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Resumo. A doenca da dengue gera impactos sociais e econdémicos negativos no
Brasil e no mundo. Controlar o seu principal vetor, o mosquito Aedes aegypti,
e entender sua dindmica populacional sdo partes fundamentais do combate a
doenca. Neste trabalho, integrando trés fontes distintas e reais de dados, foram
feitas diversas andlises para verificar a relacdo entre varidveis meteoroldgicas,
populagdo de mosquitos e a incidéncia da dengue em diferentes municipios do
Espirito Santo. Também foram desenvolvidos distintos modelos epidemiologicos
para melhor entender a dindmica dos casos dessa doenca no Espirito Santo.
Os resultados revelam, principalmente, maior influéncia da temperatura na
abunddncia do vetor da dengue e na qualidade dos modelos epidemiolégicos.

Abstract. Dengue fever generates highly negative social and economic impacts
in Brazil and worldwide. Fighting the disease means controlling its main vector,
the Aedes aegypti mosquito, and understanding its population dynamics. In this
work, we perform several analyses to verify the relationship between meteoro-
logical variables, mosquito population, and the incidence of dengue in different
municipalities of the state of Espirito Santo. We also apply three different epi-
demiological models to better understand the cases of this disease in Espirito
Santo. The results mainly reveal a greater influence of temperature on the abun-
dance of the dengue vector and on the quality of the epidemiological models.

1. Introducao

A presenca do virus da dengue, antes associada as dreas tropicais e subtropicais do
planeta, tem tomado propor¢des globais, por conta de fatores que incluem mudancas
climdticas e migracOes de pessoas [Zhang et al. 2025]. Medidas de prevencao e controle
da dengue abrangem, além da vacinacao, o controle vetorial pela aplicagcdo de larvicidas e
inseticidas e pela remocao de criadouros (controle mecanico), e também o monitoramento
da populagdao de mosquitos (monitoramento/vigilancia entomolégica), incluindo levanta-
mentos amostrais em iméveis e inspe¢do de armadilhas.! Tal medida produz indicadores
da presenca, distribuicao e densidade dos insetos no tempo e no espaco.

1Nﬁnistéri()dasaﬁde:https://www.gov.br/saude/ptfbr/assuntos/saudefdefafafz/a/aedesfaeg
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Devido a disponibilidade de dados histéricos de vigilancia, a modelagem ma-
tematica tem se tornado relevante em estudos sobre a variacdo populacional do mos-
quito Aedes aegypti, o principal vetor da dengue e de outras doencas, como Zika,
Chikungunya e a Febre Amarela urbana [Fiorini et al. 2016, Zanardo et al. 2025]. Al-
guns desses estudos consideram, por exemplo, a forte influéncia de varidveis mete-
oroldgicas no desenvolvimento e sobrevivéncia do vetor e na transmissdo da dengue
[Lambrechts et al. 2011, Messina et al. 2016]. A disponibilidade de dados historicos de
casos de dengue possibilita também a aplicacdo de modelos epidemiolégicos comparti-
mentais diversos [Hethcote 2000, Vitdria et al. 2024]. Modelos compartimentais simu-
lam a disseminacdo de uma doengca em uma populacdo por meio da divisdo dos in-
dividuos em compartimentos e da criacao de formulas que especificam a taxa de transi¢ao
entre esses compartimentos a cada intervalo de tempo. Tais modelos tém sido uti-
lizados para diversos fins, incluindo a avaliacdo do impacto de medidas de controle
e/ou vacinagdo na evolucdo da doenga [Silva et al. 2022]. No entanto, a relacdo en-
tre os indices de vetor e os casos de dengue ainda € pouco compreendida na litera-
tura [Bowman et al. 2014, Sant’ Anna et al. 2025]. Essa barreira € um motivo pelo qual,
até onde se sabe, poucos trabalhos consideram dados de vigilancia entomoldgica em seus
modelos epidemioldgicos compartimentais, como em [Leach et al. 2020].

Nesse contexto, as principais contribuicdes deste trabalho considerando trés fontes
distintas e reais de dados sdo: (/) analisar a relacdo entre dados entomolégicos (indice de
vetor) e dados meteoroldgicos de cinco municipios do Espirito Santo em anos distintos;
(2) avaliar o relacionamento entre os casos de dengue e o indice de vetor para os mes-
mos locais e periodos, dada a associacao nao-trivial observada na literatura; e (3) aplicar
modelos epidemioldgicos aos dados de casos de dengue de trés cidades brasileiras para
melhor entender a dinamica de evolucdo desses casos. Tais modelos sdo incrementados
com combinacdo de informacdes entomoldgicas e meteoroldgicas e podem ser posterior-
mente utilizados para predi¢do de casos de dengue.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 discute o
referencial tedrico com uma contextualizacdo em relagdo aos trabalhos relacionados. A
Secdo 3 apresenta as principais etapas da metodologia. Ja a Secdo 4 descreve os resulta-
dos. Finalmente, a Sec¢do 5 apresenta as principais conclusdes deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto das mudancas climdticas recentes, diversos trabalhos tém analisado quan-
titativamente o impacto de tais mudangas no surto de arboviroses, incluindo a dengue,
transmitida pelo mosquito Aedes aegypti [Sant’ Anna et al. 2025]. Uma abordagem co-
mum consiste na utilizacdo de modelos de regressao para analisar a relacdo entre fatores
climaticos e biolégicos do mosquito. Por exemplo, é possivel comparar indices veto-
riais (e.g., larvas e ovos) e armadilhas de vetores quanto a sensibilidade as variagdes
meteoroldgicas, para identificar aqueles que melhor capturam o padrio sazonal do vetor
[Codeco et al. 2015]. Ao avaliar cinco cidades de regides diversas do Brasil, os resultados
de tal estudo revelaram grande influéncia da temperatura na sazonalidade dos mosquitos.

De forma complementar, pode-se elaborar modelos com dados de uma cidade para
descrever a dinamica temporal da populacdo de mosquitos e sua relagdo com casos de
dengue. Considerando Porto Alegre (RS), os resultados de [da Cruz Ferreira et al. 2017]



mostraram que os fatores mais relevantes para a predi¢ao do indice de densidade do vetor
foram a temperatura minima, a umidade e o préprio indice medido na semana anterior.
Por outro lado, a precipitagdo, bem distribuida durante o ano, foi menos relevante. Ja
em [Mudele et al. 2021], foram utilizados dados de vigilancia da cidade de Vitoria (ES),
incluindo também dados de vegetacdo, tanto no contexto rural quanto urbano. Nesse
caso, os resultados mostram uma maior influéncia positiva da umidade e da temperatura
na infestacao dos vetores.

Acerca das dinamicas da evolucdo temporal da doenca, modelos epidemiolégicos
compartimentais tém sido amplamente utilizados. Um modelo compartimental tradicional
¢ o SIR, no qual individuos podem estar suscetiveis a uma doenga (S), infectados (/) ou
recuperados/imunizados (R) [Hethcote 2000]. As transi¢Oes entre os estados sdo deter-
minadas por parametros que informam, por exemplo, as taxas de infeccdo e recuperacio
associadas aquela doenca. No caso de doencas infecciosas transmitidas por vetores, como
a dengue, modelos simples como o SIR podem ndo ser muito representativos. Assim, sao
adotados compartimentos adicionais para os vetores, € a for¢a de infeccdo ocorre em dois
sentidos (humano — vetor e vetor — humano). Tais modelos sdo baseados no famoso
modelo de Ross-Macdonald [Smith et al. 2012]. Por exemplo, o modelo SIR-SI tem sido
adotado em diversos trabalhos sobre dengue [Pandey et al. 2013, Silva et al. 2022].

Mesmo assim, pode haver aplicacio do modelo mais simples SIR, conside-
rando implicitamente a dindmica vetorial, geralmente para comparacdo dos resulta-
dos, como em [Pandey et al. 2013] e [Silva et al. 2022]. Especificamente, o trabalho de
[Silva et al. 2022] utiliza dados de casos de dengue para avaliar o impacto de diferentes
métodos de controle vetorial na curva de casos da doenca. Sao utilizados os modelos SIR,
SIR-SI e uma versdo modificada desse ultimo. Nesse caso, os autores empregam uma
taxa de transmissao varidvel, dependente de fatores meteorologicos.

Outros modelos complexos também sdo utilizados nesse contexto. Por exem-
plo, pode-se usar o modelo SEIRS-SEI, que inclui um estado adicional de exposicao
(£, quando houve contato com o virus, mas ainda niao hd transmissio) e uma transicao
de volta do estado recuperado ao suscetivel para humanos, permitindo assim reinfec¢ao.
Esse modelo € usado em casos de dengue com dados de vigilancia entomoldgica da ci-
dade de Vitéria (ES) em [Leach et al. 2020], e para acompanhar o crescimento de casos
de dengue no estado de Goids em [Vitoria et al. 2024].

Nesse contexto, este artigo avanca no conhecimento existente ao integrar, de forma
sistematica, dados entomoldgicos, meteoroldgicos e epidemiolégicos em uma mesma es-
trutura analitica. Em primeiro lugar, analisa-se a relacdo entre todas essas varidveis, in-
vestigando empiricamente a associagdo entre infestagdo vetorial, condi¢des climéticas e
incidéncia da doenga. Em seguida, sdo comparados sistematicamente trés modelos epide-
miolégicos que incorporam explicitamente o indice de vetor como fator determinante da
dindmica de transmissdao. A avaliacdo do impacto dessa inclusido na qualidade de ajuste
aos dados evidencia como tal incremento aprimora a capacidade descritiva e interpretativa
dos modelos em relac@o as abordagens tradicionalmente utilizadas.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta as principais etapas da metodologia: tratamento dos dados
(Secao 3.1), andlise da relacao entre varidveis (Se¢do 3.2) e modelagem epidemioldgica



(Secao 3.3). Apds, a apresentagdo e a interpretacdo dos resultados estdo na Secao 4.

3.1. Conjunto de Dados

Neste trabalho, foram selecionados Dados de Vigilancia Entomolégica de capturas se-
manais de armadilhas de fémeas de Aedes aegypti dos anos de 2017 a 2019 de cinco
municipios no Estado do Espirito Santo: Vitdria, Vila Velha, Afonso Cldudio, Linha-
res e Ecoporanga. A selecdo balanceou entre altas amostragens semanais com pouca
variancia, diversidade geografica, completude dos dados de capturas e completude dos
dados meteoroldgicos dos municipios. Os dados foram fornecidos pela empresa Ecovec?
pelo programa MI-Aedes. O programa monitora semanalmente armadilhas de mosquitos
(MosquiTRAP®) projetadas para fémeas de Aedes aegypti gravidas. Para cada municipio,
é calculado o indice de densidade “Indice Médio de Fémeas de Aedes” (IMFA) que re-
presenta a média de capturas por armadilha por semana. Esse indice € usado nos modelos
de regressdo, na andlise de correlagdo e nos modelos epidemioldgicos por ser utilizado
para avaliagdo de risco de transmissdo de dengue.’ Para evitar grandes lacunas nos da-
dos, foram consideradas semanas a partir da vigésima em 2017. Em 2018 e 2019, poucas
semanas estavam ausentes, por isso, foi realizada uma interpolagdo linear nas lacunas.

Em relagdo aos Dados Meteorologicos referentes a temperatura média diaria
(temp_media), umidade relativa do ar média didria (umid_media) e precipitacdo total
didria (prec_total) de cada cidade foram selecionadas para a andlise de regressdao. Ob-
tivemos os dados do Banco de Dados Meteorolégicos* (BDMEP) do INMET (Instituto
Nacional de Meteorologia), comecando a partir de 4 semanas antes do inicio do periodo
do indice vetorial (vigésima semana de 2017), para considerar efeitos atrasados de até 4
semanas na evolugdo da populacdo do vetor. Os modelos epidemiolégicos também utili-
zaram os dados de temperatura, mas foram desenvolvidos considerando semanas entre o
final de 2018 e a maior parte de 2019, como serd abordado na secao 3.3. Calculamos as
médias semanais para temp_media € umid_media e o total semanal para prec_total, ge-
rando as varidveis denotadas resumidamente por temp;, umid; € prec;,emque ¢ = 0, ..,4
indica a antecipag@o da varidvel em semanas. Para lidar com valores faltantes antes da
agregacao, imputamos valores utilizando as médias dos dias de outros anos. Poucos dias
estavam faltantes no geral, exceto para alguns casos raros de dados ausentes por cerca
de 40 dias em sequéncia. Antes da constru¢do dos modelos de regressao, executamos a
normalizagdo Z-score nos dados, a qual padroniza a sua escala, tornando sua média O e seu
desvio padrao 1. No caso dos modelos epidemioldgicos, a normaliza¢do da temperatura
nao foi realizada, visto que a escala do valor ja foi controlada por um termo.

Para cada municipio, foram consideradas as notificacdes de casos de dengue se-
manais obtidas do SINAN (Sistema de Informacdo de Agravos de Notificacdo), dispo-
nibilizado pelo Ministério da Satide.’ Para a analise de correlagio com o IMFA, consi-
deramos valores adiantados de IMFA em até 10 semanas. Havia poucos dias faltantes,
entdo realizamos interpolacdo linear para preencher as lacunas, exceto para o municipio

2Site da Ecovec: https://ecovec.com/

30nde estd o Aedes? ‘ Prefeitura de Porto Alegre: https://prefeitura.poa.br/sms/onde-esta-o-a
edes/infestacao-de-aedes—-aegypti

4INMET :: BDMEP: https://bdmep.inmet.gov.br/

5SINAN:https://datasus.saude.gov.br/acessofafinformacao/doencasfefagravosfdefnotific

acao-de-2007-em-diante-sinan/



de Ecoporanga, que tinha muitos dias faltantes e foi descartado da anélise. Para Afonso
Cl4udio, apenas os dados de 2018 e 2019 estavam disponiveis.

3.2. Analise do Relacionamento entre Variaveis

Para analisar o relacionamento entre varidveis, foram utilizados modelos de regressdo e
coeficientes de correlacdo. Foram implementados modelos parcimoniosos de regressao
linear, utilizando Modelos Lineares Generalizados (MLG), com uma funcao de ligacao
logaritmica. Os modelos foram ajustados de forma independente para cada par (mu-
nicipio, ano) para obter a influéncia das varidveis meteoroldgicas no nivel de infestacao
do vetor (IMFA). Assumimos que a varidvel resposta segue uma distribuicdo de Pois-
son e, para cada modelo, selecionamos os trés melhores preditores ranqueando-os por
meio de testes F de regressao univariada para medir o quiao bem cada uma das varidveis
(temperatura temp;, umidade umid; e precipitacdo prec;) explica a resposta. Em seguida,
comparamos os primeiros modelos gerados com modelos que assumem que a resposta se-
gue uma distribuicdo Binomial Negativa, comumente utilizada para dados de contagem,
como capturas, quando hd uma grande dispersdo nos dados. Utilizamos como métricas o
Critério de Informagdo de Akaike (CIA = 2k — 2 ln(I:)) e o Erro Médio Absoluto (EMA
= % >y lyi — 9i]). A métrica CIA balanceia o ajuste do modelo aos dados, representado
pelo termo In(L), e a complexidade do modelo, representada pelo nimero de varidveis
k, enquanto a métrica EMA avalia a diferenca entre a resposta calculada pelo modelo

ajustado e os valores reais da variavel resposta.

A

Os coeficientes de correlagdo de Spearman e Pearson [Schober et al. 2018] foram
calculados para avaliar o relacionamento entre o indice de infestacdo (IMFA), conside-
rando valores adiantados em até 10 semanas, e as notificagdes de dengue.

3.3. Modelos Epidemiologicos

Os modelos epidemioldgicos foram aplicados considerando o grande aumento no nimero
de casos de dengue em 2019. Escolhemos o periodo da semana 48 de 2018 a semana 47
de 2019, totalizando 52 semanas, e consideramos apenas parte dos municipios: Vitoria,
Vila Velha e Linhares, por ja possuirem curvas de infec¢do com caracteristicas distintas.
Para cada cidade, trés modelos, de um mais simples a um mais complexo, foram ajustados
aos dados: os modelos SIR e SIR-SI (aqui nomeado SIR-SI v1), e uma segunda versao do
modelo SIR-SI (nomeado SIR-SI v2), que inclui o indice vetorial como fator. Os modelos
SIR e SIR-SI sdo ilustrados na Figura 1 e suas defini¢des sdo apresentadas a seguir.

SIR. Neste modelo, individuos podem estar suscetiveis a uma doenca (compartimento
9), infectados (e com capacidade de infectar outros imediatamente - compartimento /)
ou recuperados/imunizados (compartimento 12, sem perda de imunidade). O parametro
B corresponde a taxa de transmissdo da doenca, e os individuos recuperam-se com uma
taxa de recuperacdo . Aqui, assume-se uma taxa de nascimentos e mortes j, constante,
fazendo com que a populacdo total N = S + [ + R também seja constante.

SIR-SI. Este modelo envolve a populacdo humana e a populacdo de vetores (i.e., mos-
quitos). Para humanos, os individuos sdo divididos em suscetiveis (S3,), infectados (/)
e recuperados ([?), conforme a estrutura do modelo SIR. J4 na populacdo de mosquitos,
considera-se uma estrutura composta apenas por vetores suscetiveis (.9,) e infectados (1),
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Figura 1. Modelos epidemioldgicos considerados neste trabalho.

uma vez que ndo ha recuperagao apods a infecgao. Neste trabalho, considera-se a aborda-
gem mais simples de omitir o compartimento de pessoas expostas (£), e assume-se que
novas notificacdes correspondem exatamente a novas infecgdes, as quais, nesse caso, im-
plicam uma capacidade imediata de infecciosidade e o surgimento imediato de sintomas.
Em todos os modelos, o pardmetro taxa de infec¢do () € variavel: no caso dos modelos
SIR e SIR-SI v1, 3 € definido como uma fungio linear da temperatura semanal (Equacio
1), enquanto que para o modelo SIR-SI v2 € incluido também o indice de vetor como
um fator multiplicativo (Equagdo 2). O termo f3,, representa quantas semanas o valor de
temperatura estd adiantado, para considerar efeitos atrasados na populacdo de mosquitos.

ﬁ(t) = 60 + Bscale T(t - 5lag) (1)
B(t) = 60 + ﬂscale T(t - 51ag) IMFA(t) (2)

Em relacdo a avaliagdo dos modelos, utilizamos a reduc¢ao da soma dos quadrados
dos erros (SQE = Z?:l (yl- — g)i)Q) entre as notificacdes reais acumuladas semanalmente
de dengue e o compartimento acumulado de infectados, um compartimento adicional
C (Cé—(tj =0 %). Para definir a populagdo total de pessoas (/N ou NN},), considera-se as
estimativas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)® da populacio de
cada municipio em 2019, a saber: 362.097 habitantes em Vitdria, 493.838 em Vila Ve-
lha e 173.555 em Linhares. Em relacdo aos mosquitos, assume-se a populacao total de
N, = 2N},. A populag@o inicial de infectados humanos (/(0) ou /,(0)) foi definida como
o numero inicial de casos semanais de dengue, seguindo a premissa de correspondéncia
dos novos casos com novas infec¢cdes. No caso dos modelos com dinamica vetorial, ajus-
tamos a propor¢do de mosquitos infectados inicialmente (/,(0), ver Tabela 1). Além
disso, assume-se que nenhum humano esta recuperado inicialmente (R(0) = 0), e o grupo
de suscetiveis inicial, tanto dos humanos quanto dos mosquitos, como toda a populagdo
restante (S(0) = N — I(0) — R(0) e S,(0) = N, — L,(0)).

Os parametros dos modelos, seus intervalos, valores iniciais e origem sao apre-
sentados na Tabela 1. Para cada modelo, sdo utilizados os mesmos valores em todas as
cidades. Em relacdo aos modelos com dinamica de vetor explicita, assumimos uma taxa
de transmissdo igual nas duas dire¢des (8 = (., = [hy), diferenciando, portanto, a for¢a
de infeccdo apenas pela quantidade de infectados de cada lado. Além disso, adotamos
taxas de nascimento/morte y constantes (de acordo com dados do IBGE’), de modo que a

*IBGE divulga as estimativas da populacdo dos municipios para 2019: https://agenciadenoticias.
ibge.gov.br/agencia-sala-de-imprensa/2013-agencia-de-noticias/releases/25278-ibge-divul
ga—-as—estimativas-da-populacao-dos-municipios—-para-2019

"IBGE: https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/media/com_mediaibge/arquivos/65c3023462e



Tabela 1. Parametros utilizados nos modelos SIR, SIR-SI v1 e SIR-SI v2.

Modelo Parametro Intervalo Valor inicial Origem
w(ano™1t) - 1/79 IBGE
v (semana™1) - 1.4 [Simmons et al. 2012]
SIR Bo (semana™t)  (0.01, 1.0) 0.1 Experimentacio
Bscale (0.01, 0.2) 0.05 Experimentagéo
Blag (semanas) (0, 10) 5 Experimentagao
pn (ano™t) - 1/79 IBGE
o (dia™1) - 1/11 [Otero et al. 2006]
~ v (semana™1) - 1.4 [Simmons et al. 2012]
SIR-SI (v e v2) Bo (semana™?) (0.1, 1.0) 0.5 Experimentagio
Bscale (0.01, 0.2) 0.05 Experimentagdo
Blag (semanas) (0, 10) 5 Experimentagio
I,(0)/N, (10%,1072) 1074 Experimentagdo

populacgdo total de humanos e de vetores permanega constante (N, = S, + I, + R, = C}
e N, = S, + I, = (), bem como uma taxa de recuperacio constante -y para os humanos.

Analise de Sensibilidade. Apds o ajuste dos modelos, € realizada uma andlise de sensi-
bilidade para avaliar a influéncia da alteracdo dos parametros de entrada na saida de cada
modelo. Especificamente, utiliza-se a analise de sensibilidade global de Sobol (2! amos-
tras/municipio) para quantificar o impacto da incerteza nos parametros no tamanho e na
semana do pico de infestagio (Value(p), Week(p)) dos modelos SIR e SIR-SI v1. Sao
utilizados os intervalos na Tabela 1, incluindo v com intervalo de 3 a 7 dias (1 a 2.33).

4. Resultados

Esta secdo apresenta os principais resultados deste trabalho em duas partes: andlise do
relacionamento entre varidveis e modelos epidemioldgicos.

4.1. Analise do Relacionamento entre Variaveis

Os resultados da andlise do relacionamento entre varidveis por meio de modelos de re-
gressdo sdo apresentados na Tabela 2. Varidveis de temperatura foram mais selecionadas e
demonstraram os maiores efeitos na densidade do vetor, o que atesta seu papel importante
no desenvolvimento e sobrevivéncia do mosquito [Couret and Benedict 2014]. Mesmo
assim, a temperatura nem sempre foi o preditor mais relevante em Vila Velha e Afonso
Claudio, embora permanecesse importante em Vitdéria, municipio vizinho de Vila Velha.
A umidade foi o segundo fator mais importante, seguida pela precipitacao.

Em relagdo ao impacto das varidveis meteoroldgicas na variacao populacional dos
mosquitos, os resultados indicam que tanto o conjunto de varidveis mais relevantes quanto
a magnitude de sua influéncia podem variar durante anos distintos para o mesmo local.
Por exemplo, por 2017 e 2019, fatores de umidade e precipitacdo prevaleceram em Vila
Velha, enquanto em 2018, a temperatura prevaleceu. Ja em Ecoporanga, a influéncia da
temperatura se deu com coeficientes bem diferentes de 2017 a 2018. Além disso, resulta-
dos de locais vizinhos podem diferir consideravelmente, como os de Vitdria e Vila Velha.
No entanto, ainda € possivel observar casos em que ndo ha mudancas tao considerdveis,
como em Vitéria (2018-2019), Afonso Claudio (2018-2019) e Linhares (2017-2018).

daabf0d7318clal0f80ca4d.pdf



Tabela 2. Coeficientes dos modelos de regressao ajustados, para cada par mu-
nicipio-ano. Valores com maior magnitude destacados, e variaveis nao
selecionadas marcadas com um traco (-). As sub-colunas abaixo de cada
variavel indicam o numero de semanas adiantadas.

temp; umid; prec;

Ano 0 1 2 3 4 0 1 3 4 0 1 2 3 4

Vitoria

2017 -0,02 0,19 - - -
2018 - - - 0,03 -0,12 - - - - -
2019 - - - -0,01 -0,08 - - 0,11 - - - - - -
Vila Velha

2017 - - - - - -0,15 -0,31 - - - - - - 0,20
2018 0,24 0,09 - - - - -0,19 - - - -
2019 - - - - - - - 0,11 0,10 - -0,12 - - -

Afonso Claudio

2017 - - - - - - - 075 - 050 - 025 - -
2018 - 035 - 010 081 - - - - - - - - -
2019 - -~ 043 09 - - - - - - 031 - -

Linhares

2017 - 017 - - - 017 021 - - - - - - -
2018 006 022 - - - - 010 - - - - - - -
2019 - - - - 20,07 - - 010 015 - - - - -

Ecoporanga

2017 0,15 032 0,12 - - - - - - - -
2018 - 0,10 052 - - - - - - - -~ 021 -
2019 - - - ~- 0,14 -037 - 016 - - - - -

A respeito da andlise de correlacdo, a Tabela 3 apresenta as trés maiores
correlacdes entre o indice de infestacdo (/M F A) e os casos de dengue para cada mu-
nicipio. Os anos 2017 de Afonso Claudio e todos os anos de Ecoporanga ndo possuiam
dados suficientes, por isso nao estdo presentes. A auséncia de outros valores deu-se pela
falta de uma correlagdo estatisticamente significante (p-valor maior do que 5%). Levando
em conta multiplos municipios e anos distintos, o relacionamento é no geral contrain-
tuitivo: quanto maior a infestacdo, menor o nimero de casos, evidenciando a conexao
complexa entre as duas varidveis [Bowman et al. 2014]. A unica excecdo desse padrdao
contraintuitivo foi Afonso Claudio, com valores de correlacdo bem positivos. No entanto,
como a Figura 2 apresenta, a amostragem bem menor dos dados no municipio torna esses
resultados menos robustos. Por fim, o grande deslocamento, em semanas, um ano apos o
outro, das varidveis com maior correlacdo, como em Vila Velha e em Linhares, revela uma
inconsisténcia temporal que ressalta a falta de um padrao de relacdo entre as variaveis.

4.2. Modelos Epidemiologicos

No que diz respeito a qualidade de ajuste aos dados dos modelos, a Tabela 4 compara
as infecgdes semanais e acumuladas calculadas a partir dos modelos com os dados reais,
utilizando 0 RMSE e o R2. O RMSE é uma normaliza¢io da soma dos quadrados
dos erros. O R? (coeficiente de determinagdo) indica o quanto um modelo explica a
variancia nos dados; Um R? préximo de 1 é melhor, enquanto valores préximos de 0, pio-



Tabela 3. Correlacoes mais fortes entre a densidade de mosquitos (/MFA) e as
notificagcoes de dengue, por municipio e ano. Valores ausentes marcados
com (-); p-valores em parénteses; e adiantamento (em semanas) da den-
sidade em relacao as notificacoes em subscrito.

Municipio Ano Topl Top 2 Top 3
Vitéria 2019 IMF A19(P): -0,39 (0,00) IMF Ag(P):-0,33(0,02) IMF A7(P):-0,33(0,02)
Vila Velha 2017 IMFAp(S):-0,43(0,04) - -
2018 IMF Ai0(S): -0,41 (0,000 IMFA;(P):-0,29 (0,04) -
Afonso Claudio 2018 1M F Ay(P): 0,54 (0,00) IMFA(P): 0,49 (0,000 IMF AyS):0,32(0,02)
2019 IMFA5(P): 0,75 (0,000 IMFA4P): 0,73 (0,000 IMF Ag(P): 0,68 (0,00)
Linhares 2017 IMFA®S):-0,51(0,01) - -
2018 IMFAy(P): -0,45 (0,000 IMFA;(P):-0,37(0,01) IMF Ag(P):-0,34(0,01)
2019 IMF Ag(S):-0,41 (0,000 IMFA7(P):-0,35(0,01) IMF Ap(P):-0,33(0,02)

Tipos de correlagdo: Pearson (P) e Spearman (S).

—— Notificagées de dengue n ] —— Notificacdes de dengue
i f - = IMFA

26 39 52 65 78 91 104 117 130 143

Semana Semana

Figura 2. Evolucao do indice vetorial (/M F A) e das notificac6es de dengue das
cidades de Vitoria (esquerda) e Afonso Claudio (direita) — escalas distintas.

res; valores negativos sdo possiveis, e indicam um modelo totalmente ndo representativo.
Também, para uma comparacgdo objetiva dos picos de casos reais e dos modelos, medimos
a distancia da posi¢do e do valor do pico (respectivamente, Dist(p) e Ratio(p)).

O modelo SIR apresentou a melhor performance geral, corroborando traba-
lhos anteriores [Pandey et al. 2013], com os menores erros tanto para casos acumulados
quanto semanais (ver Tabela 4). A Figura 3 mostra a comparagdo das curvas reais com as
do modelo ST R para Vitéria, Vila Velha e Linhares. O modelo S/R-SI v1, embora apre-
sente erros maiores, ainda fornece um ajuste satisfatorio. J4 o modelo mais complexo,
STR-S1 v2, obteve os piores indicadores de desempenho, com erros significativamente
maiores em praticamente todas as métricas. Nota-se que um bom ajuste dos casos acumu-
lados ndo implica um bom ajuste dos casos semanais (Tabela 4). Os resultados revelam
um éxito ao utilizar a temperatura como um fator da forca de infeccdo da doenga. Tal re-
sultado ¢ ilustrado pela Figura 4, onde, em 2019, houve um padrao claro de crescimento
da dengue com o aumento da temperatura que justifica isso.

A respeito do terceiro modelo, a Figura 4 mostra como o indice de vetor (I M F'A)
¢ altamente sazonal, assim como a temperatura. Entretanto, ndo hd um padrdo visual
claro de ligacdo do /M F'A com os casos de dengue, por exemplo, ao observar a baixa
infestacdo nas primeiras semanas de 2019 em Vitéria ou em Linhares (Figuras 4a e 4c). A
partir de tais observagdes em conjunto com a andlise de correlacdo, verifica-se a necessi-
dade de um estudo mais aprofundado e multifatorial para a associacdo do indice vetorial
com os casos de dengue em modelos epidemioldgicos.



Tabela 4. Desempenho dos modelos SIR, SIR-SI v1 e SIR-SI v2 por municipio
(2018/48 — 2019/47): erro (RM SE) e coeficiente de determinacéao (R?) para
os dados reais acumulados (C) e semanais (S); distancia semanal entre
picos de infestagcao (Dist(p)) e a razdo dos picos (Ratio(p)).

Municipio Modelo RMSE (C/S) R?*(C/S) Dist(p) Ratio(p)

Vitéria SIR 209.07/38.35 0.99/0.77 3 1.01
SIR-SIvl  534.46/74.89 0.93/0.11 10 0.81
SIR-SIv2 833.88/124.15 0.84/-1.45 17 0.89
Vila Velha  SIR 146.84/41.56  1.00/0.70 1 0.88
SIR-SIvl 439.15/64.97 0.96/0.27 4 0.72
SIR-SIv2 796.82/119.39 0.86/-1.48 13 0.77
Linhares SIR 122.33/32.40  0.99/0.66 1 0.66
SIR-SIvl  251.74/43.87  0.96/0.38 9 0.62
SIR-SIv2 980.21/104.18 0.44/-2.50 17 0.84

* Casos Semanais (Modelo) —— Casos Semanais (Reais) * Casos Semanais (Modelo) —— Casos Semanais (Reais) * Casos Semanais (Modelo) —— Casos Semanais (Reais)
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(a) Vitoria. (b) Vila Velha. (c) Linhares.

Figura 3. Modelo STR vs casos reais hos municipios analisados.
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== IMFA == IMFA == IMFA

Semana Semana Semana

(a) Vitoria. (b) Vila Velha (c) Linhares.

Figura 4. Notificacoes de dengue, indice de infestacao e temperatura semanal
média (2017/20 — 2019/52) nos municipios. As linhas tracejadas verticais
indicam o periodo escolhido para os modelos epidemioldgicos.

Analise de Sensibilidade. Para a andlise de sensibilidade, devido a similaridade dos da-
dos entre cidades, sao reportados apenas os dados de Vitéria. Os indices de primeira
ordem (.57, Tabela 5) confirmam um dominio de Ssc41ing, €m ambas as métricas, indicando
uma importancia maior da mudanga da temperatura na evolu¢do da doenca, enquanto a
irrelevancia de (3,4 indica robustez do modelo a variagdes no atraso climatico, compen-
sadas pelo padrao forte entre temperatura e incidéncia da doenca (Figura 4). Os indices
totais (St, Tabela 6) revelam que a semana de pico (Week(p)) é governada também
por interacdes complexas entre 3, e . Por outro lado, a inclusdo da dindmica vetorial
no modelo SIR-SI vl mitigou essa sensibilidade de Week(p) em relacdo a v, de modo
que a presenca do vetor mostra-se relevante e reduz a superestimacao da capacidade de



recuperagdo humana frente a chegada do pico.

Tabela 5. indices de Sensibilidade de Primeira Ordem (S, + I.C.) para Vitoria.

Métrica Modelo Bo Bscale Blag ~ I,(0)/N,
Value(p) SIR 0,034+0,01 0,84+0,02 0,00£0,00 0,08£0,01 -

P) " SIR-SI 0,034+0,01 0,84=+0,03 0,00£0,00 0,01+£0,00 0,00=+0,01
Week(p) SIR 0,00+0,02 0,31+£0,04 0,00£0,00 0,00=+0,02 -

P} SIR-SI  0,0240,02 0,5340,06 0,004+0,00 0,00=+0,01 0,03+0,01

Tabela 6. indices de Sensibilidade Total (S + I.C.) para Vitdria.

Meétrica Modelo 50 5scale Blag Y IU (0)/NU
Value(p) SIR 0,05+0,00 0,8840,02 0,014+0,00 0,12 0,00 -
P} SIR-SI  0,0940,00 0,9640,03 0,01+0,00 0,02+0,00 0,09+0,01
SIR 0,5440,04 1,024+0,04 0,03+0,01 0,65+ 0,04 -
Week(p)

SIR-SI  0,40£0,04 0,96+0,06 0,020,001 0,2240,05 0,10+ 0,02

5. Conclusao

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos de regressdo e realizadas andlises de
correlagdo para, respectivamente, avaliar o relacionamento dos indices de vetor com as
varidveis meteoroldgicas e com a incidéncia de dengue. Também foram aplicados mode-
los epidemioldgicos compartimentais para os casos de dengue, o que permitiu verificar o
impacto da inclusdo do indice de vetor na formulacdo. Resultados da anélise de regressao
destacaram a temperatura como fator mais importante na variagao da populagao do vetor
da dengue entre as varidveis selecionadas, enquanto as diferencas temporais dos modelos
e diferengas até em locais proximos demonstraram a importancia da vigilancia continua
e localizada. Também, a temperatura mostrou-se eficaz como fator de modelagem epide-
miolégica. Por outro lado, a andlise de correlagio revelou um relacionamento fraco entre
a densidade do vetor e a incidéncia de dengue, o que € refletido na qualidade menor do
modelo epidemiol6gico mais complexo.

Sugestoes de trabalhos futuros incluem: analisar modelos de previsdo de casos
de dengue com varidveis meteoroldgicas; integrar dados reais de infeccdo de dengue
em mosquitos ou integrar dados espaciais; e desenvolver e comparar modelos epide-
mioldgicos de dengue com processos/mecanismos mais complexos.
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