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Resumo—A doenca da dengue continua gerando impactos
sociais e economicos altamente 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. Utilizamos modelos de regressio para
avaliar como varidveis meteorolégicas influenciam a abundancia
dos mosquitos (estimada através de vigilancia entomoldgica), e
utilizamos analise de correlacdo para avaliar o relacionamento
dessa abundéancia com a incidéncia de dengue, em diferentes
municipios do estado do Espirito Santo. Por fim, desenvolvemos
diferentes modelos epidemiolégicos com os dados de dengue, de
um mais simples a um mais complexo, incluindo a abundancia
do vetor em sua formulacdo, para comparar a qualidade de
ajuste aos dados dos diferentes modelos. Resultados da regressao
revelam maior influéncia da temperatura na abundancia do vetor,
e uma inconsisténcia dos modelos durante anos distintos de
observacao. A anilise de correlacio apontou um relacionamento
fraco ou contraintuitivo; seguindo essa linha de raciocinio, os
modelos epidemiologicos nao mostraram vantagem ao incluir
a infestacio do vetor em sua formulacdo, mas alcancaram
bons resultados ao incluir temperatura. O estudo destaca a
importéncia da vigilancia entomoldgica continua para o enten-
dimento da dinimica populacional do mosquito, ao passo que o
seu relacionamento com a incidéncia de dengue segue complexo,
sugerindo que é um dado sozinho insuficiente para a avaliacio
de risco de dengue ou a criacao de modelos de predicao.
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I. INTRODUCAO

As arboviroses, doencas transmitidas principalmente por
artropodes, como a dengue, permanecem uma grande ameaca
a saude publica do pais, incorrendo em custos anuais diretos
e indiretos que ultrapassam bilhdes [1f]. Paralelamente, a
presenca do virus da dengue, antes associada principalmente
as areas tropicais e subtropicais do planeta, tem rapidamente
tomado proporgdes globais, por conta de fatores que incluem
mudancgas climdticas e migracdes de pessoas [2].

Medidas de prevengdo e controle da dengue abrangem, além
da vacinag@o, o controle vetorial pela aplicacdo de larvicidas e
inseticidas e pela remog¢ao de criadouros (controle mecénico),
e também o monitoramento da populacdo de mosquitos (moni-
toramento/vigilancia entomoldgica), incluindo levantamentos

amostrais em imdveis e inspecdo de armadilhas [3]]. Tal medida
produz indicadores da presenca, distribui¢do e densidade dos
insetos no tempo e no espaco, incluindo indices larvais e de
pupas, indices de ovos e de mosquitos adultos.

Acompanhando a alta disponibilidade de dados histéricos
de vigilancia, a modelagem matematica tém tornado-se cada
vez mais relevante em diversos estudos sobre a variacdo
populacional do mosquito Aedes aegypti, o principal vetor
da dengue. A forte influéncia de varidveis meteoroldgicas no
desenvolvimento e sobrevivéncia do vetor e na transmissao da
dengue (influéncia da temperatura em processos fisiolégicos
importantes do mosquito e tempo de incubacdo do virus;
necessidade de dgua para ovoposicdo e desenvolvimento larval
e pupal; necessidade de umidade para sobrevivéncia do adulto
e do ovo; etc) [4] [5] motiva o desenvolvimento de modelos
de regressdo para entender o relacionamento entre o nivel
de infestacdo e os dados meteoroldgicos. Dessa maneira,
trabalhos propdem, por exemplo, solucdes para a predicdo de
infestacdes futuras e avaliagdo de risco da doenga, de forma a
habilitar medidas de controle antecipadas e eficientes [6] [/7]].

Por outro lado, a alta disponibilidade de dados histéricos
de casos de dengue possibilita o surgimento de modelos
epidemioldgicos compartimentais diversos [8|]. Modelos com-
partimentais simulam a disseminacdo de uma doenca em uma
populacdo por meio da divisdo dos individuos em comparti-
mentos - por exemplo, em individuos suscetiveis a uma doenga
(S) e infectados (/) - e da criagdo de férmulas que especificam
a taxa de transicao entre esses compartimentos a cada intervalo
de tempo. Tais modelos tém sido utilizados para diversos fins,
como para a avaliacdo do impacto de medidas de controle
e/ou vacinacdo na evolucdo da doenca [9]] [10], e para a
avaliac@o de riscos de infeccdo de individuos em contexto de
imigracdo [11].

No entanto, a relacdo entre os indices de vetor e os casos
de dengue permanece mal compreendida pela literatura [[12],
apesar de que, como no caso do primeiro, trabalhos explo-
raram com sucesso o uso de varidveis meteoroldgicas para o
desenvolvimento de modelos de incidéncia de dengue [13].
Essa barreira é provavelmente um motivo pelo qual, até onde
sabemos, poucos trabalhos consideram dados de vigilancia



entomoldgica em seus modelos epidemiolégicos compartimen-
tais, como [14].

Nesse contexto, este trabalho tem os seguintes objetivos:

e Criar modelos de regressdo com dados de vigilancia
entomoldgica (indice de vetor) e meteoroldgicos, a partir
de dados de diversas cidades do Estado do Espirito
Santo. Entdo, avaliar o relacionamento entre as variaveis
e comparar os parametros dos modelos de locais diferen-
tes e de periodos (anos) distintos. Também avalia-se a
consisténcia dos modelos durante os anos;

o Avaliar a correlag@o entre os casos de dengue e o indice
de vetor para os mesmos locais e periodos, para verificar
se a tendéncia descrita na literatura mantém-se;

e Criar trés modelos epidemiolégicos com dados de casos
de dengue de algumas cidades, de um mais simples a um
mais complexo que considera o indice de vetor em sua
formulagado, e compard-los segundo seu ajuste aos dados
€ parametros.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma:
a segdo [[] apresenta conceitos e parte da literatura relevantes
ao trabalho; a secdo [[II] esclarece a metodologia utilizada no
trabalho; a segio apresenta os resultados, que sao discutidos
na secdo [V} a secdo [VI| conclui o trabalho; e a secdo
contém os agradecimentos.

1I. REFERENCIAL TEORICO

Modelos de regressdo permitem quantificar a relagdo de uma
varidvel dependente (resposta) com varidveis independentes
(preditoras), por meio dos seus parametros (coeficientes). A
Equagdo (I) mostra, por exemplo, um modelo de regressdo
linear multivariado: o modelo calcula coeficientes 3; para cada
uma das z; varidveis selecionadas a medida que aproxima
o valor esperado da resposta (Y) como uma funcdo linear
das variaveis, e também calcula o intercepto (5y), o valor
da funcido quando todas as varidveis sdo 0. Os coeficientes
tornam modelos de regressdo mais interpretaveis do que outros
modelos supervisionados, como arvores de decisdo. Trazendo
para o contexto do trabalho, cada uma das varidveis x; pode
ser um valor meteorolégico, como temperatura ou nivel de
chuva, e a resposta (Y'), o nivel de infestacdo do vetor naquele
momento.

ElY] = Bo + fiz1 + foza + -+ - + PnTn (1)

Trabalhos tém utilizado modelos de regressdao das mais di-
versas formas, para os mais diversos objetivos, tirando proveito
da forte relacdo amplamente documentada entre o desenvolvi-
mento e sobrevivéncia dos mosquitos, transmissdo de dengue,
e os fatores do clima, abordada na secio m Os autores de [0,
por exemplo, desenvolveram modelos com dados da cidade de
Porto Alegre, Rio Grande do Sul, para descrever a dinamica
temporal da populacdo de mosquitos e a relagdo com casos
de dengue. Foi aplicado um modelo aditivo generalizado, no
qual, em vez de coeficientes, as varidveis independentes sdo
relacionadas 2 resposta através de fungdes ndo lineares (f(z;)),
permitindo maior flexibilidade. Os fatores mais relevantes para

a predicdo do indice de densidade do vetor foram varidveis
de temperatura minima, umidade e o proprio indice medido
na semana anterior, enquanto a precipitacdo, por ser bem
distribuida durante o ano no clima subtropical da cidade, nao
foi um fator muito relevante. Utilizando um modelo logistico,
também foi apontado um aumento subsequente no nimero
de casos de dengue, quando havia aumento na densidade de
vetores.

Ja o trabalho [7]] utilizou dados de vigilancia da cidade
de Vitéria, Espirito Santo, mas construiu modelos lineares
generalizados, nos quais a varidvel resposta (Y) é relacio-
nada as varidveis independentes por algum tipo de funcio
de ligacdo (g(E[Y])). Os autores buscaram desenvolver um
modelo de regressdao de qualidade compardvel a modelos
supervisionados mais complexos, assim mantendo a vantagem
da interpretabilidade, e empregaram dados meteorolégicos
diversos, incluindo dados de vegetagdo, extraidos tanto de
uma zona urbana quanto de uma zona rural. O trabalho
alcancou bons resultados, e concluiu uma maior influéncia
positiva da umidade sobre a infestacdo de vetores, seguida
por temperatura e um efeito adverso da precipita¢do, possivel-
mente pela competi¢do das armadilhas com outros locais em
época de chuva. Os autores de [15]], por sua vez, compararam
diversos indices vetoriais, incluindo de larvas, ovos e adultos, e
tipos de armadilhas diferentes, em relacdo a sensibilidade dos
valores as variagdes meteoroldgicas, para identificar aqueles
que melhor capturam o padrio sazonal da populacdo dos
mosquitos. Foram consideradas 5 cidades de estados bem
distintos do pais, e foram construidos modelos para cada tipo
de indice e cidade. O estudo concluiu uma grande influéncia
da temperatura na sazonalidade da popula¢do de mosquitos
e uma maior qualidade dos indices associados as armadilhas,
especialmente os de densidade e positividade de adultos.

Nesse contexto, esse trabalho tem como primeiro objetivo
criar modelos de regressdo linear com dados de vigilancia
entomoldgica e meteorolégicos de cinco municipios do estado
do Espirito Santo, para avaliar o relacionamento entre as
varidveis e comparar os resultados. Dada a disponibilidade de
dados de diversos anos, e, até onde sabemos, o fato de que
os trabalhos geralmente ndo consideram a consisténcia dos
modelos durante longos periodos de tempo, também avaliamos
a consisténcia dos resultados, ajustando assim os modelos
independentemente para anos distintos. Adicionalmente, como
segundo objetivo, avaliamos a correlagdo entre os casos de
dengue e os dados de densidade de vetor, para verificar se
a tendéncia de baixa correlacio mantém-se, aproveitando a
grande quantidade de dados disponiveis.

O terceiro e dltimo objetivo, como resumido na Introdugao,
consiste em desenvolver modelos epidemioldgicos comparti-
mentais, e compara-los segundo sua qualidade de ajuste aos
dados e os valores de seus parimetros.

Modelos epidemioldgicos sdo representacdes da epidemio-
logia da transmissdo de doengas e seus processos associados.
Entre diversas aplicagdes, os modelos servem para a andlise
dos processos especificos de doencas, a geracdo de hipdteses,
a avaliacdo do impacto econdmico de doencas e da efetividade



de estratégias de prevencdo ou controle. Eles podem ser
classificados, por exemplo, em relacdo a certeza, divididos
entre deterministicos e estocasticos; modelos deterministicos
utilizam valores fixos como parametros, como, por exemplo,
uma taxa fixa de natalidade, e geram um resultado esperado;
modelos estocdsticos implementam uma variabilidade natural,
gerando diversos resultados possiveis [16].

Os modelos compartimentais dividem a populacdo de estudo
em compartimentos, pelos quais individuos transitam a cada
intervalo de tempo. Um dos mais simples nessa categoria € o
modelo endémico clédssico [8]] (Figura |1) também conhecido
por modelo STR com dindmica vital (por incluir a dindmica
de nascimentos e mortes). Especifica-se que individuos podem
estar suscetiveis a uma doenga (compartimento S), infectados
(e com capacidade de infectar outros - compartimento I)
ou recuperados/imunizados (compartimento R). As transicdes,
ilustradas na Figura [T] sdo descritas pelas Equacdes (Z) - @).
O termo 6% é denominado forca de infec¢do, e corresponde
a taxa com a qual individuos suscetiveis tornam-se infectados.
O parametro 3 corresponde a taxa de transmissdo, individuos
recuperam-se com uma taxa de recuperacdo <y, € assume-se
uma taxa de nascimentos e mortes constante u, de tal forma
que a populagdo total N = S 4+ I + R permanece constante.
Além disso, individuos infectados podem infectar individuos
suscetiveis imediatamente, ¢ ndo hd perda de imunidade
(transicbes de R para outros compartimentos). A Figura [2]
exibe um exemplo hipotético de evolucao do modelo SIR, dado
um conjunto de pardmetros iniciais N, .S(0), 1(0), R(0), 3,
e v, em que hd um pico de infeccdes (surto) e depois uma
normalizag@o.

Ha diversos outros modelos na literatura com premissas
e formulas mais realistas. O modelo SEIR, por exemplo,
inclui, antes de I, o compartimento de individuos expostos
(E), isto €, infectados mas ndo capazes ainda de transmitir
o patégeno. Nesse caso, considera-se como um parametro
adicional o periodo de laténcia da doenca: o intervalo de tempo
entre 0 momento que um individuo é infectado e o momento
quando torna-se infeccioso. E importante notar que, de forma
geral, a presenga em E ou em I ndo distingue se um individuo
possui sintomas [[17]]; individuos expostos geralmente sio
assintomdticos ou fracamente sintomaticos, mas podem haver
individuos infecciosos assintomaticos; a situagdo € ainda mais
complexa visto que individuos recuperados (e nao infecciosos)
podem permanecer sintomaticos por um tempo, cComo no caso
do virus da gripe. O periodo para a apari¢ao de sintomas desde
a infeccdo é denominado periodo de incubacio.

Figura 1. Modelo endémico cldssico (SIR).
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Figura 2. Exemplo de evolu¢ao do modelo SIR.

No caso de doencas infecciosas transmitidas por vetores,
como a dengue, modelos mais simples como o SIR ou o
SEIR podem ndo ser suficientes. Assim, adotam-se com-
partimentos adicionais para os vetores, e a forca de infeccao
ocorre em dois sentidos (humano - vetor e vetor - humano).
Tais modelos sdo baseados no famoso modelo de Ronald Ross
e George Macdonald (Ross-Macdonald) [[18]], desenvolvido
inicialmente para a maldria. O modelo STR — ST (Figura[3|e
Equacdes (3) - (9)) é um exemplo deles. Tal modelo tém sido
adotado em diversos trabalhos sobre dengue, como [9]], [10]
e [19]; por outro lado, também pode haver aplicacdo do
modelo mais simples SIR, considerando de forma implicita a
dindmica vetorial, geralmente para comparacdo dos resultados,
como em [9] e [19].

Figura 3. Modelo com dindmica hospedeiro-vetor SIR-SI.
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O trabalho [9] utilizou dados de casos de dengue do
estado de Minas Gerais, para avaliar o impacto de métodos
diversos de controle vetorial (inseticidas, larvicidas e controle
mecanico) na curva de casos da doenca. Foram adotados
o modelo mais simples SIR, o modelo SIR — SI e uma
versdo modificada do STR — SI, incluindo compartimentos
para as fases de ovo, larva e pupa. Os autores empregaram
uma taxa de transmissdo () variavel, dependente de fatores
meteoroldgicos; como serd explicado na segdo nds
utilizamos uma abordagem similar. Em conclusdo, o controle
mecanico foi o mais eficaz, embora os outros métodos também
obtiveram resultados satisfatérios.

O trabalho [19], por sua vez, aplicou os modelos SIR e
SIR — ST em casos de dengue hemorrdgica na Tailandia,
implementando um fator de probabilidade da complicag@o,
de forma a verificar o impacto das diferengas de modelagem
em relacdo a qualidade de ajuste aos dados e aos parametros
descobertos. Foram encontradas estimativas de parimetros
concordantes com a literatura a partir dos dois modelos e uma
performance superior do modelo mais simples STR. Assim,
concluiu-se que a complexidade adicional do segundo modelo
pode ndo ser necessaria.

Por fim, o trabalho [14] procurou unir dados de casos
de dengue com dados de vigilancia entomoldgica, por meio
de uma modelagem mais complexa (SEIRS — SEI), que
ainda considerou a possibilidade do periodo de laténcia da
doenca exceder o tempo de vida do mosquito. Os autores
também incluiram os quatro sorotipos da dengue como com-
partimentos diferentes, enquanto muitos trabalhos nio fazem
essa separagdo. O modelo foi utilizado para avaliar o efeito
do controle vetorial implementado em diferentes periodos
na curva da doenga, e foi aplicado em dados da cidade de
Vitéria, Espirito Santo. Foi encontrado o maior impacto da
implementagdo em periodos com baixo nimero de casos e
menor quantidade de mosquitos, quando eles ja representavam
um gargalo para a disseminagdo da doenga, destacando a
importancia de medidas de controle de longo prazo, inclusive
em épocas de baixo niimero de casos de dengue.

Nesse contexto, recapitulando o dltimo objetivo, exercita-
mos o uso de trés modelos epidemioldgicos compartimentais
com os dados disponiveis, considerando, como feito em alguns
trabalhos, modelos mais simples a mais complexos, buscando
por fim incluir o indice de vetor como fator. Assim, analisamos

a diferenca da qualidade de ajuste aos dados e dos valores de
parametros descobertos.

III. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta as etapas realizadas para atingir os
objetivos do trabalho, baseadas em passos cldssicos de uma
andlise exploratéria de dados: selegdo, pré-processamento
e transformacdo dos dados (secdo [[II-A) e modelagem
(se¢des [II-B] [I-C| e [[II-D), enquanto a apresentagdo e a
interpretacdo dos resultados sao reservadas, respectivamente,

as secoes [[V] e [V]

A. Selecdo, Pré-processamento e Transformacdo dos Dados

Dados de Vigilancia Entomolégica: Selecionamos dados
de capturas semanais 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,
Linhares e Ecoporanga (Figura [). A sele¢do buscou um
balanceamento entre altas amostragens semanais com pouca
variancia, diversidade geografica, completude dos dados de
capturas e completude dos dados meteoroldgicos dos mu-
nicipios, que serdo tratados a frente. Vila Velha e Vitdria,
apesar de sua proximidade, foram ambas selecionadas por
conta da alta taxa de amostragem de armadilhas e para permitir
a comparacdo de resultados de locais préximos.

Os dados foram-nos providos pela empresa Ecovecﬂ que
implementa o programa de vigilancia entomoldgica MI-Aedes,
anteriormente conhecido por MI-Dengue, em muitos Estados
do pais desde 2005. O programa monitora semanalmente
armadilhas grudentas de mosquitos (MosquiTRAP®) proje-
tadas para fémeas de Aedes aegypti gravidas, que precisam
alimentar-se de sangue para desenvolver seus ovos € s30 0S
principais vetores (e o Unico entre os dois sexos) do virus
da dengue [20]. Calculamos, para cada municipio, o indice
de densidade “Indice Médio de Fémeas de Aedes” (IMFA)
- a média de capturas por armadilha por semana - para os
modelos de regressdo, para a andlise de correlagdo e para
os modelos epidemioldgicos, ji& que o indicador tem sido
utilizado para avaliacdo de risco de transmissdo de dengueﬂ
Para evitar grandes lacunas nos dados, consideramos semanas
a partir da vigésima semana de 2017. Em 2018 e 2019, poucas
semanas isoladas estavam ausentes, portanto foi realizada uma
interpolacdo linear para preencher as lacunas.

Dados Meteorologicos: Os dados de temperatura média
diaria (temp_media), umidade relativa do ar média didria
(umid_media) e precipitacdo total didria (prec_total) de
cada cidade foram selecionados para a andlise de regressao.
Obtivemos os dados do Banco de Dados Meteoroldgicos
(BDMEP) do INMET (Instituto Nacional de Meteorologiaﬂ
comecgando a partir de 4 semanas antes do inicio do periodo

ISite da Ecovec: https://ecovec.com/

2“Onde estd o Aedes? | Prefeitura de Porto Alegre:” https:/prefeitura.poa.
br/sms/onde-esta-o-aedes/infestacao-de-aedes-aegypti

J“Malha  Municipal | IBGE:” |https://www.ibge.gov.br/geociencias/
organizacao-do-territorio/malhas- territoriais/15774-malhas.html

4“INMET :: BDMEP:” https://bdmep.inmet.gov.br/
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Figura 4. Municipios selecionados. Espirito Santo, BrasilEI

do indice vetorial (vigésima semana de 2017), para considerar
efeitos atrasados de até 4 semanas na evolugdo da populacio
do vetor. Os modelos epidemiologicos também utilizaram os
dados de temperatura, mas foram desenvolvidos considerando
semanas entre o final de 2018 e a maior parte de 2019, como
serd abordado na segdo [[II-D] Calculamos as médias semanais
para temp_media e umid_media e o total semanal para
prec_total, gerando as varidveis denotadas resumidamente por
temp;, umid; e prec;, em que ¢ = 0, .., 4 indica a antecipacdo
da varidvel em semanas. Para lidar com valores faltantes antes
da agregacdo, 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 regressdo, executamos a normaliza¢do Z-score nos dados,
a qual padroniza a sua escala, tornando sua média 0 e seu
desvio padrio 1. No caso dos modelos epidemioldgicos, a
normaliza¢do da temperatura ndo foi realizada, visto que a
escala do valor ja foi controlada por um termo.

Casos de Dengue: Obtivemos, para cada municipio, as
notificacdes de dengue semanais confirmadas dos residentes
por meio do SINAN (Sistema de Informagdo de Agravos de
Notificacdo), disponibilizado pelo Ministério da Sal’ldeﬂ Para
a andlise de correlacio com o IMFA, consideramos valores
adiantados de IMFA em até 10 semanas, portanto a série
temporal das notificagdes foi extraida a partir da trigésima
semana de 2017. Havia poucos dias faltantes, entdo realizamos
interpolacdo linear para preencher as lacunas, exceto para o
municipio de Ecoporanga, que possuia muitos dias faltantes
e foi descartado da andlise. Para Afonso Cldudio, apenas os
dados de 2018 e 2019 estavam disponiveis.

A Figura E] exibe, como ilustracdo, os dados coletados

S«SINAN:” https://datasus.saude.gov.br/acesso-a-informacao/
doencas-e-agravos-de-notificacao-de-2007-em-diante-sinan/

do municipio de Vitéria. Percebe-se a forte sazonalidade da
temperatura e do indice de vetor. Além disso, hd um enorme
pico de notificacdes em 2019, periodo correspondente a um
surto que afetou o pafs inteiro.

B. Modelos de Regressdo com o indice vetorial e os dados
meteoroldgicos

Desenvolvemos modelos parcimoniosos de regressao linear,
utilizando Modelos Lineares Generalizados (MLG), com uma
funcdo de ligagdo logaritmica (Equagdo (I0)). A transformagao
logaritmica garante que apenas valores positivos da varidvel
resposta sdo considerados pelo modelo. Os modelos foram
ajustados de forma independente para cada par (municipio,
ano), para obter a influéncia das varidveis meteoroldgicas no
nivel de infestagdo do vetor (IMFA).

Assumimos primeiramente que a varidvel resposta (IMFA)
segue uma distribui¢do de Poisson (Equagéo [I0), e, para cada
modelo, selecionamos os trés melhores preditores rankeando-
os por meio de testes F de regressdo univariada, para medir
0 qudo bem cada uma das varidveis (temp;, umid; e prec;)
explica a resposta (MFAI).

log(E[Y]) = Bo + frz1 + oo+ - -+ + fnp

10
em que Y ~ Poisson(u) (10

Em seguida, comparamos os primeiros modelos gerados
com modelos que assumem que a resposta segue uma
distribuicio Binomial Negativa, que também é comumente
utilizada para dados de contagem, como capturas, geralmente
quando ha uma grande dispersdo nos dados. Utilizamos como
métricas o Critério de Informacdo de Akaike (CIA = 2k —
21In(L)) e o Erro Médio Absoluto (EMA = LSy = Gl
e os novos modelos obtiveram um desempenho ligeiramente
pior. A métrica CIA balanceia o ajuste do modelo aos dados,
representado pelo termo ln(ﬁ), 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 varidvel resposta. O ideal é que
ambas medidas sejam minimizadas (ndo nos importamos com
overfitting, ja que os dados ndo foram divididos em conjuntos
de treinamento e teste para atividades de predicdo).

Por fim, em compara¢do com a estratégia do rankeamento
de varidveis, utilizamos uma selecio de modelos stepwise
com a métrica CIA (insercio e remogao iterativa de varidveis
para minimizar o CIA). Embora houve melhoria dos valores
de CIA, a diferenca se deu amplamente pela reducdo na
complexidade dos modelos em vez do aumento na qualidade,
pois apenas uma das trés varidveis originais eram sempre
mantidas, consequentemente reduzindo o CIA enquanto o
valor do EMA aumentava. Portanto, a primeira estratégia
permaneceu preferida.

C. Correlagdo entre o indice vetorial e casos de dengue

Calculamos os coeficientes de correlacio de Spearman e
Pearson para avaliar o relacionamento entre o indice de
infestacdo (IMFA), considerando valores adiantados em até


https://datasus.saude.gov.br/acesso-a-informacao/doencas-e-agravos-de-notificacao-de-2007-em-diante-sinan/
https://datasus.saude.gov.br/acesso-a-informacao/doencas-e-agravos-de-notificacao-de-2007-em-diante-sinan/
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Figura 5. Dados, em escalas distintas, do municipio de Vitéria, Espirito Santo (semanas 2017/20 a 2019/52). As linhas tracejadas verticais indicam o periodo

escolhido para os modelos epidemiolégicos.

10 semanas, e as notificagdes de dengue, juntamente a testes
de significancia baseados em p-valores.

O coeficiente de Spearman (intervalo de -1 a 1) mede
a monotonicidade do relacionamento entre duas varidveis.
Coeficientes proximos de -1 indicam uma forte tendéncia
de que, se uma varidvel aumenta, a outra diminui; valores
bem positivos indicam o oposto; e os proximos de O suge-
rem a auséncia de relacionamento. O coeficiente de Pearson
comporta-se similarmente, mas assume certas premissas, como
um relacionamento linear entre as varidveis e uma distribuicio
normal bivariada delas. O p-valor indica a probabilidade de um
sistema sem correlacdo de produzir datasets com resultados
pelo menos tdo extremos quanto o computado de um dado
dataset; no contexto do trabalho, seria como a probabilidade
dos dados de captura e de notificagdes possuirem a medida de
correlagdo tao alta quanto a calculada por acaso; correlacdes
com p-valores maiores do que 5% foram discartadas.

D. Modelos epidemioldgicos

Como ilustrado na Figura [5] os modelos epidemioldgicos
foram desenvolvidos em torno do 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: Vitéria, Vila
Velha e Linhares, por ja possuirem curvas de infec¢do com
caracteristicas distintas e para limitar o nimero de ajustes de
modelos, os quais requerem bastante tempo de processamento
e muitas correcgdes.

Para cada cidade, trés modelos, de um mais simples a um
mais complexo, foram ajustados aos dados: os ja introduzidos
modelos STR (Equagdes - @) e SIR — SI, nomeado
SIR — SI vl (Equagdes (B) - (9)), e uma segunda versdo

do modelo STR — SI (SIR — SI v2), que inclui o indice
vetorial como fator. Portanto, tomamos a abordagem mais
simples de omitir o compartimento de pessoas expostas (E), e
assumimos que novas notificagdes correspondem exatamente
a novas infec¢des, as quais, nesse caso, implicam uma capa-
cidade imediata de infecciosidade e o surgimento imediato de
sintomas. O pardmetro taxa de infecgdo (3) € varidvel: no caso
dos primeiros dois modelos, definimos S como uma funcio
linear da temperatura semanal (Equagdo (I))), e no caso do
terceiro incluimos também o indice de vetor como um fator
multiplicativo (Equagao ). O termo ;.4 € 0 pardmetro
correspondente a quantas semanas o valor de temperatura esta
adiantado, para considerar efeitos atrasados na populacdo de
mosquitos, como feito no caso dos modelos de regressdo.

5(t) = ﬂO + Bscale T(t - Blag)
B(t) = Bo + Bscale T(t - ﬁlag) IMFA(t)

Y
(12)

Utilizamos a redug@o da soma dos quadrados dos erros
(SQE = Y0, (vi — g)i)Q) entre as notificacdes reais acumu-
ladas semanalmente de dengue e o compartimento acumulado
de infectados, um compartimento adicional C (% =7 %).
Utilizar os dados acumulados, por conta de sua suavidade,
geralmente facilita bastante o processo de otimizagdo, bem
como o expoente no erro, que penaliza fortemente os erros
grandes; entretanto, também buscou-se uma boa semelhanca
entre as curvas de casos reais € do modelo, o que ndo €
garantido pela boa semelhanca dos casos acumulados.

Para definir a populacdo total de humanos (N ou Np),
utilizamos a estimativa do IBGE (Instituto Brasileiro de Ge-
ografia e Estatistica) [21] da populacdo dos municipios de



2019 (Tabela E]) Em relacdo aos mosquitos, assumimos a
populacdo total N,, = 2Nj. A populacdo inicial de infecta-
dos humanos (/(0) ou I;(0)) foi definida como o nimero
inicial de casos semanais de dengue, seguindo a premissa
de correspondéncia dos novos casos com novas infecgdes.
No caso dos modelos com dindmica vetorial, ajustamos a
propor¢do de mosquitos infectados inicialmente (I, (0), ver
Tabelas e V). Assumimos nenhum humano recuperado
inicialmente (R(0) = 0), e o grupo de suscetiveis inicial, tanto
dos humanos quanto dos mosquitos, como toda a populacio
restante (S(0) = N — I(0) — R(0) e S,(0) = N, — 1,(0)).

Os parametros dos modelos, seus intervalos, valores iniciais
e origem sdo apresentados nas Tabelas [[I} [[TT| e [[V] Utilizou-se,
para cada modelo, os mesmos valores em todas as cidades.
Em relacdo aos modelos com dindmica de vetor explicita,
assumimos uma taxa de transmissdo igual nas duas dire¢cdes
(B = PBuvn = Phny), diferenciando, portanto, a forca de
infeccdo apenas pela quantidade de infectados de cada lado
(Equagdes (6) e (©)). Adotamos taxas de nascimento/mortes
1 constantes, de modo que a populacdo total de humanos e
de vetores permaneca constante (N = Sy + I, + Ry, = C4
e N, =5, + I, = C5), bem como uma taxa de recuperacio
constante -y para os humanos.

Tabela I
POPULACAO TOTAL EM 2019 DOS MUNIC{PIOS SELECIONADOS PARA 0OS
MODELOS EPIDEMIOLOGICOS.

Municipio  Vitoria  Vila Velha Linhares
Populagio ~ 362.097 493.838 173.555
Tabela II
VALORES INICIAIS E INTERVALOS DE PARAMETROS UTILIZADOS NO
MODELO SIR.
Parametro Intervalo Valor inicial Origem
w(ano~1) - 1/79 [22]
v (semana~1) - 1.4 [23]
Bo (semana™1)  (0.01, 1.0) 0.1 Experimentagio
Bscale (0.01, 0.2) 0.05 Experimentagdo
Biag (semanas) (0, 10) 5 Experimentacdo
Tabela III

VALORES INICIAIS E INTERVALOS DE PARAMETROS UTILIZADOS NO
MODELO SIR-SI v1.

Parametro Intervalo Valor inicial Origem

pn (ano~1) - 1/79 22]

wy (dia™1) - 1/11 [24]

v (semana™1) - 1.4 23]

Bo (semana™1) (0.1, 1.0) 0.5 Experimentacdo
Bscale (0.01, 0.2) 0.05 Experimentacéo
Blag (semanas) (0, 10) 5 Experimentagédo
1,(0) /Ny (104,1072) 104 Experimentacdo

IV. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados da etapa de modelagem
da andlise exploratéria dos dados de vigilancia entomoldgica,

Tabela IV
VALORES INICIAIS E INTERVALOS DE PARAMETROS UTILIZADOS NO
MODELO SIR-SI v2.

Parametro Intervalo Valor inicial Origem

up, (ano™1) - 1/79 [22]

y (dia™1) - 1/11 24]

v (semana™1) - 1.4 [23]

Bo (semana™1) (0.1, 1.0) 0.5 Experimentagdo
Bscale (0.01, 0.2) 0.05 Experimentagio
Blag (semanas) (0, 10) 5 Experimentacdo
1,(0) /Ny (10=4,1072) 104 Experimentagdo

dados meteoroldgicos e dos casos de dengue, incluindo os
modelos de regressdo (secdo [[V-A)), a andlise de correlagdo

(se¢do [TV-B) e os modelos epidemiolégicos (se¢io [[V-C).
A. Modelos de Regressdo

A Tabela |V| exibe os coeficientes dos modelos de regressao
aplicados aos municipios. Varidveis de temperatura foram as
mais relevantes: foram as mais selecionadas e demonstraram
os maiores efeitos na densidade do vetor, o que atesta seu
papel importante no desenvolvimento e sobrevivéncia do mos-
quito [25]. Mesmo assim, a temperatura nem sempre foi um
dos melhores preditores em Vila Velha e Afonso Claudio,
por exemplo, embora permanecesse importante em Vitdria, o
municipio vizinho de Vila Velha. A umidade foi o segundo
fator mais importante, seguido pela precipitagao.

No que diz respeito a consisténcia do impacto das varidveis
meteoroldgicas na variagdo 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 precipitagdo 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,
resultados de locais vizinhos podem diferir consideravelmente,
como os de Vitdria e Vila Velha. No entanto, ainda é possivel
observar casos em que ndo hd mudangas tdo considerdveis,
como em Vitdria (2018-2019), Afonso Claudio (2018-2019) e
Linhares (2017-2018).

B. Andlise de Correlacdo

Reunimos, para cada municipio, as trés maiores correlacdes
entre o indice de infestagio (/M F'A) e os casos de dengue
(Tabela[VI). Os anos 2017 de Afonso Cldudio e todos os anos
de Ecoporanga ndo possuiam dados suficientes, por isso nio
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 miltiplos municipios e anos distintos,
o relacionamento € consistentemente contraintuitivo: quanto
maior a infestacdo, menor o nimero de casos, evidenciando
a conexdo complexa entre as duas varidveis [12]. A tdnica
excecdo desse padrdo foi Afonso Cldudio. Além disso, o
grande deslocamento, em semanas, um ano apds o outro, das



Tabela V
COEFICIENTES DOS MODELOS DE REGRESSAO AJUSTADOS, PARA CADA
PAR MUNIC{PIO-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
Vitéria
2017 002 0,19 - - - - - - - - 014 - - -
2018 - - - 0.03  -0,12 - - - - - - - 010 -
2019 - - - =001 -0.08 - - 011 - - - - - -
Vila Velha
2017 - - - - - 0,15 0,31 - - - - - - 020
2018 0,24 0,09 - - - - -0,19 = - - - - - -
2019 - - - - - - - 0,11 0,10 - 0,12 - - -
Afonso Cliudio
2017 - - - - - - - 075 - 050 - 025 - -
2018 - 0,35 - 0,10 0,81 - - - - - - - - -
2019 - - — 043 094 - - - - - - 031 - -
Linhares
2017 - 0.17 - - - =017  -0,21 - - - - - - -
2018 0.06 0,22 - - - - 0.10 - - - - - - -
2019 - - - - 0,07 - - 0,10 0,15 - - - - -
Ecoporanga
2017 0,15 032 0,12 - - - - - - - - - - -
2018 - -0,10 0,52 - - - - - - - - - 021 -
2019 - - - — 004 037 - - 016 - - - - -

Tabela VI

CORRELACOES MAIS FORTES ENTRE A DENSIDADE DE MOSQUITOS
(IMFA) E AS NOTIFICACOES DE DENGUE, PARA CADA PAR
MUNICIPIO-ANO. VALORES AUSENTES MARCADOS COM UM TRACO (), E
P-VALORES EM PARENTESES. TIPOS DE CORRELAGCAO: PEARSON (P) E
SPEARMAN (S). O SUBSCRITO INDICA O VALOR DA DENSIDADE
ADIANTADO EM ATE DEZ SEMANAS EM RELACAO AS NOTIFICACOES.

Ano Top 1 Top 2 Top 3

Vitéria

2019 IMFA (P):-039 (0,000 IMFAy (P):-0,33(0,02) IMFA7 (P):-0,33(0,02)
Vila Velha

2017 IMFAp (S): -043 (0,04) - -

2018 IMF Ay (S): -041 (0,00) IMFA; (P): -029 (0.04) -

Afonso Claudio

2018 IMFAp (P): 0,54 (0,00) IMFA; (P): 049 (0,000 IMFA; (S): 0,32 (0,02)
2019 IMFAs (P): 0,75 (0,00) IMFA, (P): 0,73 (0,00) IMF Ag (P): 0,68 (0,00)
Linhares

2017 IMFA4 (S):-0,51 (0,01) - -

2018 IMFAp (P): -045 (0,000 IMFA; (P):-0,37 (0,01) IMFAg (P):-0,34 (0,01)
2019 IMFAg (S): -041 (0,000 IMFA7 (P):-0,35(0,01) IMFAj (P):-033(0,02)

varidveis com maior correlagdo, como em Vila Velha e em
Linhares, releva uma inconsisténcia temporal que ressalta a
falta de um padrio claro de relagdo entre as varidveis.

C. Modelos Epidemioldgicos

A Tabela apresenta os valores dos parametros dos
modelos epidemiolégicos ajustados aos municipios. Pode-se
notar que o parametro 3., € consistentemente proximo de
5 semanas para os modelos mais simples STR, e maior,
proximo de 9 semanas, para os dois tipos de modelos mais
complexos STR — SI. Além disso, por mais que possuam
no geral um valor de 3y maior, os modelos mais complexos
SIR — ST possuem sempre um Bycqring menor. Na se¢do
seguinte, mostraremos que os valores de ((t) nos modelos
mais complexos tendem a ser menores. Isso pode ser explicado
pela maior populagdo de mosquitos infectados (inicialmente
0.1% de N, = 2Ny) se comparada com a populacdo humana

de infectados, de modo que, para equilibrar a forca de infeccio
(B(ShI,)/Np) é necessario um 8 menor.

Tabela VII
PARAMETROS ESTIMADOS POR CADA MODELO EPIDEMIOLOGICO,
AGRUPADOS POR MUNICIPIO.

Modelo BO Bscaling Blag I (0)
Vitéria

SIR 0,1115 0,0519 4,94 -
SIR-SI vl  0,1858 0,0199 9,00 10~%
SIR-SI v2  0,1000 0,0254 8,67 10~%
Vila Velha

SIR 0,1118 0,0520 4,93 -
SIR-SI vl 0,798 0,0202 9,00 10~*
SIR-SI v2 00,1884 0,0196 889 10~%
Linhares

SIR 0,1105 0,0520 4,94 -
SIR-SI vl 0,055 0,0233 9,95 10~%
SIR-SI v2 0,1741 0,0181 9,03 10~%

N

No que diz respeito a qualidade de ajuste aos dados dos
modelos, a Tabela compara as infecgdes semanais e
acumuladas calculadas a partir dos modelos com os dados
reais, utilizando o RMSE e o R?. O RMSE (raiz do erro
quadrético médio, Equagdo [I3) é como uma normalizagio da
soma dos quadrados dos erros (ver segdo [II-D), mantendo
a unidade de medida dos dados originais € uma escala mais
adequada. O R? (coeficiente de determinagio), por sua vez,
indica o quanto um modelo explica a varidncia nos dados;
Um R? préximo de 1 é melhor, enquanto valores préximos
de 0, piores; valores negativos sdo possiveis, e indicam um
modelo totalmente néo representativo, pior do que apenas uma
média. Além disso, para uma comparagdo objetiva dos picos de
casos reais € dos modelos, duas métricas foram adicionadas,
as quais medem a distdncia da posi¢do e do valor do pico
(respectivamente, Dist(p) e Ratio(p)).

(13)

O modelo SIR apresentou uma performance muito boa,
provavelmente por sua maior simplicidade, enquanto o modelo
SIR — ST vl, mesmo que pior, apresentou um resultado
satisfatorio. Por fim, o modelo mais complexo SITR — ST
v2 mostrou uma performance muito pior consistentemente. E
importante ressaltar que um bom ajuste dos casos acumulados
ndo é garantia de um bom ajuste dos casos semanais, como a
propria Tabela mostra.

V. DISCUSSAO

Esta secdo busca discutir e interpretar os resultados da etapa
de modelagem, de forma a concluir a andlise do trabalho.



Tabela VIII
DESEMPENHO DOS MODELOS SIR, SIR-SI vl E SIR-SI V2 AJUSTADOS
PARA CADA MUNICIPIO (2018/48 - 2019/47): ERRO (RAIZ DO ERRO
QUADRATICO MEDIO - RM S E) E COEFICIENTE DE DETERMINAGCAO (R?),
EM RELACAO AOS DADOS REAIS ACUMULADOS (C') E SEMANAIS (S).
TAMBEM, APRESENTA-SE A DISTANCIA SEMANAL ENTRE PICOS DE
INFESTACAO (Dist(p)) E A RAZAO DOS PICOS (Ratio(p)), EM RELACAO
AOS DADOS REAIS.

modo que os valores observados sdo provavelmente excepci-
onais. Em suma, é necessario uma exploracdo mais profunda
para entender o relacionamento entre as duas varidveis.

- Notificagdes de dengue

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-SI 534.46 / 74.89 0.93/0.11 10 0.81 % 39 59 65 78 91 104 117 130 143 156

SIR-SI v2  833.88/124.15 0.84/-1.45 17 0.89 Semana

Vila Velha :: t —— Notificacdes de dengue
-— IMFA

SIR 146.84 / 41.56 1.00 / 0.70 1 0.88 Iy

SIR-SI vl 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-SI v1 251.74 1 43.87 0.96 / 0.38 9 0.62 52 65 78 91 104 117 130 143

SIR-SI v2  980.21/104.18 0.44/-2.50 17 0.84 Semana

A. Modelos de Regressdo

A influéncia de varidveis meteoroldgicas na populacio
de vetores depende fortemente do local de estudo [6] [7]]
[15], o que foi observado nesse trabalho até em municipios
proximos, como em Vila Velha e Vitéria. As inconsisténcias
temporais nesse tipo de modelagem com indices vetoriais
- como fortes mudangas nos coeficientes, deslocamentos de
semanas ou mudancas de varidveis - podem ser explicadas por
diversos motivos, sejam mudancas nas politicas de controle
vetorial, mudancas nas frequéncias de amostragem semanais,
caracteristicas das armadilhas que conferem capacidades de
captura sazonais [[15]], ou talvez até mudangas maiores/eventos
externos, como altera¢des climaticas. De qualquer forma, as
diferencas demonstram uma importincia do monitoramento
local continuo para um melhor entendimento das dindmicas
de populacdo do mosquito.

B. Andlise de Correlagcdo

Casos de dengue foram associados de forma fraca ou con-
traintuitiva com a infestacdo de vetores. Multiplas condi¢des
podem contribuir para a evolugdo dos casos, como fatores
climéticos e socioecondmicos [26]. Em 2019, a explosdo de
casos deu-se por razdo de um conjunto de circunstincias,
como a circulacdo de diversos sorotipos do virus, mudancgas
climaticas e politicas publicas ineficazes, de acordo com o
infectologista José Moreira [27]].

No entanto, um dos municipios, Afonso Cldudio, apresentou
uma tendéncia de correlagdes bem diferente, com valores bem
positivos. A Figura[f|mostra a evolugdo do indice de infestagdo
e dos casos de dengue em Vitéria e em Afonso Cldudio.
O padrio de Vitéria é similar ao dos outros municipios. A
esparsidade dos dados de Afonso Cldudio, por conta da taxa
de amostragem de armadilhas relativamente baixa, fortalece a
coincidéncia dos picos de infestacdo com picos de dengue, de

Figura 6. Evolucio do indice vetorial (I M F'A) e das notificagdes de dengue,
em escalas distintas, das cidades de Vitéria (acima) e Afonso Cldaudio (abaixo).

C. Modelos Epidemioldgicos

Entre os trés modelos epidemiolégicos, o mais simples
SIR apresentou o melhor resultado de ajuste aos dados,
inclusive aproximando as curvas de infecgdes reais com boa
precisdo, como mostram as Figuras [7} [§] e [0] Esse resultado
tém sido observado em trabalhos como [19]], abordado na
secdo|lll O menor nimero de premissas, interacdes e varidveis
provavelmente tornam o modelo mais facil de ser ajustado. Por
outro lado, o modelo ndo sera suficiente se o objetivo for um
estudo mais profundo das dindmicas da doenca.

Os resultados revelam um éxito ao utilizar a temperatura
como um fator determinante da for¢a de infec¢do da doenca.
Nesse caso, os modelos SIR identificaram uma influéncia
mais rapida (cerca de 5 semanas) da variacdo da tempera-
tura (pardmetro 3;,4), enquanto os modelos mais complexos
STR— ST identificaram um efeito mais tardio. Entre os fatores
para o aumento da dissemina¢do da doenca, o tempo de
incubacdo do virus no humano e no vetor é fortemente im-
pactado pela temperatura [28]], cujas flutuagdes naturalmente
poderdo resultar em um efeito atrasado na populacio.

Em relacdo aos valores da taxa de transmissdo, os modelos
mais complexos STR — ST tendem a possuir valores de 3(t)
menores, como abordado na se¢do As Figuras [T1] [12]
e [13] exibem exatamente a evolugdo dos valores de 5 de cada
modelo e cada municipio. Considerando um mesmo modelo,
as curvas de transmissdo de cada municipio sdo bem similares
entre si, com um pequeno deslocamento vertical por conta das
variacdes nos nimeros de casos reais. Além disso, as curvas
dos primeiros dois modelos possuem uma aparéncia similar
de pico as curvas de casos, mas sio deslocadas a esquerda, o
que ndo € uma surpresa, pois o dpice da taxa de transmissao
€ bem antes do pico, e comega a decair logo em seguida. Ao



observar as Figuras [T4] [T3] e [I6] percebe-se (de forma mais
clara com os dados de 2019) um padrao claro entre dengue e
temperatura, justificando essa aparéncia.

Por fim, o terceiro modelo, que considera o indice de
vetor em sua formulagao, obteve resultados consideravelmente
piores. A Figura [I0] mostra a comparacdo das curvas de casos
reais com as curvas do melhor resultado do modelo (Vila
Velha). Observando-se novamente as Figuras [T4] T3] e [T6]
percebe-se que o indice de vetor (I M F'A) é altamente sazonal,
assim como a temperatura. Por outro lado, visualmente ndo
h4 um padrao claro de ligacdo do IMF A com os casos de
dengue, o que vai ao encontro da andlise de correlagdo.
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Figura 7. Modelo SIR vs casos reais - Vitoria (2018/48 - 2019/47).
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Figura 8. Modelo STR vs casos reais - Vila Velha (2018/48 - 2019/47).

Um dos efeitos disso nas curvas de taxa de transmissdo
do terceiro modelo (Figura [T3) é a criagio de um vale por
volta das primeiras semanas, quando o valor deveria ser mais
alto. Isso se deu pela baixa infestacdo nesse periodo inicial
(mais perceptivel em Vitéria ou em Linhares, Figuras [T4] e
[T6), e o pelo aumento da infestagdo apenas conforme os casos
encaminhavam-se para uma normalizacio.

Dessa maneira, o uso dos indices no modelo SIR — ST
v2 de forma geral assemelhou-se mais a introducdo de um
ruido. Portanto, concluimos que ha necessidade de um estudo

mais aprofundado e multifatorial para a associacdo do indice
vetorial com os casos de dengue em modelos epidemioldgicos.
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Figura 9. Modelo STR vs casos reais - Linhares (2018/48 - 2019/47).
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Figura 10. Modelo SIR — SI v2 vs casos reais - Vila Velha (2018/48 -
2019/47).
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Figura 11. Modelo SIR - Evolugdo da taxa de transmissdo em cada

municipio.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo analisar o relacionamento de
dados de vigilancia entomolégica (indice de vetor) com dados
meteoroldgicos e com casos de dengue de alguns municipios
do estado do Espirito Santo. Desenvolvemos modelos de
regressdo e efetuamos andlises de correlagdo, de forma a,
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Figura 12. Modelo SIR— SI vl - Evolugdo da taxa de transmissdo em cada
municipio.
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Figura 13. Modelo SIR— SI v2 - Evolucao da taxa de transmissao em cada
municipio.
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Figura 14. Em escalas distintas, notificacdes de dengue, indice de infestacdo
(IMFA) e temperatura semanal média - Vitéria (2017/20 - 2019/52). As
linhas tracejadas verticais indicam o periodo escolhido para os modelos
epidemioldgicos.
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Figura 15. Em escalas distintas, notificagdes de dengue, indice de infestacdo
(IMFA) e temperatura semanal média - Vila Velha (2017/20 - 2019/52).
As linhas tracejadas verticais indicam o periodo escolhido para os modelos
epidemiolégicos.

respectivamente, avaliar o relacionamento dos indices de vetor
com as varidveis meteoroldgicas e com a incidéncia de dengue.
Finalmente, exercitamos o uso de modelos epidemioldgicos
compartimentais com os casos de dengue, verificando o im-
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Figura 16. Em escalas distintas, notificagdes de dengue, indice de infestacdo
(IMFA) e temperatura semanal média - Linhares (2017/20 - 2019/52).
As linhas tracejadas verticais indicam o periodo escolhido para os modelos
epidemioldgicos.

pacto da inclusdo do indice de vetor na formulagdo.

E bem estabelecido que hd uma forte relacdo entre fatores
ambientais, como climdticos, e indices de mosquitos, sejam
larvais, pupais ou de adultos [4] [S] [28]. Um dos fatores
mais relevantes € a temperatura, como encontrado pelos mo-
delos de regressdo desenvolvidos. Além disso, as diferengas
considerdaveis nos modelos, ano apds ano nos mesmos locais
e até em relacdo a locais vizinhos, demonstra a importancia
da vigilancia continua e localizada.

Em relacdo a andlise de correlag@o, o casos de dengue exibi-
ram uma correlagdo fraca ou contraintuitiva com a abundéancia
do vetor, destacando a caracteristica multifatorial da doenga.
O mecanismo que descreve o relacionamento entre as duas
varidveis nao ¢ bem compreendido pela literatura [[12]. Nesse
sentido, a utilizacdo do indice de vetor ndo apresentou vanta-
gem nos modelos epidemioldgicos de incidéncia de dengue,
enquanto a temperatura mostrou-se um 6timo fator.

Limitacdes na etapa de regressdo incluem ndo considerar
outras varidveis relevantes, como vegetacao [7]], ndo considerar
a possivel influéncia do ambiente na efetividade das capturas
das armadilhas ou possiveis mudangas de regimes de controle
vetorial nos municipios. No caso da andlise de correlagdo, con-
sideramos correlacdes apenas temporais e ndo espaciais. Por
fim, a modelagem epidemioldgica, ao passo que demonstra um
aspecto importante dos dados, pode ter sido simpldria, sendo
necessdrio um desenvolvimento de um modelo multifatorial
para integrar os dados de vigilancia de forma satisfatoria.

Sugestdes de trabalhos futuros incluem: analisar diferengas
e a consisténcia de modelos de previsdo de casos de dengue
com varidveis meteoroldgicas, aplicadas em locais diferentes e
por longos periodos de tempo distintos (como anos); integrar
dados reais de infeccdo de dengue em mosquitos ou integrar
dados espaciais, para andlises de correlacdo com casos em
humanos; e desenvolver e comparar modelos epidemioldgicos
de dengue com processos/mecanismos mais complexos, que
considerem o indice de vetor em sua formulagdo.
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