a associagdo com
variaveis metereologicas, tendo encontrado um correlacao significativa entre indices
vetoriais semanais, tanto com a temperatura quanto com precipitagao, ambas defa-
sadas em uma semana [64]. J& no trabalho de Teixeira (2009) [56], foram criados
mapas tematicos, com a utilizacao do estimador de intensidade Kernel para alisa-

mento espacial e avaliada a autocorrelacao espacial da dengue entre bairros vizinhos.
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1.6 Justificativa

A transmissao da dengue estd relacionada a muitos fatores, entre eles
o impacto do clima. Este é o menos compreendido de todos os fatores, contudo,
é critico, pois, facilitaria a andlise do risco de epidemias e auxiliaria nos esforcos
para preveni-las [32, 35, 40]. Nao havendo uma vacina eficaz para se combater
eficientemente a dengue, os programas de prevencao desta doenca concentram-se
no desenvolvimento de sistemas de intervencao precoce. Tais sistemas necessitam
de parametros que possam prever o risco de epidemias. Um modelo climatico
tem vantagens porque ¢ um sistema de baixo custo baseado na coleta de dados

meteorolégicos.

Este trabalho esta organizado como segue: o capitulo 2 apresenta os
objetivos, gerais e especificos do trabalho. O capitulo 3 apresenta a area e o desenho
de estudo, assim como, a metodologia de andlise temporal e espacial empregada. Em
seguida, apresentamos os dois artigos nos capitulos 4 e 5. O primeiro artigo considera
uma andlise temporal e o segundo uma analise espacial. Finalmente, o capitulo 6

apresenta as consideracoes finais do trabalho.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Estudar a relagao entre o risco da dengue e as varidveis climaticas
(temperatura e precipitagao) na cidade do Rio de Janeiro, no periodo de 2001 a

2009.

2.2 Objetivos Especificos

a) Estudar o efeito de fatores sazonais no risco de dengue no periodo de 2001 a 2009.

b) Analisar a distribui¢do espacial do risco de dengue nos bairros da cidade no

periodo de julho de 2007 a junho de 2008.



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de Estudo

O municipio do Rio de Janeiro estd localizado na Regiao Sudeste
do Brasil, situado a 23° 04’ 10” de Latitude Sul e 43° 47" 40" de Longitude
Oeste, com uma populagao estimada de 6.093.472 habitantes, possui area total
de 1.224,56 Km? (IBGE, http://www.ibge.gov.br/; Armazém de dados, http://
www.armazemdedados.rio.rj.gov.br/). O clima é tropical atlantico, caracterizado por
média anual de 23°C, com baixa amplitude térmica anual da temperatura média. O
ano pode ser dividido, de acordo com o clima, em uma estacao quente e chuvosa
e outra com temperaturas mais amenas. O volume pluviométrico acumulado anual
fica em torno de 1000 mm, com as chuvas concentradas nos meses de dezembro a

marco.

3.2 Desenho do Estudo

Nos estudos ecoldgicos a unidade de observacao é um grupo e nao o
individuo, e tal grupo pertence a uma &area geografica definida. Portanto, utiliza-se

dados existentes em grandes populagoes, na avaliagao do contexto social e ambiental,
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pois medidas no nivel individual nem sempre sao capazes de refletir adequadamente
0s processos que ocorrem no nivel coletivo. Pode ser dividido em estudo exploratério e
analitico, sendo o primeiro utilizado na identificacao de padroes espaciais e temporais,
ja o desenho analitico avalia a associacao entre exposicao a determinado fator e a
taxa de uma doenca. Este estudo seguiu desenho ecoldgico analitico com o intuito
de avaliar relacao entre o risco da dengue e duas varidveis climéticas (temperatura e

precipitagao), no municipio do Rio de Janeiro.

3.3 Dados

Os dados mensais de dengue sao disponibilizados online pela Secretaria
Municipal de Saide do Rio de Janeiro. Sao casos notificados por bairro de residén-
cia no periodo de 2001 a 2009. Os dados de temperatura (°C) foram obtidos no
CPTEC-INPE, provenientes de quatro estacoes, mas apenas uma estacao foi utili-
zada, pois possuia os dados completos para o periodo do estudo. Enquanto os dados
de precipitagdo (mm) sao disponibilizados online pela Secretaria Municipal de Obras,
provenientes de 32 estagoes (Figura 4, Tabela 1). A populagao por bairro foi obtida
a partir dos dados do Censo Demografico de 2000, disponiveis no site Armazém dos

Dados da Prefeitura da Cidade do Rio de Janeiro.

3.4 Metodologia

3.4.1 Analise Temporal

Na analise de uma série temporal, realiza-se a modelagem do fenomeno,
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Figura 4: Mapa do municipio do Rio de Janeiro com as estagoes de monitoramento
da precipitagao numeradas e a estagdo de monitoramento da temperatura (e Estagao

Galeao).



1 Vidigal 17 Barra/Itanhangud

2 Urca 18 Jacarepagud/Cidade de Deus
3 Rocinha 19 Barra/Riocentro

4 Tijuca 20 Guaratiba

5 Santa Teresa 21  Estr. Grajai/Jacarepagud
6 Copacabana 22 Santa Cruz

7 Grajau 23 Grande Méier

8  Ilha do Governador | 24 Anchieta

9 Penha 25 Grota Funda

10 Madureira 26 Campo Grande

11 Iraja 27 Sepetiba

12 Bangu 28 Alto da Boa Vista

13 Piedade 29 Av. Brasil/Medanha
14 Jacarepagud/Tanque | 30 Recreio do Bandeirantes
15 Saude 31 Laranjeiras

16 Jd Botanico 32 Sao Conrado

Tabela 1: Estagoes de monitoramento da precipitacao.
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a descricao do comportamento da série, e se avalia entao os fatores que influenciam tal
comportamento, isto pode ser realizado através de diversas abordagens, como técni-
cas descritivas; modelos probabilisticos (selegao e comparagao de modelos, estimagao
e predicao); andlise espectral; métodos nao-paramétricos (alisamento e suavizagao).

Para a analise temporal em nosso estudo, os casos de dengue foram
agregados no espago, ou seja, vamos considerar o nimero total de casos por més no
periodo de 2001 a 2009. As variaveis independentes utilizadas foram a média mensal
da precipitacao acumulada, temperaturas mensais média, minima e maxima. A ana-
lise descritiva dos dados foi realizada a partir de boxplots, histogramas, decomposicao
e autocorrelacao das séries temporais.

Para verificar a associacao entre os casos de dengue e as variaveis cli-
maticas, empregamos os Modelos Lineares Generalizados (MLG), introduzidos por
Nelder et al (1989) como uma extensao dos modelos lineares. Os MLG sao uma
teoria unificada dos modelos lineares para varidveis resposta categoricas, discretas
ou continuas.

Na utilizacao de MLG, é feita a modelagem do valor esperado da dis-
tribuicao da variavel resposta Y;. Os MLG possuem dois componentes: aleatério
e sistematico. O componente aledtorio é a varidvel resposta que deve pertencer a
familia exponencial, alguns exemplos sao Normal, Binomial, Bernoulli, Poisson, Ex-
ponencial, Gama, Binomial Negativa. O componente sistematico descreve a relacao

entre as covaridveis através do preditor linear 7;:
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n = Bz
No qual z; corresponde ao vetor de varidveis explicativas e 3’ ao vetor
de coeficientes das covariaveis.
A ligagao entre os componentes sistemético e o valor esperado da va-

ridvel resposta (u;) é feito através de uma funcao de ligacao g(.):

9(mi) = n;

O processo de estimagao é realizado usando métodos iterativos de mi-
nimos quadrados ponderados.

Apos o ajuste dos modelos é necessario escolher o de melhor ajuste,
para tal o AIC (Akaike Information Criterion) é amplamente utilizado na comparagao
entre modelos aninhados e nao aninhados. A idéia bésica é selecionar um modelo
que seja parcimonioso, ou seja, com uma quantidade reduzida de parametros para
serem estimados, porém com um bom ajuste. Este critério, que é baseado na funcao

de de verossimilhanca (L) e penaliza pelo nimero de parametros (p), é dado por
AIC = —2logL + 2p,

para modelos com o mesmo conjunto de dados, o melhor modelo é o que possui o

AIC de menor valor [65].

3.4.1.1 Modelos para Dados de Contagem
Neste estudo, modelos lineares generalizados foram utilizados para ana-

lisar a influéncia das covariaveis climaticas no nimero de casos notificados. Inicial-
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mente escolhemos a distribuicao da variavel resposta. Seja Y; o ntimero de casos
de dengue no meés t, a distribuicao de Poisson seria a escolha natural, por ser uma
distribuicao bastante utilizada para dados de contagem. Sendo o logaritmo a fun-
gao de ligacao canodnica, que liga a média da variavel resposta (u;) ao componente

sistematico da seguinte forma:

Y; ~ Poi(pu) (1)

log(p) = B' X,

Sendo 3 o vetor de coeficientes das covariaveis e X; o vetor de varidveis
explicativas no tempo t.

Entretanto, a utilizacdo de um modelo Poisson pressupoe uma distri-
buigao com média e variancia iguais, mas geralmente a variancia ¢ maior que a média
caracterizando uma superdispersao. O modo comum de lidar com a superdispersao
utilizando MLG ¢ a utilizacao de modelos Quasi-Poisson ou Binomial Negativa. O
modelo quasi-poisson utiliza a média e a variancia do modelo poisson mas também
possui um parametro de dispersao (¢) ao qual nao impoe restrigao. Assim, ¢ é esti-
mado a partir dos dados ao invés de ser fixado em 1. Este modo de acao permite que
os coeficientes sejam os mesmos do que de um modelo Poisson enquanto a inferén-
cia é ajustada para superdispersao. Outro modo de lidar com a superdispersao dos
dados é assumir uma distribuicao Binomial Negativa para que pode ser vista como

uma mistura entre as distribuicbes Gamma e Poisson. Deste modo ¢ = 1, mas a
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variancia é maior que a média [66].

Para lidar com a superdispersao dos dados decidimos usar a distri-
buicao Binomial Negativa, como distribuicao da variavel resposta. Assumimos uma
distribuicdo Binomial Negativa para Y;, com E(Y;) = p, e Var(Y;) = p + 4, ou
seja, variancia maior que a média. Isto foi realizado ao incorporar um termo de erro

(e¢) a0 componente sistemético:

Yi | pe ~ Poi(py) t=1,2,..T

log(p) = B'X¢ + & (2)

e ~ Gama(6,0).

Os Modelos Aditivos Generalizados (MAG) sao uma extensao do mode-
lo linear generalizado, em que o preditor linear f'x; é substituido por f(z;), que é
uma fungao nao paramétrica estimada através de curvas de alisamento [67]. A curva
alisada permite a descricao da forma, revelando quando ocorrem nao linearidades
na relagao entre g(u;) e as covariaveis. A utilizagdo de MAG possibilita avaliar a
relacao entre o desfecho e a exposicao sem a necessidade de definir previamente a
forma desta relagao, porém os coeficientes estimados correspondentes a essas curvas
nos modelos de regressao nao sao interpretaveis, como ocorre nos MLG.

As anélises foram realizadas no programa R 2.10.1 [68], e os modelos

foram escolhidos com base no AIC de menor valor.
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3.4.2 Analise Espacial

Mapeamento de doencas tem como objetivo avaliar a variagao geo-
grafica na ocorréncia das doencas, identificando diferencas no risco e orientando a
alocacao de recursos. Sao usualmente aplicados aos dados resultantes de contagens
de casos em dreas administrativas ou de indicadores (taxas e proporgoes). Também
sao aplicados a dados pontuais, usualmente trabalhados sob forma de superficies de
risco, ou de risco relativo.

Na analise espacial deste estudo, consideramos o niimero de casos men-
sais de dengue, para cada bairro, no periodo de julho de 2007 a junho de 2008. Por
serem bairros novos que nao possuem dados de nimero de casos, os bairros Vasco
da Gama e Parque Columbia foram reagregados aos bairros de origem, sendo consi-
derado um total de 157 bairros. Para se estimar a autocorrelagao espacial entre as
areas, é comumente utilizado o indice global de Moran e o indice de Geary. O indice
global de Moran pode variar entre -1 e 1, valores préximos a 1 indicam correlacao
espacial positiva, ou seja, areas vizinhas apresentam comportamento similar. Ja va-
lores proximos a -1, indicam autocorrelacao espacial negativa, enquanto que valores
proximos a zero indicam auséncia de correlacao espacial. Para analise exploratoéria
da distribuigao dos casos nos bairros, realizada neste estudo, foi mapeada o logaritmo
da taxa de incidéncia e calculado o Indice Global de Moran para cada mes.

A estatistica espacial pode ser dividida de acordo com os tipos de dados
espaciais em: geoestatistica, dados de drea e processos pontuais [69]. Dados geoesta-

tisticos compreendem um conjunto de localizagdes (em geral latitudes e longitudes),
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e existe agregados a eles uma medida, como por exemplo, o volume de chuva. Da-
dos de area sao dados agregados, cuja localizacao é associada a area delimitada por
poligono (cidade, drea administrativa, bairro).

Em nosso estudo, a variavel independente explorada, na andlise espa-
cial, foi o [ndice Pluviométrico (geostatistica), enquanto a varidvel resposta (nimero
de casos por bairro) sao dados de érea, por serem unidades de medida espacias di-
ferentes ha necessidade da realizacao de interpolagao para estimar a chuva em cada
bairro. Nao foi possivel utilizar dados de temperatura como variavel independente na
analise espacial, por nao haver um nimero de estacoes de monitoramento suficientes
para permitir a interpolacao dos dados para os 157 bairros.

Interpolagao espacial é o processo de utilizagao de pontos com valores
conhecidos para estimar valores de outros pontos, portanto ¢ um conjunto de técnicas
que geralmente visam a criagao de superficies continuas a partir de amostras pontuais.
Os métodos de interpolacao espacial diferem quanto a perspectiva, se local ou global,
e quanto a natureza, se deterministica ou estocédstica. Entre os métodos temos a
utilizacao de Spline, técnica deterministica para representar curvas bidimensionais
em superficies tridimensionais. Enquanto que a regressao polinomial, é uma técnica
global de ajuste da variavel de interesse em uma combinacao linear de variaveis
regressoras. Ja a krigagem, como a anterior é um técnica estocastica, utiliza um
semivariograma, uma medida de correlacao espacial entre dois pontos, assim os pesos
mudam de acordo com a disposicao das amostras. A krigagem é a técnica mais

utilizada e diferente de outros métodos, fornece uma medida de erro ou incerteza
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para a superficie estimada. A cokrigagem é similar a krigagem, mas utiliza covariaveis
adicionais na predigao [70].

Em nosso estudo foi utilizada interpolagao espacial bayesiana [71], para
prever a quantidade de chuva nos centréides de cada bairro. Para cada més de
estudo, foi analisada através de boxcox, visualizacao de histogramas e graficos de
densidade, a melhor transformacao possivel para obter a normalidade dos dados. As
transformacoes utilizadas foram inverso, raiz ciibica e logaritmo da distribuicao.

A covariavel para a explicacao da quantidade de chuva foi a altitude
das estacgoes monitoradoras. Consideramos entao, que a chuva, ja transformada,
segue um processo gaussiano com média 'z e covariancia a?p(||s — §'[|, ). Onde
p € uma funcao de correlagao que depende da distancia e o parametro ¢ controla o
decaimento da funcdo. Alguns exemplos de funcao de correlacao sao exponencial,
gaussiano, Matern [72].

Do ponto de vista Bayesiano, o processo de inferéncia esta completo ao
atribuir prioris para os parametros do modelo. As seguintes prioris foram utilizadas:
Biyi = 1,2...,p ~ N(0,7), ¢ ~ Ga(as,by), 0 ~ GI(ay2,b,2), sendo p o nimero de

covariaveis.

3.4.2.1 Modelo Autoregressivo Condicional (CAR)
Havendo correlacao espacial positiva nos residuos dos modelos gerados
inicialmente, foi utilizado modelo CAR, no estudo da influéncia da precipitagao no

nimero de casos notificados. Entao, o nimero de casos de dengue, Yi, foi modelado
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como variaveis aleatorias independentes com distribui¢ao Poisson,

Y; | rie; ~ Poisson(rie;) =1, ..., 157
log(r;) =o'z +b; (3)

b; | bj; 5 # i ~ Normal(m;,v;).

Onde r; é o risco relativo no bairro i (r; = Y;/e;) e e; representa o
nimero esperado de casos de dengue no bairro i, obtido a partir da divisao entre o

numero total de casos e a populagao total da cidade, multiplicada pela populacao do

bairro (e; = %popi).

Foi atribuida uma priori com estrutura espacial para efeito aleatorio

Z‘ b

’ e [N . ~ es, Wijbi

b;. A média e variancia sao dadas por m; = %, v; = ZU e §; representa
FIS wij JES;

o conjunto de areas subjacentes a area i. Desta forma a m; é a média aritmética
dos efeitos dos seus vizinhos, e a variancia é inversamente proporcional ao niimero
de vizinhos.

Os riscos serao relacionados com a covariavel através da funcao de
ligacao logaritmo. O efeito aleatério h;, tem o intuito de capturar outros efeitos nao
explicados pelas covariaveis, através da distribuigao a priori Condicional Autoregres-
sivo Gaussiano Intrinseco (CAR). Assim, os efeitos aleatérios podem ser vistos como
médias ponderadas dos efeitos dos bairros vizinhos. E a matriz de peso foi especifi-
cada levando em consideracao apenas o fato de um bairro fazer ou nao fronteira com
outro (w;; é igual a 1, se o bairro i faz fronteira com o bairro j, e é igual a zero, caso

contrario).
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As prioris foram especificadas da seguinte forma: «;,7 = 1,2,..p ~
N(0,0) e 0 ~ GI(a,b).

A partir da especificagao do modelo e das distribuigoes a priori dos
parametros envolvidos, seguimos com a abordagem bayesiana obtendo a distribui-
¢ao a posteriori dos mesmos através do Teorema de Bayes. Como a distribuicao a
posteriori neste caso nao possui forma conhecida, utilizaremos algoritmos baseados
nos métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Os Riscos Relativo

estimados foram apresentados em mapas, utilizando o programa R 2.10.1 [68].
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Anélise temporal da relacao entre dengue e

variaveis metereoldgicas na cidade do Rio de

Janeiro no periodo de 2001 a 2009
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Resumo

A dengue é uma doenga febril aguda causada por arbovirus (Artropod-
borne viruses) da familia Flaviviridae, que tem como vetor a fémea do cu-
licideo Aedes aegypti. A dengue é uma doenca reemergente, e constitui hoje
uma das mais importantes doencas virais transmitida por mosquito ao homem.
O clima é considerado um fator relevante na distribuicao temporal e espacial
das doencas transmitidas por vetores e os estudos sobre as variaveis climéticas
aperfeicoam os conhecimentos sobre a sazonalidade e a predicao de epidemias.
O objetivo deste trabalho foi estudar o efeito dos fatores sazonais no risco de
dengue, na cidade do Rio de Janeiro, e também a relacao entre este risco e
variaveis climaticas, no periodo de 2001 a 2009. Desta forma, foram utilizados

modelos lineares generalizado na andlise da influéncia das covaridveis climéa-
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ticas no nuimero de casos notificados. As varidveis independentes utilizadas
foram a média mensal da precipitacao acumulada, médias mensais das tempe-
raturas média, minima e maxima, a proporcao de dias no més com temperatura
média acima de 22°C, a proporg¢ao de dias no més com temperatura média en-
tre 22 e 26°C e a proporcao de dias no més com temperatura média acima
de 26°C. Foram utilizados modelos com as distribuigbes Poisson e Binomial
Negativa, devido a superdispersao dos dados a segunda distribuicao resultou
em melhores modelos. O modelo com melhor ajuste foi o que controlado pe-
las varidveis indicadoras do ano, apresentou as varidveis temperatura minima,
e precipitagdao, ambas com defasagem de um meés. Neste modelo o aumento
de um grau na temperatura minima em um més leva a aumento de 48% no
numero de casos de dengue no més seguinte, RR=1,48 (1,36-1,60). Enquanto,
o aumento em 10 milimetros na precipitacao leva a aumento de 5% no niimero
de casos de dengue no més seguinte, RR=1,005 (1,002-1,008). A literatura
apresenta temperatura minima como critica para a taxa de desenvolvimento e
a manutencao da populagao vetorial, mas os estudos sao contraditérios quanto
a relagao volume de chuvas e dengue.

PALAVRAS-CHAVE: DENGUE, CLIMA, MODELOS LINEARES GENERALIZA-

DOS

4.1 Introducao

Dengue é uma doenca febril aguda transmitida aos humanos através

de mosquito do género Aedes. Os paises tropicais sao os mais atingidos, devido suas
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caracteristicas ambientais, climaticas e sociais. O clima é um importante fator na
distribuicao temporal e espacial das doencas transmitidas por vetores, como a febre
dengue. Os estudos sobre as varidveis climaticas podem aperfeigoar os conhecimentos
sobre a sazonalidade e a predigao de epidemias [7], uma vez que a relagao vetor-clima
é tao importante quanto a relacao vetor-homem.

A relacao entre variaveis climaticas e a febre dengue tem sido investi-
gada por diversos autores. Para tal, analise de séries temporais sao frequentemente
realizadas, com o intuito de descrever a evolucao temporal, identificar padroes e até
mesmo predigao [34, 47, 49, 54]. Também ha estudos que avaliaram a relacao den-
gue com variaveis socio-demograficas e ambientais no municipio do Rio de Janeiro,
buscando estudar o efeito de fatores sazonais e anuais no aumento e diminuicao dos
casos dengue [55, 56|, além de predigao [57].

A incidéncia de casos de dengue flutua com as condigoes climaticas,
estando associada ao aumento da temperatura e da pluviosidade [6]. Estas condigoes
favorecem o aumento do ntimero de criadouros disponiveis, assim como o desenvol-
vimento do vetor, e portanto aumenta a probabilidade de interacao vetor-homem, e
conseqiientemente homem-virus. Diversos estudos afirmam que a temperatura am-
biente tem um impacto no tamanho da populacao, periodo de maturacao, atividade
hematofdgica do Ae. aegypti e a taxa de sobrevivéncia [12, 32, 33]. Enquanto o papel
da precipitacao é dependente das caracteristicas locais e se os criadouros predomi-
nantes sao ou nao mantidos pelo volume de chuvas [47].

Dentre os estudos recentes que avaliaram dengue em busca de asso-
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ciagao com variaveis metereologicas, as covariaveis utilizadas foram temperatura,
precipitacao, umidade relativa e velocidade do vento. Em relacao a metodologia,
foi utilizado andlise espectral, modelos autoregressivos e modelos lineares generaliza-
dos, com o intuito de descrever a evolucao temporal, identificar padroes e predicao
(34, 47, 49, 54, 55].

Dado o crescimento e a movimentagao populacional, crescimento ur-
bano desordenado, déficit no abastecimento de dgua e de remocao do lixo publico,
proliferacao de criadouros, e a auséncia de uma vacina eficaz, é esperado que a dengue
continue a representar um importante problema na satde publica por muitos anos
[18, 19]. Os programas de prevencao desta doenga concentram-se no desenvolvimento
de sistemas de intervengao precoce. Tais sistemas necessitam de parametros que pos-
sam prever o risco de epidemias. Um modelo climatico tem vantagens porque é um
sistema de baixo custo baseado na coleta de dados meteorolégicos. O objetivo deste
trabalho foi estudar o efeito de fatores sazonais no risco de dengue, na cidade do
Rio de Janeiro, e também a relacao entre o risco de dengue e as variaveis climaticas

(temperatura e precipitacao), no periodo de 2001 a 20009.

4.2 Material e Métodos

O municipio do Rio de Janeiro estd localizado na Regiao Sudeste
do Brasil, situado a 23° 04’ 10” de Latitude Sul e 43° 47" 40” de Longitude
Oeste, com uma populacao estimada de 6.093.472 habitantes, possui area total

de 1.224,56 Km? (IBGE, http://www.ibge.gov.br/; Armazém de dados, http://
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www.armazemdedados.rio.rj.gov.br/). O clima na cidade é tropical atlantico, ca-
racterizado por média anual de 23°C, com baixa amplitude térmica anual da tempe-
ratura média. O volume pluviométrico acumulado anual fica em torno de 1000 mm,
com as chuvas concentradas nos meses de dezembro a marco.

Os dados mensais de dengue sao disponibilizados online pela Secretaria
Municipal de Satide do Rio de Janeiro, sao casos notificados por bairro de residéncia
no periodo de 2001 a 2009. Os dados de temperatura (°C) foram obtidos no CPTEC-
INPE, provenientes de quatro estagoes de monitoramento mas apenas uma estacao foi
utilizada, pois possuia os dados mais completos para o periodo do estudo. Enquanto
os dados de precipitacao (mm) sdo disponibilizados online pela Secretaria Municipal
de Obras, provenientes de 32 estagoes de monitoramento (Figura 5).

Este estudo seguiu desenho ecoldgico analitico, com o intuito de avaliar
relagdo entre o risco da dengue e duas varidveis climdticas (temperatura e preci-
pitacdo), no municipio do Rio de Janeiro. Os casos foram agregados no espago, ou
seja, foram somados os casos de todos os bairros por més no periodo de 2001 a 2009.

A andlise descritiva dos dados foi realizada através da visualizagao
de boxplots, histogramas, decomposicao e autocorrelagao das series temporais. As
variaveis independentes utilizadas foram a média da precipitagao acumulada nas 32
estagbes por més, temperaturas mensais (média, minima e méxima). Apds andlise
exploratéria da relagao dengue e tais variaveis, avaliamos pontos de corte para a
temperatura média. Baseando na literatura e no ajuste de modelos aditivos genera-

lizados [73], observamos um aumento no risco de dengue até 26°C. Assim, decidimos
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Figura 5: Mapa do municipio do Rio de Janeiro com as estacoes de monitoramento

da precipitacdo numeradas e a estacao de monitoramento da temperatura (e).

utilizar também as seguintes variaveis: proporcao de dias no més com temperatura
média abaixo de 22°C, proporcao de dias no més com temperatura média entre 22 e
26°C e proporcao de dias no meés com temperatura média acima de 26°C.

Modelos lineares generalizados [74], foram utilizados para analisar a
influéncia das covaridveis climaticas no numero de casos notificados. Inicialmente
escolhemos a distribuicao da variavel resposta. Considerando o niimero de casos de
dengue no mes, a distribuicao de Poisson seria a escolha natural, por ser uma distri-
buicao bastante utilizada para dados de contagem. Utilizamos a funcao logaritimo,
que ¢ a funcao de ligacao canodnica. Esta funcao liga a média da varidavel resposta ao
componente sistematico.

Entretanto, a utilizagao de um modelo Poisson pressupoe uma distri-
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buicao com média e variancia iguais, mas geralmente a variancia é maior que a média
caracterizando uma superdispersao. Devido a isso propomos um segundo modelo,
incorporando um termo de erro ao componente sistematico. Isto implica em assumir
uma distribuicao Binomial Negativa onde a variancia é maior que a média. Séries
temporais sao caracterizadas por uma sequéncia de dados, obtidos em intervalos de
tempo iguais. Como utilizamos dados mensais que nao possuem 0 mesmo numero
de dias, consideramos o offset como sendo a populagao multiplicado pelo nimero de
dias no mes.

As andlises foram realizadas no programa R 2.10.1 [68]. O critério de
comparagao dos modelos utilizado foi baseado no AIC (Akaike’s information crite-
rion), é amplamente utilizado na comparagao entre modelos aninhados e nao aninha-
dos. Este critério é calculado utilizando o logaritmo da verossimilhanca e o niimero
de parametros do modelo. Para modelos com o mesmo conjunto de dados, o melhor

modelo ¢é o que possui o AIC de menor valor [65].

4.3 Resultados

Durante o periodo estudado foram nao-epidémicos apenas os anos de
2003 a 2005, sendo na epidemia de 2001/2002 que mais pessoas adoeceram, chegando
a 52.861 casos em marco de 2002. Na Figura 6, temos as séries temporais das
varidveis utilizadas: nimero de casos, temperaturas (maxima, média e minima), e as
proporcoes de dias no més com temperatura média abaixo de 22°C, entre 22 e 26°C

e acima de 26°C. Na anadlise da distribuicao dos casos visualizamos que a maioria dos
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casos se concentra no primeiro semestre do ano com maior ocorréncia nos meses de
marco, abril e maio, marcando a conhecida sazonalidade da febre dengue. A média
anual da temperatura no periodo foi de 24°C para temperatura média, 21°C para
temperatura minima e 29°C para a maxima. A precipitacao acumulada média anual
no periodo variou de 82 a 135 mm.

Devido a superdispersao dos dados (média amostral igual a 3.108 e
variancia amostral igual a 84.695.150), verificou-se, através da comparacao do AIC
dos modelos, que a distribuicao Binomial Negativa era uma escolha melhor que a dis-
tribuicao Poisson. Inicialmente foram ajustados modelos com apenas uma variavel e
nestes a variavel proporcao de dias com temperatura entre 22 e 26°C nao foi signi-
ficativa, mesmo quando defasada, enquanto a precipitacao sé foi significativamente
relacionada com o nimero de casos quando defasada um meés e as demais variaveis
foram significativas com defasagem de até dois meses.

A partir desta andlise inicial todos os modelos continham a varidvel
precipitacao defasada em um meés e avaliou-se entao o acréscimo das variaveis re-
lacionadas a temperatura. A andlise dos residuos dos modelos mostrou que ainda
restava alguma estrutura, devido a isto foi incorporado aos modelos um efeito anual
caracterizado por oito varidveis indicadoras do ano. A introducao destas variaveis
melhorou a autocorrelagao dos residuos, assim como o ajuste do modelo.

Como indicado na Tabela 2, as diferencas nos riscos para a variavel
precipitacao entres os modelos é pequena, assim como o risco das variaveis de tempe-

ratura nos modelos 1, 2 e 3, temperatura minima, média e maxima, respectivamente.



Modelos Variaveis Defasadas em 1 més RR IC (95%) AIC

1 Temperatura Minima 1,452 1,338-1,576 1568
Precipitagao 1,006 1,003-1,009

2 Temperatura Média 1,400 1,325-1,566 1575
Precipitagao 1,009 1,006-1,012

3 Temperatura Méxima 1,405 1,289-1,531 1580
Precipitagao 1,009 1,006-1,012

4 Proporcédo de dias com temp. >26° 1,092 1,068-1,115 1557
Precipitagao 1,008 1,005-1,011

5 Proporcao de dias com temp. <22° 0,894 0,867-0,921 1584
Precipitagio 1,007 1,003-1,010

43

Tabela 2: Risco Relativo com respectivo intervalo de confianca (95 %) e AIC dos

modelos ajustados.
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Figura 6: Séries temporais do nimero de casos de dengue e das varidveis climaticas

na cidade do Rio de Janeiro, no periodo de 2001 a 2009.

Segundo o critério de comparacao de modelos, AIC, o modelo com melhor ajuste,
foi o que controlado pelas variaveis indicadoras do ano, apresentou as variaveis tem-
peratura minima e precipitacao, ambas com defasagem de um més. Neste modelo
o aumento de um grau na temperatura minima em um més leva a aumento de 45%
no numero de casos de dengue no més seguinte, RR=1,45 (1,33-1,57). Enquanto
o aumento em 10 milimetros na precipitacao leva a aumento de 6% no nimero de
casos de dengue no més seguinte, RR=1,006 (1,003-1,009). Na Figura 7 temos os
coeficientes das variaveis indicadoras deste modelo, apenas os anos 2002, 2007 e 2008
possuem um efeito maior que o ano de 2001, que foi tomado como base, e foram
nestes anos que ocorreram o maior nimero de casos durante o periodo entretanto

essas variaveis nao foram significativas. O ajuste dos modelos foi avaliado através da
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Figura 7: Coeficientes estimados das variaveis indicadoras do ano para o modelo 1.

autocorrelacao e teste de normalidade dos residuos. Na Figura 8, observamos a série
temporal dos casos de dengue no periodo de estudo e a série estimada pelo Modelo 1,
este modelo consegue detectar os anos de epidemias mas as grandes epidemias foram
subestimadas. Entretanto no ano seguinte, hé superestimacao do ntimero de casos

de dengue.

4.4 Discussao

Analisando os modelos ajustados, vemos no Modelo 5 que o aumento
em uma unidade na proporc¢ao de dias no més em que a temperatura média fica abaixo

de 22°C leva a diminuicao em 11% no nidmero de casos de dengue no més seguinte, o
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Figura 8: Série temporal de casos de dengue e a série estimada pelo modelo 1.

que corrobora com o relato de outros autores pois temperaturas mais baixas diminui a
taxa de alimentacao do vetor e consequentemente a taxa de transmissao viral [43, 64].

Estudo realizado por Honério et al [64], em trés bairros do municipio
do Rio de Janeiro mostra que a temperatura do ar entre 22 a 24°C tem um impacto
no desenvolvimento do Aedes aegypti, enquanto temperaturas acima de 22 a 24°C
nao mostraram um efeito evidente. Em nosso trabalho esta faixa de temperatura foi
incorporada na variavel proporcao de dias no més em que a temperatura média fica
entre 22 a 26°C que nao foi significativa. Ja no modelo 4, incorporamos temperatura
acima de 26°C , observamos que o aumento uma unidade na proporcao de dias no
meés em que a temperatura média fica acima de 26°C leva ao aumento em 9,2% no

nimero de casos de dengue, no mes seguinte. Tal resultado era esperado pois alguns
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estudos afirmam sobre associagao entre risco de dengue e temperaturas acima de
26°C, a temperatura favoravel ao desenvolvimento de Ae. aegypti encontra-se entre
21°C e 29°C, e para a longevidade e fecundidade os adultos entre 22°C e 30°C [75].
Estudo de Hii et al [34], indica o aumento de um grau celsius na temperatura média
semanal acima de 26°C corresponde ha um alto risco de aumento na incidéncia de
dengue de 9 a 16 semanas depois.

A associacao positiva entre temperatura minima defasada em um meés
e incidéncia de dengue é relatada em diferentes estudos [42, 47, 49, 76]. A tempera-
tura minima se apresenta entao, como critica para a taxa de desenvolvimento e a
manutencao da populacao vetorial. A replicacao e maturacao do virus no inseto
(periodo extrinseco) sdo aceleradas com o aumento da temperatura [14, 36, 37] a
diminuicao no tempo de incubacao do virus aumenta a probabilidade do vetor viver
tempo suficiente para se tornar transmissor do virus, ampliando significativamente
a magnitude das epidemias. Estudos mostraram que Ae. aegypti, vetor da dengue
nas Américas, param de se alimentar quando a temperatura ambiente cai abaixo de
17°C, sendo que o virus nao é amplificado no vetor quando a temperatura estd abaixo
de 18° C, enquanto que temperatura minima limiar para a sobrevivéncia do virus da
dengue foi estimada em 11.9°C [14, 44, 45]. Assim em temperaturas muito baixas o
desenvolvimento viral é mais lento e o mosquito nao sobrevive tempo suficiente pra
se tornar infeccioso e transmitir o virus [46]. Desta forma andlise das temperaturas
minimas leva a um maior entendimento das epidemias. Em relacao a precipitacao

nosso estudo mostrou um coeficiente pequeno, mas significativo. Na literatura os
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estudos sobre a correlacao entre precipitacao pluviométrica e casos de dengue sao
contraditdrios, pois tal correlagido depende das caracteristicas locais [43, 47].

A complexidade na dinamica de transmissao da dengue tem estimulado
estudos de diferentes fatores que contribuem para a circulacao viral. No presente
estudo, enfatizamos o impacto do clima, porém além das condigoes socio-ambientais,
ha que se considerar diferentes abordagens. A entrada de novo sorotipo numa popu-
lacao nao imune acarreta epidemias explosivas, ao mesmo tempo que a sucessao de
sorotipos, pode acarretar em epidemias com casos mais graves [12, 18]. O papel das
populacoes humanas e o efeito de imunizagao ao virus nas populagoes sob risco, assim
como a infestagao do mosquito transmissor sao fatores determinantes na manutencao

da circulagao viral.

4.5 Conclusao

A transmissao da dengue estd relacionada a muitos fatores, entre eles
o impacto do clima. O papel deste ainda nao é bem entendido, contudo é apontado
como critico, pois, facilitaria a analise do risco de epidemias e auxiliaria nos esfor-
cos para preveni-las. Neste estudo foi proposto um modelo para o estudo da série
temporal da febre dengue, sendo a temperatura média, maxima e minima e a preci-
pitacao estatisticamente associada com o niimero de casos, e a temperatura minima,

defasada em um meés, se mostrando a que melhor explica a doenca.



5 ARTIGO 2

Analise Espacial da relacao entre dengue e

precipitacao na cidade do Rio de Janeiro, no periodo

de 2001 a 2009
Adriana F. Gomes, Aline A. Nobre e Oswaldo G. Cruz

Resumo

Dengue é uma doenca febril aguda que tem como vetor o culicideo Ae-
des aegypti. O virus da dengue possui quatro sorotipos (DENV-1, DENV-2,
DENV-3 e DENV-4), e todos estao presentes em nosso pais. O espago habi-
tado pelos humanos tem uma funcao central na determinacgao da circulacao
dos sorotipos do virus da dengue e a producao da infecgao. No processo de
ocupacao do espaco nas cidades modernas os humanos criaram condigoes para
a ocorréncia de muitas doencas. O objetivo do trabalho foi estudar a distri-
buicao espacial do risco de dengue nos bairros da cidade, analisando a relagao
entre este risco e a precipitagdo. As varidveis utilizadas neste trabalho foram:
o numero de casos de dengue por bairro de residéncia e precipitacao na cidade
do Rio de Janeiro, no periodo de de julho de 2007 a junho de 2008. A anélise

foi realizada através do ajuste de modelo espacial autoregressivo condicional
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(CAR). Nos modelos ajustados, o coeficiente da varidvel explicativa, precipi-
tagdo defasada em um més, nao foi significativa para nenhum dos meses. Os
modelos identificaram tanto efeitos protetores, quanto de aumento no risco, e
nos bairros hé alternéncia entre estes efeitos com o passar dos meses. A rela-
¢ao dengue e precipitacao depende das particularidades locais, quanto ao tipo
de criadouros predominantes. No municipio do Rio de Janeiro os criadouros
principais sao mantidos independemente do volume de chuvas, provavelmente
devido a isto nao encontramos em nosso estudo uma associacao significativa
desta varidavel com o nimero de casos de dengue.

PALAVRAS-CHAVE: DENGUE, PRECIPITAGAO, MODELOS LINEARES GENE-

RALIZADOS BAYESIANO

5.1 Introducao

Dengue é uma doenca febril aguda que tem como vetor o culicideo Ae-
des aegypti. O virus da dengue possui quatro sorotipos (DENV-1, DENV-2, DENV-3
e DENV-4). Em nosso pais DENV-1, DENV-2 e DENV-3 circulam simultaneamente
desde 1991 [2]. Enquanto sorotipo DENV-4, foi re- isolado no Brasil em julho de
2010, apods 28 anos sem circular no pais.

A expansao das areas endémicas esta associada a urbanizacao desor-
denada, sem as devidas estruturas de saneamento, onde a disponibilidade de dgua
de consumo ¢é deficitaria, suscitando seu armazenamento em médios e grandes re-

servatérios, assim como uma coleta de lixo precaria, que proporciona a presenca de
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numerosos criadouros do Aedes aegypti no peridomicilio.

O clima é um importante fator na distribuicao temporal e espacial das
doencas transmitidas por vetores. Os estudos sobre as variaveis climaticas podem
aperfeigoar os conhecimentos sobre a sazonalidade e a predi¢ao de epidemias [7], uma
vez que a relacao vetor-clima é tao importante quanto a relacao vetor-homem. A
incidéncia de casos de dengue flutua com as condic¢oes climaticas, estando associada
ao aumento da temperatura e da pluviosidade [6]. Estas condigoes favorecem o au-
mento do nimero de criadouros disponiveis, assim como o desenvolvimento do vetor,
e portanto aumenta a probabilidade de interacao vetor-homem, e conseqiientemente
homem-virus.

O espago habitado pelos humanos tem uma fungao central na determi-
nacao da circulacao dos sorotipos do virus da dengue e a produgao da infeccao. No
processo de ocupacao do espaco nas cidades modernas os humanos criaram condi-
¢Oes para a ocorréncia de muitas doengas [2]. O mapeamento de taxas de incidéncia
das doencas é 1til na formulacgao e validacao de hipdteses, auxiliando na vigilancia e
monitoramento de problemas de saide. A construcao de mapas de risco de dengue
foi realizada em estudos visando o melhor entendimento da dinamica de transmissao
e distribui¢ao da doenga [61, 77]. Em sua maioria, os estudos espaciais que investi-
garam a distribuicao da febre dengue, utilizaram covaridveis socioeconomicas para a
explicagao da distribuicao da doenga [55, 60, 78, 79, 80, 81]. Relatando associagao da
doenga com Indice de Desenvolvimento Humano Municipal, falta de coleta de lixo,

utilizagao de agua nao proveniente da rede geral. Quando as varidveis ambientais sao
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incorporadas aos modelos espaciais, geralmente é descrita uma associagao positiva
entre o indice pluviométrico e dengue [81, 48].

Na auséncia de vacina eficaz para prevenir a febre dengue, o vetor é
0 unico ponto da cadeia de transmissao susceptivel de agoes de controle, visando
combater seus criadouros. O foco, portanto, é a reducao da densidade vetorial e a
vigilancia, tendo em vista evitar epidemias e mortes. Tais estratégias, requerem um
grande contingente de recursos, que podem ser empregados com maior eficiéncia se os
padroes da doenga ao nivel local forem melhor compreendidos [17]. O objetivo deste
trabalho foi estudar a distribuicao espacial do risco de dengue nos bairros da cidade,
no periodo de julho de 2007 a junho de 2008, analisando a relacao entre este risco e
a precipitagao. Tal periodo foi escolhido por englobar a epidemia de 2008 e os meses
antecedentes, neste periodo ocorreu a segunda maior epidemia da ultima década, e

foi a epidemia de grande porte mais recente nos anos avaliados neste estudo.

5.2 Material e Métodos

O municipio do Rio de Janeiro estd localizado na Regiao Sudeste
do Brasil, situado a 23° 04’ 107 de Latitude Sul e 43° 47 40" de Longi-
tude Oeste, com uma populacao estimada de 6.093.472 habitantes, possui &area
total de 1.224,56 Km?2. A cidade ¢ dividida em 159 bairros e 33 regioes
administrativas (IBGE, http://www.ibge.gov.br/; Armazém de dados, http://
www.armazemdedados.rio.rj.gov.br/). O ano pode ser dividido, de acordo com o

clima, em uma estacao quente e chuvosa e outra com temperaturas mais amenas.
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O volume pluviométrico acumulado anual fica em torno de 1000 mm, com as chu-
vas concentradas nos meses de dezembro a marco. Os dados mensais de dengue
sao disponibilizados online pela Secretaria Municipal de Saude do Rio de Janeiro,
sao casos notificados por bairro de residéncia. Enquanto os dados de precipitacao
(mm), sao disponibilizados online pela Secretaria Municipal de Obras, provenientes
de 32 estagoes (Figura 9). A populagao por bairro foi obtida a partir dos dados do
Censo Demografico de 2000, disponiveis no site Armazém dos Dados da Prefeitura
da Cidade do Rio de Janeiro.

Na analise espacial, consideramos o ntimero de casos mensais de den-
gue, para cada bairro, no periodo de julho de 2007 a junho de 2008. Por serem
bairros novos que nao possuem dados de nimero de casos, foram retirados da analise
os bairros Vasco da Gama e Parque Columbia, sendo considerados nos modelos 157
bairros. Como analise exploratéria da distribuicao dos casos nos bairros, foi mapeada
o logaritmo da taxa de incidéncia e calculado o Indice Global de Moran para cada
mes.

A estatistica espacial pode ser dividida de acordo com os tipos de da-
dos espaciais em: geoestatistica, dados de drea e processos pontuais [69]. Dados
geoestatisticos compreendem um conjunto de localizagoes (em geral latitudes e lon-
gitudes), e existe agregados a eles uma medida, como por exemplo, o volume de
chuva. Enquanto interpolagao espacial, é o processo de utilizacao de pontos com
valores conhecidos para estimar valores de outros pontos. Em nosso estudo, a va-

riavel independente explorada foi o Indice Pluviométrico (dados geoestatisticos), e
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a variavel resposta foi o nimero de casos (dados de drea) por serem unidades de
medida espacias diferentes ha necessidade da realizacao de interpolacao para esti-
mar a chuva em cada bairro. Nao foi possivel utilizar dados de temperatura como
variavel independente nesta analise espacial, por nao haver um numero de estagoes
de monitoramento suficientes para permitir a interpolacao dos dados para os 157
bairros.

Foi utilizada interpolacao espacial bayesiana [71], para prever a quanti-
dade de chuva nos centréides de cada bairro. Para cada més de estudo, foi analisada
a melhor transformacao possivel para obter a normalidade dos dados. A covariavel
utilizada para modelar quantidade de chuva foi a altitude das estagoes monitora-
doras. A média estimada para os centrdides dos bairros foi utilizada na busca de
associacao com o numero de casos de dengue, através de Modelos lineares genera-
lizados [74]. Uma das limitacoes nesta abordagem é nao considerar o erro padrao
associado a essas médias estimadas. Assumimos uma distribuicao Poisson para a
variavel resposta e avaliamos a associagao com o indice pluviométrico do mesmo mes
e defasado de até dois meses. Em seguida, averiguamos a correlagao espacial, dos
residuos de tais modelos, através do Indice Global de Moran.

Finalmente apds a andlise de residuos, utilizamos modelo autoregres-
sivo condicional (CAR). O nimero de casos de dengue foi modelado como varidveis
aleatérias independentes com distribuicao Poisson. Através da funcgao de ligacao
logaritmica os riscos sao relacionados com a covariavel precipitacao. A inferéncia foi

realizada do ponto de vista bayesiano. Assim, utilizamos uma distribuicao a priori
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Figura 9: Mapa do municipio do Rio de Janeiro com as estagoes de monitoramento

da precipitagao (e).

CAR para o efeito aleatério. Desta forma, os efeitos aleatérios podem ser vistos como
médias ponderadas dos efeitos dos bairros vizinhos. E a matriz de peso foi especifi-
cada levando em consideracao apenas o fato de um bairro fazer ou nao fronteira com
outro.

A partir da especificacdo do modelo e das distribuigcoes a priori dos
parametros envolvidos, seguimos com a abordagem bayesiana obtendo a distribuicao
a posteriori dos mesmos através do Teorema de Bayes. Como a distribuicao a pos-
teriori neste caso nao possui forma conhecida, utilizamos algoritmos baseados nos
métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Os modelos foram ajus-
tados usando o programa Winbugs versao 1.4 [82] e os mapas usando o programa R

2.10.1 [68].
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5.3 Resultados

Com o objetivo de visualizar a distribuicao geografica identificando
areas de maior e menor incidéncia no periodo, a taxa de incidéncia foi mapeada
(Figura 10) e nos mapas visualizamos uma progressao temporal com o aumento da
incidéncia nos meses quentes (janeiro a abril), mas nao nota-se um padrao espacial
acentuado.

O Indice de Moran Global para cada més, foi estatisticamente signi-
ficativo (p-valor <0,05) para todo o periodo. Representando, em nivel global, a
existencia de padrao de dependéncia espacial na incidéncia de dengue, ou seja, bair-
ros vizinhos apresentam maior semelhanca quanto ao padrao de incidéncia do que
bairros afastados.

A quantidade de chuva foi predita nos centrdides de cada bairro, para
cada meés de estudo. Para tal, foram obtidas as amostras das distribuicoes a posteriori
destes modelos, utilizou-se uma cadeia de 150.000 iteragoes onde as 20.000 primeiras
foram descartadas e a partir dai, armazenou-se as observacoes de 50 em 50 para
minimizar problemas de autocorrelacao entre as amostras. O coeficiente da covariavel
altitude das estacoes monitoradoras, nao foi significativo. A média das distribuicoes
preditivas para os centréides dos bairros foi utilizada na busca de associagao com o
nimero de casos de dengue.

Entre os modelos lineares generalizados ajustados para avaliar a asso-
ciagao entre precipitacao estimada e o nimero de casos de dengue, os de melhores

ajustes foram os modelos nos quais a precipitacao foi defasada em um meés. Na ta-
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bela 3 temos os Riscos Relativos (RR) e o intervalo de confianga (IC 95%) destas
variaveis, que foram pequenos, porém significativos. Nos modelos dos meses agosto,
setembro e outubro de 2007 a chuva nao foi significata. Ja nos modelos dos meses
marco e maio de 2008 apesar de apresentar nos limites do intervalo de confianca o
valor 1, foram significativos (p-valor <0,05).

Ja na Tabela 4, apresentamos o Indice de Moran Global dos residuos
de cada um dos modelos, e este foi estatisticamente significativo (p-valor <0,05) para
quase todos os meses, com excecao dos modelos dos meses de outubro e dezembro
de 2007 e janeiro de 2008.

Por ter restado estrutura nos residuos dos modelos lineares generaliza-
dos, foram ajustados os modelos autoregressivos condicionais no intuito de capturar
os possiveis efeitos espaciais. Para a obtencao das amostras das distribuicoes a pos-
teriori destes modelos, utilizou-se no WinBugs duas cadeias, com diferentes valores
iniciais, de 100.000 iteracoes onde as 10.000 primeiras foram descartadas, e a partir
dai, armazenou-se as observacoes das variaveis de 50 em 50 para minimizar problemas
de autocorrelagao entre as amostras. A convergéncia foi analisada pela visualizacao
grafica da cadeia, autocorrelacao e pelo diagnéstico Gelman-Rubin [83]. Entretanto
nestes modelos o coeficiente da variavel explicativa, precipitacao defasada em um
meés, nao foi significativa para nenhum dos meses, apds a inclusao do efeito espacial
a chuva perde o efeito. Nas figuras 11 e 12 temos os mapas dos riscos relativos nos
bairros. Nestes mapas nota-se que os modelos identificaram tanto efeitos protetores

(RR<1), quanto de aumento no risco, e nos bairros hé alternancia entre estes efeitos
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com o passar dos meses. Os bairros em que o risco relativo nao foi significativo estao
marcados com asteriscos, e notamos que os mapas com um menor nimero de bairros
com riscos nao significativos correspondem ao periodo de maior incidéncia da doenga.

Nos mapas dos riscos podemos notar que, na zona oeste da cidade,
mas especificamente, a regiao administrativa de Santa cruz (extrema esquerda), que
é composta pelos bairros Paciéncia, Santa Cruz e Sepetiba manteve um padrao de
risco durante todo o periodo, exceto no més de abril de 2008. A Zonal Sul da
cidade também manteve o mesmo padrao de risco no ano de 2008. Ja a zona norte,
caracterizada por uma quantidade grande de bairros de pequeno e médio porte, nao
apresentou um padrao claro, ocorrendo sucessao entre os efeitos de risco durante
todo o périodo, pode se identificar aglomerados em um meés, mas nos meses seguintes

h& mudancas, nao se caracterizando um padrao.

5.4 Discussao

Analise espacial de caracteristicas ambientais locais levam ao maior
entendimento da doenga e permitem a identificacao de heterogeneidade [84].Por se
tratar de arbovirose, e os aspectos climaticos estarem relacionados a sobrevivéncia e
reproducao de vetores, as epidemias estao ligadas as flutuacoes climaticas. As que
caracteristicas locais influenciam nesta relacao, pois ha mudancas nas condicoes e
sitios favordveis para a procriacao do Ae. aegypti.

Em relagao a correlacao entre precipitagao pluviométrica e casos de

dengue os estudos sao contraditorios. Chuva em excesso levaria a diminui¢ao nos
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Figura 10: Mapas do logaritmo da incidéncia de dengue nos bairros do municipio do

Rio de Janeiro.



Modelos  RR Chuva IC (95%)

Julho/07 1,005 1,001-1,009
Agosto/07 1,002 0,998-1,005
Setembro/07 0,999 0,988-1,011
Outubro/07 1,000 0,979-1,021
Novembro/07 0,982 0,978-0,985
Dezembro/07 0,995 0,993-0,997
Janeiro/08 0,983 0,982-0,984
Fevereiro/08 0,984 0,983-0,984
Margo/08 1.000 1,000-1,001
Abril /08 1,002 1,002-1,003
Maio/08 0,999 0,998-1,000
Junho/08 0,986 0,981-0,992

Tabela 3: Risco relativo da covariavel precipitagao defasada em um meés.
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Modelos  Moran Global p-valor

Julho/07 0,116 0,004
Agosto/07 0,104 0,012
Setembro /07 0,189 5,33e-05
Outubro/07 0,060 0,070

Novembro/07 0,126 0,003
Dezembro/07 -0,013 0,795
Janeiro/08 -0,008 0,580
Fevereiro/08 0,095 0,006
Margo/08 0,170 0,001
Abril /08 0,125 0,003
Maio/08 0,117 0,005
Junho/08 0,301 6,94e-10

Tabela 4: Indice Global de Moran do residuos dos modelos.
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Figura 11: Mapas dos Riscos Relativo nos bairros do municipio do Rio de Janeiro (x
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sitios de reproducao ao inunda-los, enquanto a falta de chuva leva armazenamento
de dgua em reservatérios que podem servir para reprodugao do vetor. Esta estocagem
de agua, também ocorre em dreas onde a melhoria na infraestrutura nao acompanhou
o crescimento populacional e o ritmo do desenvolvimento urbano, criando ambientes
propicios para o desenvolvimento do vetor, independentemente do volume das chuvas
(43, 47].

Segundo o Levantamento de Indice Rapido de Infestacao por Ae-
des aegypti (LIRAa), realizado em 2009, o municipio do Rio de Janeiro manteve
nos anos de 2008 e 2009 um indice de infestacao predial de 2,9%, o que carac-
teriza uma situacao de alerta, dada a presenca do vetor. Enquanto 67% dos cri-
adouros predominantes sao depdésitos domiciliares (vasos, pratos, bromélias, ralos,
piscina, etc.) e locais de abastecimento (caixas ddgua, tambores,tonéis, pocos,
etc). Estes dados sao disponibilizados pela Secretaria de Vigilancia em Saide em
http://portal.saude.gov.br/portal/saude. A maioria destes criadouros, é man-
tido independentemente do volume de chuvas na cidade, o que explicaria o fato a
precipitacao nao ter sido significativa nos modelos deste estudo que utiliza o bairro
como unidade espacial. O que também ocorre em Taiwan, onde o volume de chuva
¢ importante, apenas em rela¢do aos criadouros como pneus abandonados e lixo (re-
siduos sélidos), nao sendo significante na transmissao de dengue no local [47]. J& na
Indonésia, estudo relata que a precipitacao é o principal agente, entres as variaveis
meteoroldgicas, a afetar o padrao de distribuicao da incidéncia de dengue. Porém,

hé diferentes comportamentos na relagao dengue e precipitacao, ao longo do pafs,
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podendo ocorrer correlagoes positivas ou negativas [48].

5.5 Conclusao

A dinamica da febre dengue esta relacionada a diversos fatores, en-
tre eles o clima local, que pode criar condigoes favoraveis para o desenvolvimento e
reproducao do vetor. Neste estudo avaliamos a distribuicao do risco de dengue na ci-
dade tendo a precipitacao como variavel explicativa. A relacao dengue e precipitacao
depende das particularidades locais quanto ao tipo de criadouros predominantes. No
municipio do Rio de Janeiro os criadouros principais sao mantidos independemente
do volume de chuvas, provavelmente devido a este fato nao encontrarmos em nosso

estudo uma associagao significativa.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho realizou-se o estudo temporal e espacial da série de casos
de dengue, tendo dados climéticos como varidves explicativas. Utilizando Modelos
Lineares Generalizados analisou-se a série de casos mensais de dengue, dentre os
resultados obtidos, podemos destacar que a temperatura média, maxima e minima e
a precipitacao foram estatisticamente associadas com o ntimero de casos de dengue,
e a temperatura minima, defasada em um més, se mostrando a que melhor explica a
doencga.

A distribuicao espacial do dengue foi investigada a partir da anélise dos
riscos da doenga. A estes dados foram ajustados modelos utilizando uma priori CAR
para o efeito aleatério, porém apds a incorporacao de tal efeito espacial a variavel
explicativa, precipitacao defasada em um meés, perde o efeito. Indicando que tal
variavel neste caso, nao foi determinante na distribuigao espacial do risco na cidade
do Rio de Janeiro, durante o periodo estudado, talvez porque a precipitacao na cidade
do Rio de Janeiro nao é responsavel por manter os criadouros predominantes.

O clima é um importante fator na distribuicao das doencas transmiti-
das por vetores, pois a sobrevivencia e longevidade do vetor depende de condicoes

climaticas favoraveis. Assim, quando se avalia o efeito de fatores climaticos sobre
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uma arbovirose, esta sendo analisado a consequéncia final de uma cadeia de eventos
(o nimero de casos), engatilhada pelas condigoes metereolégicas e proporcionada
pelas mudancas ocorridas no vetor. Mas o vetor faz parte de uma rede de condigoes
necessarias para que haja a transmissao da doenca. Por ser uma rede, a dinamica
de transmissao da febre dengue é complexa e requer o estudo de diversos fatores
para se atingir um entendimento. Neste estudo nos atemos apenas ao aspecto cli-
matico, que é critico, mas ainda nao muito bem entendido, pois é determinado por
particularidades locais.

Dentre as limitagoes do estudo estd a unidade de analise utilizada,
dados mensais por bairro, uma analise temporal utilizando dados por semana epide-
miolégica poderia descrever melhor a relagao entre a doenca e as covariaveis estuda-
das. Equanto na andlise espacial a utilizacao de dados trimestrais por unidades de
area maior (regides adminitrativas) poderiam evidenciar alguma associac¢do existente
entre as variaveis, devido uma maior homogeneidade.

Outra limitacao deste estudo é a impossibilidade da utilizacao de ou-
tras variaveis meteorolégicas nesta andlise, pela falta de disponibilidade de dados.
Na analise espacial as limitacoes foram relacionadas a estimagao da chuva para os
bairros, a partir dos dados das estacoes, pois foi realizada a interpolacao apenas
para os centréides dos bairros. Além disso, a chuva estimada para o centréide foi
utilizada, sem a incorporacao do erro padrao associado a esta medida, como sendo
a precipitacao nos bairros para a modelagem do risco da dengue. Ainda na analise

espacial, também nao foi possivel utilizar dados de temperatura, por nao estar dispo-
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nivel dados de um nimero de estagoes de monitoramento suficientes, para permitir

a interpolacao, como realizado com a chuva.
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