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RESUMO

A dengue € uma doencga viral de transmissdo vetorial causada por um dos quatro sorotipos
do virus dengue (DENV-1,DENV-2,DENV-3 e DENV-4). Atualmente é considerada um
dos maiores problemas de Saide Pablica do Mundo. O controle do vetor transmissor, Aedes
aegypti, ¢ bem complexo, sendo de grande importincia para os servicos de vigilancia
epidemioldgica compreender o processo espacial da dindmica de transmissdo da doenca
sobre o espaco intramunicipal. A presente tese tem como obetivo analisar a distribui¢do
espacial do risco de dengue e sua associacdo com fatores socioambientais, no municipio de
Campinas-SP, em 2007. Considerando-se a escala local, analisou-se duas distintas
dimensodes espaciais: os setores censitdrios e as dreas de cobertura dos centros de saude. Foi
construido um indicador de condi¢des socioambientais a partir de varidveis do Censo 2000.
Foram investigados 11519 casos de dengue autéctones. Na modelagem de regressdo
ecoldgica, foram incluidos efeitos aleatdrios estruturados espacialmente e nao estruturados
para ajustar a variagdo extra-Poisson presente nas contagens agregadas da doenca. Os
modelos binomial negativo (BN), Poisson inflacionado de zeros (ZIP) e binomial negativo
inflacionado de zeros (ZINB) foram aplicados para modelar a superdispersdao e o excesso
de zeros para os dados dos setores censitdrios. A abordagem hierdrquico bayesiana foi
utilizada para inferéncia e o método INLA (Integrated Nested Laplace Approximations) foi
empregado para estimacdo dos parametros. A distribuicdo espacial do risco de dengue
sobre o espago intramunicipal de Campinas ndo mostrou clara relacdo com as condi¢des
socioambientais condi¢cdes socioambientais. O modelo ZIP mostrou-se mais adequado para

modelar o excesso de zeros presente nos dados de contagem para pequenas areas.
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ABSTRACT

Dengue is a mosquito-borne disease caused by four serotypes of dengue virus (DENV1 to
DENV4) and is currently one of the major public health problems worldwide. The control
its vector, the Aedes aegypti mosquito, is very complex and it is of great importance for
epidemiological surveillance systems understand the process of spatial dynamics of disease
transmission on urban space. This thesis aimed to analyze the spatial distribution of the risk
of dengue and its association with socio-environmental factors, in Campinas-SP, in 2007.
Considering the local scale, we analyzed two distinct spatial dimensions: census tracts and
health districts. We constructed an indicator of socio-environmental conditions from 2000
Census data. We investigated 11,519 cases of autochthonous dengue. In ecological
modeling regression, random effects were included spatially structured and unstructured to
fit the extra-Poisson variation present in the count data of disease. The negative binomial
models (BN), zero inflated Poisson (ZIP) and zero inflated negative binomial (ZINB) were
applied to model the overdispersion and excess zeros to the data of the census tracts. A
hierarchical Bayesian approach was used for inference method and the INLA (Integrated
Nested Laplace approximations) was used for parameter estimation. The spatial distribution
of the risk of dengue on local scale Campinas showed no clear relationship with the socio-
environmental conditions. The ZIP model was more appropriate for modeling excess zeros

count data present in small areas.
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1.1. Dengue

Dengue ¢ uma doenga viral de transmissdo vetorial causada por um dos quatro
sorotipos do virus dengue (DENV-1, DENV-2, DENV3 e DENV-4), pertencentes ao
género Flavivirus, da familia Flaviviridae(1). E endémica de regides tropicais como o
sudeste asidtico, sul do Pacifico, Africa Oriental, Caribe e América Latina. Atualmente vem
preocupando as autoridades em saide em quase todo o mundo, devido a sua ampla

distribuicdo e ao grande potencial para causar casos graves e letais (2).

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) (3), considera a dengue um dos
maiores problemas de satide publica, com cerca de 100 milhdes de casos anualmente no
mundo, sendo que mais de 2,5 bilhdes de pessoas vivem em drea sob risco de infec¢do

(Figura 1).

E uma doenca febril, que pode ser de curso benigno ou grave. Dependendo de
suas manifestacdes recebe a seguinte tipologia: infec¢do inaparente, dengue classico (DC),

febre hemorragica da dengue (FHD) ou sindrome do choque do dengue (SCD) (1).

O virus € transmitido ao homem pela picada do mosquito fémea infectado do
género Aedes, em particular pela espécie Aedes aegypti (1). O Aedes aegypti, ¢ uma das
mais de 500 espécies de Aedes (Diptera: Culicidae), género com ampla distribuicdo e
adaptabilidade. E considerada uma espécie autéctone do continente africano e acredita-se

que a Etiopia tenha sido o centro da dispersao.

A transmissdo dos virus de dengue pode ocorrer imediatamente apds a troca de
hospedeiros ou depois de um periodo de incubagdo, no qual ha multiplicacao viral (4). O
vetor pde seus ovos nas folhas de plantas que armazenam dgua (p.ex. bromélias) ou nas
paredes de recipientes, como pneus, vasos € pias, entre outros. S3o locais que se constituem
em criadouros naturais e artificiais, respectivamente, sendo esses ultimos os mais

importantes do ponto de vista epidemioldgico (5).

A imunidade conferida pela infec¢io é permanente para o sorotipo que a causou
(imunidade homdloga), mas tempordria e parcial para os outros sorotipos (heteréloga). A
patogénese da FHD ndo estd totalmente esclarecida, vérias teorias tentam explicar a sua

ocorréncia. Segundo a OMS, duas infec¢des sequenciais por diferentes sorotipos podem
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provocar uma resposta imunoldgica exacerbada na segunda infec¢do, desencadeando essa

forma clinica da doenca(1).
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Figura 1. Distribui¢do Global do risco de dengue.
Extraido de: OMS (3).

Os mosquitos se desenvolvem através de metamorfose completa e o ciclo de
vida do Aedes aegypti compreende quatro fases: ovo, larva (quatro estagios larvérios), pupa
e adulto (4). Os ovos, que podem resistir por varios meses a dessecacdo, eclodem apds a
submersdo. Ao longo da vida, de aproximadamente dois meses, uma Unica fémea de Aedes

aegypti é capaz de transmitir os virus da dengue até 12 vezes ou mais (6,7).

O mosquito possui héabitos domésticos e a grande variedade de criadouros
potenciais encontrados no peridomicilio e no intradomicilio garante a manutengdo de altas
densidades de Aedes aegypti no meio urbano, potencializando os riscos de transmissiao da
doenga (1). Uma vez que a dispersdo de dengue se processa principalmente de domicilio a
domicilio e de modo continuo, em geral, epidemias de dengue nas &reas urbanas sdo
explosivas e envolvem por¢des aprecidveis da populacdo, especialmente durante as

estacdes chuvosas quando existe uma maior abundancia do vetor (1,6).

Atualmente ndo se dispde de uma vacina eficaz para uso preventivo contra
dengue (8). Embora, um estudo com uma vacina candidata a tetravalente tenha

demonstrado que uma vacina segura e eficaz € possivel (9). Na auséncia de uma vacina

14



eficaz, as estratégias de prevencdo e controle sdo direcionadas ao combate direto ao
mosquito vetor, considerado o tnico elemento controldvel da cadeia epidemioldgica da
dengue (10). As principais estratégias de controle estdo direcionadas a vigilancia vetorial e

no controle direto ao vetor por combate quimico, fisico e bioldgico (11).

No entanto, os métodos de controle direto tém apresentado baixa efetividade e
altos custos. Diante disto e da gravidade da doenca, tem sido discutido e adotadas outras
estratégias de prevencdo, baseadas na participacdo comunitéria, educacdo em sadde e na

melhoria das condi¢des socioambientais da populagdo (12).

A dindmica e diferencia¢do na transmissdo do virus da dengue de um lugar a
outro estd determinada pelas interacdes entre o ambiente, o vetor, o agente etioldgico e
a populagdo de hospedeiros suscetiveis, que co-existem juntos num habitat especifico. A
magnitude e intensidade destas interacdes definem a transmissdo em uma localidade

(13,14).

Os fatores de risco para transmissdo da dengue estdo relacionados aos
chamados macrofatores e microfatores. Entre os macrofatores se encontram os fatores de
risco sociais € ambientais e entre os microfatores estdo as caracteristicas bioldgicas do

virus, do vetor e do hospedeiro (15).

1.2. Dengue nas Américas

Nas Américas, os primeiros relatos clinicos e epidemioldgicos condizentes com
a de dengue ocorreram na Filadélfia, em 1790. Alguns anos mais tarde, em 1827, houve
uma epidemia no Caribe. Em 1881-1885 reapareceu no Texas, foi relatada em Cuba e,
novamente, no Texas, em 1897. Apareceu em Porto Rico em 1915 e Jamaica em 1917,
espalhando-se por todo o Caribe em 1922. A amplitude no intervalo entre as epidemias e
flutuagcdo geogréfica impediu que a dengue fosse identificado como um problema de satde

em cada pais (16).

A Segunda Grande Guerra amplificou a populacio do Aedes aegypti e a
distribuicdo do virus dengue no Sudeste Asidtico. Nas Américas, diferentemente, o programa

de controle da Febre Amarela organizado pela Organiza¢do Panamericana de Satde (OPS) nas
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décadas de 50 e 60 levou a erradicagdo do Aedes Aegypti da maioria dos paises da América
Central e do Sul. Porém, o programa de erradicacdo do mosquito transmissor foi oficialmente
descontinuado pelos Estados Unidos em 1970, levando a reinfestacdo dos paises de onde o

mosquito ja havia sido erradicado (17,18).

De 1963 a 1977, alguns surtos associados aos DENV-2 e 3 foram confirmados no
Caribe, Haiti, Republica Dominicana, Porto Rico e norte da América do Sul. A re-emergéncia
da dengue nas Américas foi marcada pela introducdo do sorotipo DENV-1, em 1977,
seguida de uma devastadora epidemia que durou até 1980. Originalmente, o virus foi
detectado na Jamaica, expandindo-se por paises da América Central e do Sul, e
posteriormente para México e Estados Unidos. Cerca de 702.000 casos de dengue foram
notificados de 1977 a 1980, periodo no qual o DENV-1 foi praticamente o tnico sorotipo

circulante (19).

No ano de 1981, o DENV-4 surgiu nas Américas, provavelmente importado das
ilhas do Pacifico, o que causou uma série de surtos no Caribe, norte da América do Sul,
América Central e México. Durante os anos oitenta cinco paises sul-americanos (Brasil,
Bolivia, Paraguai, Equador e Peru) que ndo tinham tido dengue antes ou que tinha sido livre
da doenga por vdrias décadas foram afetados por epidemias explosivas causadas pelo

sorotipo DENV-1 (20).

A década de 80 foi marcada pela co-circulagdo dos DENV-1, DENV-2 e DENV-4,
e paises como Brasil, Bolivia, Paraguai, Equador e Peru, que até entdo ndo haviam
experimentado uma epidemia de dengue ou estiveram livres da doenca nas décadas anteriores,

foram acometidos por grandes epidemias (19,20).

Em 1993, os dltimos paises tropicais da América Latina, Costa Rica e Panama,
livres de dengue durante varias décadas, relataram casos de transmissdo de dengue
autdctone, do sorotipo DENV-1. Em 1994 o DENV-3 foi reintroduzido nas Américas apds 16
anos de auséncia. Esse sorotipo foi inicialmente detectado no Panamd, Nicarigua e
posteriormente em outros paises da América Central e México, causando numerosas epidemias.

No México, a introdu¢do do DENV-3 em 1995 foi associada com a gravidade da doenga (19).

A situagdo epidemioldgica da dengue nas América tem se agravado durante os

ultimos 20 anos, demonstrando-se que a dengue é endémica nas Américas. Nota-se na
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regido um aumento no nimero de casos e de paises atingidos, com a ocorréncia de picos
epidémicos cada vez maiores que se repetem ciclicamente no periodo de 3 a 5 anos (21). A
maior incidéncia na regido foi observada em 2002, com mais de um milhdo de casos, entre eles
14.000 de DH. Dados da OMS sobre a incidéncia da doenga (3), no periodo 2004-2010,
demonstram que entre os 30 paises do mundo com maior incidéncia de dengue, 18 destes

paises sao das Américas, em que se destaca o Brasil por apresentar o maior nimero de casos

da doencga (Figura 2).
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Figura 2. Nimero médio de casos de dengue registrados pela OMS nos 30 paises mais
endémicos, 2004-2010.
Extraido de: OMS (3).
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1.3. Dengue no Brasil

A reinfestacdo do Aedes aegypti no Brasil, a partir do bi€nio 1976-1977, criou o
elo bésico da cadeia epidemioldgica para a reintrodugdo da dengue no pais (1). A primeira
epidemia, documentada clinica e laboratorialmente, ocorreu no inicio da década de 1980,
em Boa Vista, Estado de Roraima, com a notifica¢do de 7.000 casos causados pelos sorotipos
DENV-1 e DENV-4 (22). Ap6s um siléncio epidemioldgico, em 1986, o DENV-1 foi
isolado na cidade de Nova Iguagu, Rio de Janeiro (23). A partir daf o virus rapidamente se
espalhou por outras cidades, e a dificuldade em implantar programas efetivos de combate ao
vetor resultou na dispersio do DENV-1 para os estados do Nordeste e para sua
interiorizacdo, alcancando Sao Paulo, Minas, Mato Grosso do Sul e, posteriormente, outros

estados, incluindo Goias na década de 1990 (24).

No biénio 1990/1991, a situacdo epidemioldgica se agravou com a entrada do
sorotipo DENV-2 no Brasil, com 104.398 casos no final deste biénio. Em 1990, somente no
Estado do Rio de Janeiro, a incidéncia da doenca atingiu 165,7 casos por 100 mil
habitantes, e, em 1991, 613,8 casos por 100 mil habitantes. Nesse mesmo periodo, os
primeiros casos de FHD sdo registrados no pais (7,25). Em sequéncia, os virus DENV-1 e
DENV-2 foram se disseminando para outros Estados do pais ja infestados pelo Aedes
aegypti, aumentado o numero casos de dengue e a ocorréncia de epidemias (7,24).
Epidemias de dengue causadas pelo DENV-2 ocorreram no Tocantins em 1998 e no Estado
do Pard em 1995. Em 1998, no Amazonas, foi registrado uma epidemia com 23.910 casos

de dengue (22).

Em 2001, foi confirmada no Rio de Janeiro a introdu¢do no pais do sorotipo
DENV-3, produzindo novamente uma epidemia em larga escala epidemioldgica, expandido
rapidamente e afetando pequenas cidades que até entdo estavam livres da dengue. Esse
sorotipo foi responsdvel pela epidemia de 2002 no Brasil, quando foram notificados
aproximadamente 800 mil casos, ou seja, quase 80% das ocorréncias do continente
americano. A introducdo e predominio do DENV-3 marca o aumento da ocorréncia de

formas graves na doenga no pais (24).

Além da ocorréncia de epidemias de grande magnitude, a alternincia de

sorotipos predominantes tem levado a importantes alteracdes na epidemiologia da doenca.

18



No inicio da década de 2000, com o predominio do sorotipo DENV-3, houve aumento da
propor¢do de casos graves. Ao final da década, as epidemias causadas pelo DENV-2 foram
marcadas pelo aumento de casos graves entre criancas. Em 2010, ocorreu a maior epidemia

de dengue ja registrada no Brasil, com predominio do sorotipo DENV-1 (26).

No Brasil, o padrao de transmissdo de dengue é caracterizado por ciclos de
predominio de um determinado sorotipo do virus. Na década de 2000, cada ciclo foi
caracterizado por novos periodos de alta transmissao da doenca ap6s cada mudanca. Tem-
se observado importantes alteragdes na epidemiologia da doenca em decorréncia de
epidemias de grande magnitude e da alternincia de sorotipos predominantes. As epidemias
de DENV-3 no inicio da década levaram a um aumento na gravidade dos casos, enquanto
as epidemias causadas pelo DENV-2 no final da década foram marcadas pelo aumento de
casos graves em criancas. Ao final do ano de 2009 teve inicio um novo ciclo de alta
transmissao do DENV-1, com o registro de mais de um milhdo de casos provéveis no ano
de 2010. As epidemias desse ano afetaram principalmente dreas mais ao centro do pais,
culminando no maior nimero de 6bitos pela doenca em um tnico ano até 0 momento no

pais (26).

No segundo semestre de 2010 foram confirmados os primeiros casos de dengue
pelo sorotipo DENV-4 na regido Norte (em Roraima, Amazonas e Pard). Em poucos meses
a circulagdo desse sorotipo foi detectada também no Nordeste (Piaui e Bahia) e Sudeste
(Rio de Janeiro). A introducdo deste sorotipo DENV-4 criou a possibilidade de ocorréncia
de novas epidemias no pais (26). Embora este sorotipo ainda nio tenha se tornado
predominante at¢é o momento (27), diferentes regides do mundo apresentaram a ripida

substitui¢do de outros sorotipos pelo DENV-4 (28,29).

1.4. Dengue no Estado de Sao Paulo

No Estado de S3o Paulo, a transmissdao de dengue autdctone, confirmada
laboratorialmente, foi detectada pela primeira vez em 1987, nos municipios de Guararapes
(30 casos) e Aracgatuba (16 casos). Casos confirmados de dengue ja haviam sido verificados
no Estado no ano anterior, porém todos importados, sendo a maioria do Rio de Janeiro. Entre os

anos de 1988 e 1990, houve registros de casos, no entanto, nenhum autéctone do Estado (30).

19



No verdo de 1990/91 foi registrada uma epidemia de grandes propor¢des, com
inicio em Ribeirdo Preto, que rapidamente se expandiu para municipios vizinhos e outras
regides, com a confirmagdo de 6.701 casos em 59 municipios. A partir de entdo, as

epidemias de dengue vém ocorrendo todos os anos no Estado (30).

Até 1996, as epidemias eram devidas ao sorotipo DENV-1. A partir desse ano
detectou-se a introducdo do DENV-2 (30). Em 2002, foi registrada no Estado a introdu¢do
do sorotipo DENV-3, sendo identificado em 20 municipios. Com a sucessiva exposi¢ao da
populacdo paulista aos diferentes sorotipos, o risco das formas graves da doenga aumentou

(31).

O ano de 1997 marca a expansdo da transmissdao de dengue para a regido da
Baixada Santista, constituindo-se nos anos seguintes a regido mais importante de
transmissao, atingindo seu apice em 2002, quando respondeu por 69% dos casos do Estado;
e na Grande S@o Paulo em 2002 com elevada incidéncia ja em 2003, sendo responsdvel por
449% da transmissao do Estado. O primeiro caso de dengue hemorragico foi confirmado em
1999. Nos anos seguintes: 2, 5, 31 e 20 casos, respectivamente em 2000, 2001, 2002 e
2003.

O Estado de Sao Paulo, nos ultimos 10 anos, tem vivido grandes epidemias com
expressivo aumento do nimero de casos e introducdo de novos municipios com casos;
atualmente apenas 10% dos municipios do Estado ndo apresentam casos autdctones.
Observam-se picos epidémicos aproximadamente a cada trés anos bem como aumento do

nimero de casos no ano subsequente (Figura3)(32).

Em 2011, o sorotipo DENV-4 foi isolado no Estado de Sdo Paulo, em dois
pacientes residentes em Sdo José do Rio Preto e Paulo de Faria, ambos municipios

localizados na regido Noroeste do Estado (33,34).

No municipio de Campinas, em 1996 foi detectado o primeiro caso autoctone
da doenga (35). Desde o registro do primeiro caso autéctone, a doenga vem sendo detectada
anualmente na cidade, com a circula¢do do virus da dengue dos tipos 1, 2 e 3 nestes anos de
epidemia. Em 1998, ocorreu a primeira grande epidemia pelo sorotipo DENV-1, em 2002

pelo DENV-3 e pelo DENV-1 e DENV-2 em 2010, além de haver indicios de circulacio do
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DENV-2 nos anos de 1997 a 1999. O ano de 2007 foi marcado pela a maior epidemia de
dengue na cidade, com incidéncia de 1.089,4 casos/100.000 habitantes (36).

N° de Casos
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Figura 3. Distribui¢do dos casos autéctones de dengue por inicio dos sintomas, Estado de

Sao Paulo.

Extraido de: Divisdo de Zoonoses - CVE-SES/SP (32).

1.5. Espaco e Dengue

Sabe-se que as condi¢cdes socioecondmicas e ambientais t€ém grande influéncia na
producdo, distribuicdo e propagacdo de doencas. O mundo moderno apresenta as condigcdes
favoraveis para a rapida expansdo da dengue. A urbanizagdo acelerada criou cidades com
deficiéncias de abastecimento de 4gua e de limpeza urbana, com intensa utilizagdo de
materiais ndo biodegraddveis, como recipientes descartdveis, de borracha, plastico e vidro,
proporcionam condi¢gdes ecoldgicas favordveis a transmissd@o dos virus da dengue pelo

Aedes aegypti (1,3,15).
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O aprofundamento no conhecimento das condicdes de vida e das prioridades
comunitdrias, implantacdo de politicas de saneamento eficaz, regularizacdo do
abastecimento de dgua e difusdo de informacdes geograficamente localizadas, parecem ser
caminhos que apontam, ndo s6 para reduzir vulnerabilidades a dengue e outras doencas,

como também para uma melhoria da qualidade geral de vida da populacao(37).

Desde sua utilizac@o inicial, o termo "endemia" associa-se a lugar. Assim, o
estudo da ocorréncia endemias, seus determinantes e seu processo de disseminacao mistura-
se ao estudo dos lugares e de seus habitantes, sendo impossivel dissocia-los. No processo
de compreensdo de doencas como as vetoriais, o espaco deve necessariamente entrar como
categoria de andlise da epidemiologia, abordando transformacdes geradas pela acdo

humana sobre focos naturais (38).

A dimensao espacial € uma preocupacdo que se apresenta ao longo da histdria
da epidemiologia e sadde publica, incluindo os registros que se referem ao pensamento de
Hipdcrates, que explorou a relagdo entre saide e meio ambiente, com énfase nas
caracteristicas fisicas do ambiente e caracteristicas culturais dos habitantes de uma lugar.
Destacando-se, nesse contexto, a notoria e pioneira pesquisa de John Snow, nos estudos da

cOlera na Inglaterra em 1853 (39).

A evolugdo do conhecimento, sua especializacdo e segmentacdo em diferentes
areas, tem levado ao desenvolvimento de abordagens tedricas e metodolégicas que tém
contribuido para a compreensdo da saude a partir de perspectivas diferentes, como uma

expressao da relacdo entre o espago-sociedade (38).

A obra do gedgrafo Milton Santos constitui uma das mais importantes
referéncias para o estudo das relagdes entre espaco e o processo saude-doenca. Segundo,
Santos, o espago, nos primordios da histéria humana, era compreendido como um mero
conjunto de complexos naturais. Com o passar do tempo € a agdo humana torna-se cada vez
menos naturalizado e muito mais o resultado da producdo histérica, tendendo a uma
negacao da “natureza natural”. O espacgo € concebido como resultado da soma e da sintese,
sempre refeita, da sociedade com a paisagem através da espacialidade. O espago € a

sociedade inserida na paisagem (38).
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Assumindo-se o pressuposto de que a doenga é considerada uma manifestacao
do individuo, as condi¢des de vida sdo manifestacdes do lugar (38). O lugar, por sua vez, €
pensado como um espaco organizado para andlise e intervencdes, no qual se deve buscar a
identificacao da situagdo de satide com os seus determinantes culturais, ambientais e sociais

(40).

Nesse sentido, a unidade espago/populacdo tem, entdo, a possibilidade de ser
uma unidade em que operam os processos determinantes (condi¢ao de vida), expressam-se
os problemas de saide e desenvolvem-se as acdes de saude e bem-estar. O espaco
geografico é uma categoria de sintese que abriga a dimensao simbdlica das relacdes sociais,
na qual se expressam os fatores relacionados com o desenvolvimento das doencas e da sua
distribuicao entre os diversos grupos sociais. O espaco € construido socialmente e constitui,

portanto, uma possibilidade de estratificar a populacao segundo a condicdo de vida (38,41).

A utilizacdo das categorias condi¢do de vida e espaco representam mediagcdes
passiveis de informar certas relagdes entre a saide e a sociedade. A incorporacdo da
categoria espaco nos estudos de saide nao s6 leva ao estabelecimento de diferenciacdes
entre conjuntos de regides, de acordo com caracteristicas distintivas, como também permite
a introducdo da varidvel localiza¢do nos estudos. Este trabalho pressupde o entendimento e

discussdo das diferengas entre regides e a relacdo com o espago no qual se inserem (42).

Diante isso, o estudo da localidade ganha importante destaque, uma vez que é
neste nivel que o processo de transmissdo da doenga se concretiza. Os estudos locais
permitem a observacdo de varidveis e indicadores que em outros niveis de andlise ndo
seriam perceptiveis, uma vez que cada localidade possui uma historicidade propria, fruto de

processos sociais e politicos singulares (43).

Para compreender como um contexto afeta a saide de grupos populacionais
através de processos de selecdo, distribuicdo, interagdo, adaptacdo e outras respostas, €
necessario medir efeitos em nivel de grupo, uma vez que medidas em nivel individual ndo

podem dar conta destes processos (44).

Desta forma, as investigacdes sobre as condi¢des particulares da ocorréncia da
dengue contribuem para o entendimento do papel dos grupos sociais, levando em conta os

seus limites e possibilidades, na complexa dinamica da cadeia de transmissdao da doenga,
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podendo inclusive, acrescentar importantes elementos na discussdo das estratégias de

prevencgdo e controle mais adequadas (43).

1.6.  Analise de dados espaciais em satide

A andlise espacial em saide constitui o estudo quantitativo de fendmenos que
sdo localizados geograficamente no espaco e podem ser realizadas através dos métodos de
visualizac¢do, de andlise exploratéria ou de modelagem de dados espaciais (39,45). Essa
abordagem de andlise vem sendo empregada nos estudos epidemioldgicos como um
método que permite a integracdo de informagdes socioeconOmicas, ambientais e
demograficas, a fim de captar as desigualdades existentes, sem dissocid-las do espaco

territorial (38,41,46).

O uso do geoprocessamento na drea de saude tem sido facilitado pelo amplo
acesso a bases de dados epidemiolégicos e pela disponibilizacdo de ferramentas
cartograficas e estatisticas computadorizadas. Estes avancos possibilitam a confec¢do
rapida de mapas teméticos que podem contribuir para a formulacdo de hipoteses a respeito
da distribui¢cdo espacial de agravos a saude e sua relagdo com indicadores socioecondmicos
(47). A definicao de geoprocessamento encontra-se no conjunto de técnicas computacionais
para coleta, tratamento, manipulacdo e apresentacdo de dados espaciais. Esse conjunto de
técnicas aplicadas a saude coletiva permite 0 mapeamento de agravos, a avaliacio de riscos,
o planejamento das agdes em saude e avaliacdo de redes de atencdo, bem como as
alternativas de intervengdes (48).

A andlise espacial utilizando geoprocessamento estd muito mais acessivel aos
profissionais da saide com a utilizagdo de sistemas de informag¢des nacionais e sistemas de
informacdes geograficas (SIG). Os SIGs permitem a integracdo e combinacdo de dados
cartograficos e seus atributos oriundos de diferentes fontes de dados (41). A incorporagdao
desta ferramenta as técnicas epidemioldgicas contribui para a andlise de informacdes acerca
dos eventos de saide e condicdes socioeconOmicas e ambientais das populagdes que
ocupam diferentes espagos geograficos de uma cidade (38).

A inclusdo, aplicagdo e o desenvolvimento do processamento e andlise

automatizada de bases de dados georreferenciadas tendem a aprimorar a compreensao do
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espaco na producgdo e disseminacdo de doencas e agravos a saide e constituem-se em mais
uma ferramenta do processo de gestdo dos riscos e do planejamento em sadde (46).

O estudo dos padrdes de distribui¢do geografica da incidéncia de doencas e suas
relacdes com fatores socioambientais de risco, constituem-se no objeto do que hoje chama-
se de Epidemiologia Geografica ou Espacial. Apresenta quatro grandes dreas de interesse:
mapeamento de doencgas, estudos ecoldgicos, estudos de agregados (cluster) e avaliacdo e
vigilancia ambiental e tem se constituido em campo de aplicacdo de métodos e modelos de

analise cada vez mais sofisticados na area da estatistica (49).

Nos estudos espaciais, as unidades de andlise definem a escala de observacao
dos fendmenos estudados, limitando as interacdes que podem ser captadas (41). Por sua
vez, a escolha da escala de observacdo € limitada pela disponibilidade das unidades
espaciais de referéncia nos sistemas de informacdes utilizados.

A aplicacdo das técnicas de andlises espacial para compreensao do espago na
producdo e dissemina¢do de doencas e agravos a sadde sugere a aplicacdo de escalas
ecologicas para abordar fatores que possam estar envolvidos nessas relacdes. Para entender
como o contexto afeta a satide de grupos populacionais por meio de distribuicao, interagao,
adaptacdo e outras situagdes, faz-se necessario medir os efeitos no grupo, uma vez que as
medidas individuais ndo conseguem esclarecer estes processos (44).

As técnicas de andlise espacial envolvem as necessidades dos estudos
ecolégicos, que utilizam dareas geograficas como unidade usual de observacdo. O
incremento das técnicas de andlise espacial tem possibilitado a valorizacdo dos estudos
ecoldgicos em satde, pois esse tipo de estudo esteve relegado a condicdo de abordagens
descritivas sem poder analitico, ao longo dos tempos (39,49).

No caso particular da andlise espacial da ocorréncia de doengas, onde se dispde
de dados referidos a uma drea geogréfica, tem-se presenciado, principalmente na dltima
década, o uso crescente dos chamados Modelos Hierarquicos Bayesianos com o auxilio de

métodos de simulacdo (50).

Essas técnicas partem do pressuposto bdsico de que taxas e indicadores
epidemiolégicos de uma doenca sdo realizagcdes de um processo estocdstico que se procura

identificar (50). Ao se trabalhar com processos intramunicipais, o uso de pequenas areas
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para a agregacdo de dados referentes a eventos raros gera grande variabilidade aleatdria,

que nao reflete os reais diferenciais de risco (39).

Assim, para identificar padrdes de distribui¢ao espacial e de risco para doengas
a partir de pequenas unidades territoriais de andlise (como setores censitarios, p.ex.), supoe-
se que estes riscos estejam conectados por uma relacio com o que acontece na vizinhanga
de cada unidade espacial. Em decorréncia dessa relacdo entre as unidades espaciais, €
necessdario realizar uma ponderacdo das taxas calculadas pelos valores dos vizinhos, de
forma a permitir a estabilizacdo estatistica desses indicadores, além de uma visdo mais

préxima do processo gerador da realizacdo observada (39).

Para a andlise espacial, conceitos como dependéncia espacial e autocorrelacao
espacial sdo fundamentais. Entende-se por dependéncia espacial o fato de que a maior parte
das ocorréncias naturais ou sociais apresentam entre si uma relacdo que depende da
distancia. A estrutura de dependéncia espacial € evidenciada a partir da autocorrelagao

espacial, que € uma medida da estrutura de dependéncia espacial (39,51,52).

1.7. Modelos Inferenciais Bayesianos

Para a Inferéncia Cléssica, toda informacdo sobre o parametro a ser estimado
estd contida na amostra. O modelo probabilistico é estabelecido sobre os dados amostrais,
considerando-se que os parametros sdo desconhecidos. Este modelo ¢ o que se chama
Funcao de Verossimilhanga, uma funcao escrita em termos dos dados e dos parametros. O
método de estimacdo conhecido como Método da Mdxima Verossimilhanca consiste em
encontrar os valores dos pardmetros que maximizam a fung@o de verossimilhanca
estabelecida com aqueles dados amostrais. Isto é, observada a amostra, quais os valores dos
parametros tornam mais provdveis os dados coletados? Estes valores sdo chamados de
estimativas de mdxima verossimilhanca. A estas estimativas, podem ser associados
intervalos de confianca, expressando a incerteza embutida no processo de estimagdo dos

parametros (53).

Na Inferéncia Bayesiana, nem toda informagdo sobre o parametro vem da
amostra. Parte dela estd contida na amostra e € expressa através da funcdo de

verossimilhanga. Outra parte reside num conhecimento a priori sobre o parametro (antes de
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se conhecer dados) e pode ser expressa através de uma distribuicdo de probabilidade, a
chamada distribui¢do a priori do pardmetro, ou simplesmente, priori do parametro. O peso
de cada informacdo, amostral ou da priori, é regulado através de qudo informativa é a
distribuicao a priori atribuida ao parametro. As duas partes da informacdo sao combinadas
com o auxilio do Teorema de Bayes, resultando na distribui¢do a posteriori do parametro.
Esta distribui¢@o € utilizada nas inferéncias sobre o parametro. A partir da distribui¢do do
parametro, conhecido os dados (a posteriori), € possivel calcular probabilidades, percentis,

média, entre outras propriedades (53).

A distribuicao a priori dos parametros de interesse também depende de outros
pardmetros, os hiperparametros, denominados assim para serem diferenciados dos
parametros principais. A estes hiperparametros, podem ser atribuidos valores ou outras
distribuicdes a priori, as chamadas hiperprioris. Este processo continua até um nivel em
que valores sdo atribuidos aos hiperparametros. A referéncia a este processo como

Modelagem Hierarquica € bastante comum.

Se existe nenhum ou pouco conhecimento a priori sobre o pardmetro, costuma-
se expressar esta ignorancia através da atribuicdo de uma distribuicdo a priori conhecida
como priori vaga, na qual a varidncia é grande, deixando um amplo dominio para a

variacdo dos valores do parametro (53).
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2. OBJETIVOS
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2.1. Objetivo Geral

Analisar a distribuicdo espacial da incidéncia de dengue na cidade de

Campinas, no ano de 2007 e verificar a sua relacdo com condi¢des socioambientais.

2.2. Objetivos Especificos

1. Estudar a distribuicdo espacial da incidéncia de dengue segundo os grupos etdrios até

14 anos e acima de 14 anos de idade, por dreas de cobertura dos centros de saude.

2. Analisar por pequenas dreas a distribuicio espacial dos casos de dengue e sua relacdo
com condicdes socioambientais e avaliar a adequagdo de diferentes modelos para dados

de contagem na presenca de excesso de zeros.
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3. MATERIAIS E METODOS
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3.1. Desenho do estudo

Foi realizado um estudo ecoldgico espacial com os casos de dengue agregados,

utilizando-se os setores censitarios € centros de saude como unidades de analise.

3.2. Area de estudo

O municipio de Campinas esta situado na regido cenro-oeste do Estado de Sao
Paulo (47°04°40°° Longitude Oeste e 22°53°20°" Latitude Sul), numa altitude média de 640
metros acima do nivel do mar. O municipio apresenta area total de 795,7 kmz, com 49% de
drea urbana e populagcdo segundo o Censo 2010 igual a 1.080.113 habitantes, dos quais
20,3% sao menores de 15 anos e 98,3% da populacdo total estdo estabelecidas na drea
urbana.

A gestdo da saide no municipio apresenta-se subdividida em cinco Distritos de
Sadde (DS), subdivididos em Areas de cobertura dos centros de saide (ACCS). Em 2007,
nesta configuracio contabiliza-se 47 ACCS. Cada ACCS caracteriza-se com delimitacio
territorial definida pela facilidade de acesso da populagdo, dimensionadas para prestar
assisténcia e acOes de saude publica a aproximadamente 20.000 habitantes. Periodicamente
corrige-se a subdivisdo em ACCS conforme o crescimento populacional da cidade, em que

em 2012 o municipio apresentava-se com 61 ACCS.

3.3. Dados

Casos Notificados de Dengue

Foram analisados todos os casos de dengue autéctone confirmados
laboratorialmente registrados entre 01 de janeiro e 31 de dezembro de 2007, por ser o ano
de maior incidéncia da doenca na cidade. Os dados foram obtidos do Sistema de
Informacdo de Agravos de Notificagdo (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de
Vigilancia e Saide Ambiental da Secretaria Municipal de Saide de Campinas (Covisa/
SMS). As varidveis coletadas do SINAN incluidas para andlise espacial foram: endereco de

residéncia (logradouro e numeracao) e idade. Ressalta-se que de nenhuma forma os nomes
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dos individuos que se apresentaram como casos foram identificados, analisando-se somente

a contagem dos casos.

Ap6s a revisdo e correcao dos dados notificados, os enderecos dos casos foram
georreferenciados com o software ArcMap 9.2 (Environmental Systems Research Institute
(ESRI), Inc., Redlands, CA), segundo os parametros: Elipséide Internacionald Hayford,
Projecdo Universal de Mercator, Datum Horizontal Cérrego Alegre, MG (maiores detalhes
ver Malavasi, 2011). Posteriormente, os casos foram agregados segundo duas diferentes
bases cartograficas digitalizadas de Campinas, a saber: a malha de poligonos das ACCS,
para o ano de 2007, fornecida pela Secretaria Municipal de Saide de Campinas e segundo a

malha de setores censitdrios, com a divisao do IBGE para o ano de 2000.

Para agregacdo dos casos de dengue por ACCS, criaram-se trés distintos bancos
de dados: 1) o total de casos foi agregado segundo doze quadrissemanas epidemioldgicas
do periodo; 2) agregados segundo o grupo etario menor ou igual a 14 anos e 3) agregados
segundo grupo etdrio com idade superior a 14 anos. Para os setores censitdrios criou-se
uma tnica base de dados. No processo de geocodificacao de pontos para poligonos utilizou-

se o pacote Maptools do software R 2.15.0 (R Development Core Team, 2012).

Indice de caréncia socioambiental

No processo de modelagem espacial, considerou-se por varidvel independente a
varidvel categérica indice de caréncia socioambiental (ICSA). Esta € uma covaridvel
sintética que permite diferenciar as distintas dreas geograficas em estudo (ACCS e setores
censitarios), em fungdo de suas condicdes socioambientais. O ICSA foi elaborado a partir
de varidveis do Censo 2000, j4 utilizadas em estudos anteriores (54,55) e que demonstraram

alguma relacdo com a incidéncia de dengue. Foram utilizadas as seguintes varidveis do

Censo 2000 na elaboragdo da covaridvel ICSA:

¢ Renda domiciliar: Propor¢do de pessoas responsaveis por domicilios com renda de até

trés salarios-minimos.

e Escolaridade: Propor¢do de pessoas responsdveis por domicilios com até trés anos de

estudo
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e Esgotamento sanitario: Propor¢ao de domicilios com esgoto inadequado (Fossa

rudimentar+Vala+Rio+Outro escoadouro)

e Limpeza urbana: Propor¢do de domicilios com destina¢do do lixo inadequada
(Queimado+Enterrado+Terreno baldio ou logradouro, Jogado em rio, lago ou mar e

Outro destino).

Para tanto, foi empregada a técnica estatistica de andlise de componentes
principais (ACP), a partir do procedimento PRINCOMP do software SAS v. 9.2 (SAS
Institute, Cary, NC). Em seguida, considerando-se o primeiro componente principal obtido
com a ACP e o procedimento FASTCLUS do SAS, foi realizada a andlise de agrupamento
(cluster analysis), pelo método ndo-hierdrquico k-means, com o objetivo de agregar as
ACCS em estratos (clusters) com a maxima homogeneidade interna e mdxima
heterogeneidade entre os estratos (56).

Ao final, a varidvel do ICSA foi incorporada a dois bancos de dados com as
contagens dos casos, relacionando-os por ACCS. Para possibilitar estimar as taxas de
incidéncia de dengue, em cada um desses dois bancos, também foi incorporada a contagem
populacional de cada ACCS, estimada pela Coordenadoria de Informacao e Informatica da

SMS Campinas, a partir de dados do Censo.

3.4. Estimacao do risco relativo para dados agregados

Os modelos lineares generalizados (GLM) sdo uma extensdo dos modelos
lineares cléssicos, sendo indicados quando as varidveis em estudo ndo t€m aderéncia a
distribuicdo normal, principalmente pelo fato de serem processos de contagem. Estes
modelos compdem um grupo de distribuicdes de probabilidades conhecido como familia
exponencial de distribuicdes e englobam diversas func¢des aditivas como, a regressio linear,
de Poisson, logistica, log-linear, entre outras (57). Apresentam uma estrutura de linearidade

na média e consistem basicamente em trés componentes:

a) Uma distribui¢do de probabilidade da varidvel resposta na familia exponencial;

b) Um preditor linear n = ¥, z;5;;
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c) Uma funcdo de ligagdo g tal que n = g(u).

Pode-se demonstrar que as distribui¢des Normal, Binomial, Bernoulli, Poisson,
Exponencial e Gama pertencem a familia exponencial (57). Assim, modela-se o valor
esperado da varidvel resposta como fun¢@o das covaridveis, através de uma funcao utilizada

como ligacdo.

n, =a+XxB i=1,.. N (1)

Na equagdo (1), a denota o intercepto (valor médio do risco) e o vetor f3
representa os efeitos lineares das covaridveis x. No mapeamento de doencgas, seja a regiao
de estudo dividida em N areas contiguas e Y; representa a contagem dos casos de dengue
(varidvel resposta) indexada a drea i = 1, ..., N . Assume-se que Y; segue uma distribuicao
da familia exponencial. A média p; € relacionada ao preditor linear n;, através de uma
funcdo de ligagdo conhecida g(+), em que g(u;) = n; e ; = exp(n;), envolvendo os efeitos

de varias covariaveis de forma aditiva (57).

Na modelagem espacial de doencas, se a doenca € rara, o modelo de Poisson
Y;|6;~Poisson(y; = E; 6;) ¢é o modelo de referéncia para analisar as Y; contagens de
doenca (39,45,58), em que E; e 6; sdo, respectivamente, o nimero esperado de casos € o
risco relativo desconhecido da doencga, na i-ésima &rea (i=1,...,.N). O modelo padrio de

regressao Poisson € definido por:

Yi
1 exp(—H;)
Pr(Y; = yilw) = ly—,l paray; = 0 )
N
log(u) = Xif
ti = exp(X;B) 3)

X:iB = Bo + XicsaPicsa

em que X;cs4 € uma a matriz de planejamento para duas categorias da covariavel ICSA (a
categoria “menor” ¢ assumida como referéncia), f, é o intercepto do modelo a ser
estimado, B;cs4 € um vetor de parametros desconhecido que descreve o efeito fixo das

condi¢cOes socioambientais sobre o risco de dengue.
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O estimador de maxima verossimilhanga de ;, denotado por {i; = SIR; = Y/,
¢ a taxa de incidéncia padronizada, uma taxa bruta, que apresenta instabilidade frente a
pequenos valores observados ou para populagdes pequenas ou ambos (51,52,59). O modelo
de Poisson pressupde igualdade da média e da variancia de Y;. Contudo, em razdo da
presenca de superdispersdo dos dados, dificilmente esta situacdo € verificada (60). E ainda,
€ pouco realista a suposi¢cdo de homogeneidade dentro de cada drea, em que 0s riscos
individuais sdo esperados iguais dentro das dreas. Assim, destacamos a seguir algumas
extensdes deste modelo bdsico que possibilitam modelar esta variacdo extra-Poisson.
Primeiramente, apresentam-se os modelos BN e ZI e posteriormente discuti-se a inclusdo

de efeitos aleatorios segundo o enfoque bayesiano.

Modelo Binomial Negativo

O modelo BN é o principal modelo em substitui¢io 2 regressdo de Poisson. E
formulado a partir de uma mistura das distribuicdes de Poisson e Gama. Tem por
finalidade capturar a superdispersdo do modelo, modelando explicitamente os eventos

correlacionados via uma varidvel latente com distribuicao Gama (60).

Clayton e Kaldor (59) foram os primeiros a adotarem um modelo de efeito aleatério
(ou mistura) que assume uma funcdo densidade de probabilidade paramétrica para a
distribuicdo do risco relativo entre dreas. Supde-se que o risco relativo € independente e

identicamente com distribui¢do de mistura Gama conjugada a um parametro:
Y;|pi~Poisson(v;u;) (4)
v;~Gama(é, 6) (5)

No modelo BN, § é um parametro de escala e representa a superdispersdo dos
dados. Assim, a distribui¢do marginal de Y é uma distribuicdo BN, expressa por

Yi|ui, 8 ~ BN (u;, &), com a seguinte fungio de probabilidade:

~ _ Ti+9) w8y
POG = yilk 8) = 5 Ty '(Hi+5> '(#i+6) , 6>0 (6)

em que ['(*) representa uma fun¢do Gama(-) . A média e a variancia sao:
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EQyilu, 6) = w,
Var(ylu, 8) = wi+ui/s (7
em que y; = exp(X;B), conforme descrito na equagéo (3).

Verifica-se que a variancia € igual a média multiplicada por um fator de dispersao
@; = (14 y;/8). Assim, o modelo BN possibilita que a varidncia seja superior a média,
acomodando o problema de superdispersdo e observa-se que a distribuicdo BN converge a

uma distribuicio de Poisson quando § tende a infinito.

Modelo Inflacionado de Zeros (ZI)

Os modelos ZI surgem quando a varidvel resposta ¢ modelada como uma
mistura de uma distribuicdo de Bernoulli para a presenga/auséncia de zeros e outra
distribuicdo para os valores positivos (Poisson ou BN). O excesso de zeros € ajustado
assumindo que os zeros surgem a partir de dois distintos processos (61). O primeiro
processo ocorre com probabilidade w; e produz apenas verdadeiros zeros (ou zeros
estruturais), o segundo, denominado falsos zeros (ou zeros amostrais) ocorrem com
probabilidade (1 - w;) Pr(Yi=0), em que Pr (Yi = 0) é uma distribui¢do de Poisson ou BN .
A probabilidade total de zeros é a combinacdo das probabilidades dos dois processos, ou

seja, Pr (Yi=0) = w; + (1 - w;) Pr(Y1=0).

Modelo de Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP)

O modelo BN descrito acima € capaz de ajustar a superdispersdo presente nos
dados, entretanto, este modelo ndo € apropriado para modelar a superdispersdo decorrente
de um nimero excessivo de contagens com valor zero nos dados (60). Para modelar este
excesso de zeros, a principal solugdo é estimarmos um modelo que misture a Poisson com
uma distribuicdo que leva em conta o excesso de zeros. Nesse contexto, podemos aplicar o
modelo de regressdo de Poisson inflacionado de zeros (ZIP). Desta forma, tem-se a

hipétese que, com probabilidade @w;, a varidvel resposta assume o valor zero, e com
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probabilidade (1- @;) assume o valor de uma varidvel aleatéria com distribui¢do Poisson,

de média y;, conforme ja descrito anteriormente.

O modelo ZIP (60) considera que os zeros verdadeiros ocorrem com probabilidade
w; e os falsos zeros ocorrem com probabilidade (1- @;). O modelo ZIP é expresso da

seguinte forma:

(OF]} + (1 - wl-)exp(—/li), Vi = 0

P(Y; = yilw) = ®)

A texp(-4;
(1-w;) &(‘)‘ y; > 0.
yi!
O parimetro @; tem a restricdo 0 < @; < 1le A; > 0. A média e a varidncia de Y;

sdo, respectivamente, E[Y;] = (1 — @) e Var[Y;] = (1 — @A + @;(1 — @) A7

Podemos observar que a variincia da mistura € maior que a média da distribuicao.
Quanto maior a probabilidade do excesso de zeros, maior a variincia da variavel. A medida
que p se aproxima de zero, a variancia se aproxima de y;, ou seja, voltamos a lidar somente

com uma distribui¢do Poisson padrao.

Seus pardmetros @ = (@y, ..., @) e 4 = (14,...,4,)" sdo modelados usualmente
pelas fungdes de ligacdo candnica logaritmica, log(4;) = p + B, e logistica, logito(w;) =
a+ Gy, em que pea sdo dois interceptos, B e G sdo duas matrizes das varidveis
independentes ( com o conjunto destas varidveis sendo iguais ou ndo), e e y sdo dois

vetores de parametros desconhecidos dos modelos de regressao.

Se o processo de contagem nao segue o modelo de Poisson, entdo, pode-se usar o
modelo binomial negativo inflacionado de zeros (ZINB), considerando o processo de

contagem como uma distribuicao binomial negativa.

Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB)

A distribuicdo ZINB (62,63) surge como uma mistura da distribui¢do Binomial
Negativa e uma distribuicdo que leve em conta o excesso de zeros. O modelo ZINB pode

Ser escrito como segue:
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5 )
l

P(Y =vy)) 9
i [ R U P
A média e a variancia de Y; é:
ElY;]= (1 —m)A e

A distribui¢do ZINB aproxima-se da ZIP quando § — 0 e aproxima-se da binomial
negativa quando @; = 0. Se ambos 1/§ e @; convergem para zero, entdo a distribuicio
ZINB ¢ reduzida a distribui¢do de Poisson padrdo. Assim, conforme o modelo ZIP, as
fungdes de ligagdo candnica sdo logaritmica, log(4;) = p + B, e a logistica, logito(w;) =

a + Gy, em que a interpretagao destes parametros € andloga ao modelo ZIP.

Nesta tese, nos modelos ZIP e ZINB, descritos acima,os zeros verdadeiros
representam a situacdo em que ndo houve registros de casos de dengue em um dado setor,
mesmo com a presenca de uma populacdo humana suscetivel e com a presenca do vetor
e/ou patégeno no ambiente. Isto pode ser devido a resisténcia imunolégica da populacido ou
porque a transmissao ndo ocorreu. Ou seja, a situacdo era favoravel para a incidéncia da
doenca, mas ela ndo ocorreu. Os falsos zeros representam a situacdo em que a populagdo
ndo se encontrava suscetivel a doenga, em virtude da auséncia do vetor e/ou patégeno no
ambiente ou a situacdo em que realmente houve ocorréncia de casos de dengue em um dado

setor, mas nenhum caso foi registrado, possivelmente por subnotificagdo (64).

3.5. Modelos Hierarquicos Bayesianos

No contexto de inferéncia bayesiana, todos os parametros do modelo 6 sdo
considerados como varidveis aleatdrias, em que a distribuicdio que representa o
conhecimento sobre 6 (a quantidade desconhecida) é dada por p(6@), denominada de
distribuicao a priori e expressa o conhecimento ou incerteza sobre 8, antes da obten¢do dos

dados amostrais y(53).
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Seja 8 um vetor de parimetros de interesse € que representa um objeto de
estudo (por exemplo, o risco relativo de uma doenca) e seja y o vetor dos dados observados
para a varidvel dependente e X um conjunto de varidveis explicativas. A modelagem
bayesiana inicia com a especificacdo de um modelo probabilistico completo p(8/y). O
conhecimento a priori sobre 8 é resumido na densidade p(@) e a informagdo de @ contida
nos dados de x é a verossimilhanca p(y/0). Estas duas fontes de informagdes (a priori e a
verossimilhanga) estio relacionadas por probabilidades condicionais, dada pelo Teorema de
Bayes, em que o conhecimento atualizado estd contido em uma densidade conhecida como

distribuicao a posteriori (53). Pelo Teorema de Bayes temos:

p(y/0)p(0)

r(0/y) = ()

: (11)

em que p(y) = f@ p(@)p(y/0)dO é a verossimilhanca marginal ¢ © é o espago de
pardmetros. Uma forma equivalente de (11) omite o fator p(y), que ndo depende de 6.

Assim a distribuicdo a posteriori pode ser reescrita como:

p(0/y) « p(y/0)p(6) (12)

Estas expressOoes resumem a esséncia da inferéncia bayesiana. A tarefa
fundamental de qualquer aplicacdo especifica € desenvolver o modelo p(8/y) e realizar os
calculos necessdrios para representar o conhecimento a posteriori p(0/y) de forma

apropriada.

As inferéncias intervalares — na abordagem bayesiana denominadas intervalos
de credibilidade (IC) ou intervalos de probabilidade a posteriori — derivam da posteriori e
sao usualmente obtidas através de delimitagdes nos quantis. O IC assume que o verdadeiro
valor do pardmetro estd contido nesse intervalo — que representa um intervalo de
probabilidade — especificado com probabilidade pré-determinada, considerando—se o

parametro supostamente aleatério (53).

3.6. Efeitos aleatorios
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A aplicagdo dos modelos de contagens, descritos anteriormente, tem como
premissa a independéncia das observacdes. Entretanto, as estimativas obtidas com esta
abordagem ndo leva em consideragdo a possivel dependéncia espacial entre as dreas
geogréficas proximas, em que dreas vizinhas, com caracteristicas ambientais (fisicas e

socio-econdmicas) semelhantes, tendem a apresentar correlagdo entre os riscos.

Uma das alternativas apresentadas na literatura para superar esta dificuldade € a
aplicagdo de métodos hierdrquicos bayesianos (50). Os métodos bayesianos espaciais de
mapeamento de doencas supdem comumente que as dreas sdo condicionalmente
independentes, dados os parametros do modelo, e incorporam subsequentemente a
dependéncia como parte de uma distribuicdo dos parametros. A informacdo a priori
permite a insercdo do conhecimento a respeito do efeito espacial no modelo, através da
imposicdo de determinada estrutura de covariancia. Consequentemente, € através da
modelagem da distribuicdo a priori que podemos introduzir a dependéncia espacial entre os

riscos.

O modelo proposto por Besag et al. (denotado por modelo BYM) (65), permite
modelar a dependéncia espacial a partir da incorporacdo de duas componentes de efeitos
aleatérios: 1) espacialmente estruturado (f;(s)), que introduz estrutura espacial ao modelo,
permite a cada area compartilhar a informacdo de dreas vizinhas (subjacentes), em que o
valor esperado deste efeito aleatdrio condicionado em cada drea em relacdo as outra areas, é
obtido a partir da média do efeito nas 4reas vizinhas, e 2) efeito de heterogeneidade nao
estruturado f;(u), que é independente para cada drea. Assim, o modelo descrito na equacéo,

considerando-se o efeito da covaridavel ICSA e dos efeitos aleatérios tem a seguinte

formulacao:
p-1
M= a+ ) BlCSay + fi(s) + fiw (13)
k=1
p-1
U =exp|la+ Z,BkICSak +fiG)+fiw)], k=1,..,.p—1(p=3) (14)
k=1
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em que a € o intercepto e representa o risco médio global, [ € o vetor de efeitos fixos das
ICSay, categorias da varidvel de condicdes socioambientais, em que as estimativas do risco
relativo consideram as comparacdes com a p-ésima categoria de condigdes
socioambientais, f;(u) corresponde a heterogeneidade nédo estruturada devido a diferenca
entre os riscos nas diferentes dreas e f;(s) sdo efeitos espacialmente estruturados devido a

autocorrelacdo espacial entre as dreas.

Segundo a abordagem bayesiana hierdrquica (50), distribui¢des a priori para o
efeito espacialmente estruturado sdo representadas por um campo aleatério Markoviano
Gaussiano (CAMG), cuja estrutura € definida usando-se um modelo autoregressivo
condicional (CAR) Gaussiano intrinseco (66). Esta a priori indica a relacdo espacial de
vizinhanga entre as dreas. Considera-se que duas dreas sdo vizinhas se elas compartilham
alguma rela¢do de adjacéncia. A intensidade do processo espacial f;(s;) sobre uma

vizinhancga € definida por.

S (15)

(s)

() () 5) 1
Lol e ~ N1 f

(s)
i b
n =i’ nt

i

em que O,representa o conjunto de dreas (setores censitarios) vizinhas a drea i e n;

. ! o S () .
corresponde ao nimero de dreas vizinhas a drea i. Os valores para f sdo 1 se duas areas
J

sdo vizinhas e 0 caso contrdrio. A especificagcdo da distribuicdo CAR depende de um tnico

(s)

parAmetro 7“ =1/c2 , em que 7T e o representam a precisdo do processo e a

variabilidade condicional estruturada espacialmente, respectivamente. A distribuicdo CAR
€ imprdpria e como prioris improprias podem resultar em posterioris impréprias, o modelo
da equacdo (1) pode apresentar problemas de identificabilidade dos parametros (50). Para

contornar este problema, impde-se uma restrigio de soma zero para o efeito £, ou seja

S 2. . A A s~ .
o fi( ) = 0. No nivel dos hiperparametros, os parametros de precisdo desconhecidos

e 7 , sdo especificados de acordo com hiperprioris ndo-informativas. Frequentemente,

atribui-se para estas hiperprioris uma distribuicio Gama, tal como: 7, 7' ~G(0,5;
0,0005) (67,68). Essa especificagdo permite obter maior variabilidade nas estimativas dos

efeitos aleatdrios, possibilitando que a verossimilhanca dos dados domine a informagao
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contida na priori, portanto, esta priori terd pouco efeito sobre a inferéncia da distribui¢do a
posteriori dos riscos relativos. No nivel dos parametros, «, s € ¥ foram especificados por

prioris com distribuicdes Gaussianas ndo informativas.

3.7. Método INLA

Para a obtencdo da distribuicdo a posteriori, utilizou-se o método INLA
(Integrated Nested Laplace Approximations) (69,70), em que, aproximacdes para as
distribui¢cdes marginais a posteriori sao obtidas em trés etapas. Na primeira, aproximam-se
as distribui¢cdes marginais a posteriori dos hiperparametros @, ou seja, os parametros da

distribuicao a priori do campo latente X, a partir da relagdo:

n(x,0,y)

n(0]y) “m,

(16)

em que O representa os hiperparametros, y os dados e x o campo latente descrito acima.
m(0]y) pode ser aproximado por:

n(x,0,y)

7(Oly) o« =
VTR0,

: (17)

em que o denominador Tg(x|6,y) € uma aproximacdo Gaussiana para a distribuig¢do
condicional completa de x, a moda x*(@) € avaliada para um dado valor dos

hiperparametros 6.

No segundo passo € calculada uma aproximagao da distribui¢do a posteriori do
campo latente x, dadas as y varidveis respostas observadas e os hiperpardmetros 6. Este

pode ser estimado por

n(x,0|y)
ﬁGG (X—ilxi’ 0’ y) X_i=xii(xi:e)

(x;10,y) « : (18)

em que x”;(x;, 0) corresponde a configuracdo modal de m(x_;|x;,0,y) e fizc(X_;|x;, 0,y)
¢ a aproximacgdo Gaussiana para m(X_;|x;,0,y), que difere da distribuicdo condicional

obtida a partir de 7 (x]0,y).
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O terceiro passo € a realizacdo de integracdo numérica com respeito a 8, que
consiste em encontrar as distribui¢des a posteriori dos componentes do campo latente x

dada as varidveis resposta observada y varidveis, como a soma da seguinte forma:

R(ly) = ) Fxil01 WIE(ElY) B, (19)
k

Na equacdo (19), A, € o peso atribuido a drea correspondente ao ponto de integracdo
Ok, (0y|y) é a distribuicio marginal posterior aproximada dos hiperpardmetros @ no
ponto de integracdo k e 7(x;|0y,y) € a distribuicdo distribui¢do marginal a posteriori

aproximada do campo latente no ponto de integracdo k.

3.8. Comparacio dos modelos bayesianos

O critério de informacao da deviance (DIC) € definido a partir da distribui¢do a
posteriori da estatistica deviance: D(0) = —2logp(y|0) + 2log f(y). Em que, p(y|0) é a
funcdo de verossimilhanga para o vetor de dados obervados y, dado o vetor de parametros
0 e f(¥) € uma funcdo padronizada dos dados (que ndo tem nenhum impacto sobre a
selecdo do modelo). Nesta abordagem, a selecdo do modelo € resumida pela esperanca a

posteriori da deviance D = Eg),,|D, a complexidade do modelo € capturada pelo nimero
efetivo de pardmetros pp, definido por: pp = E9|y|[D] — D(Egyy [0]) =2D-D(6) . A
medida pp, frequentemente € menor que o nimero total de parimetros do modelo. O DIC,
entdo € definido por:
DIC =D + pp = 2D + pp, (20)
em que o menor valor do DIC indica o modelo com melhor ajuste.
A escolha do modelo mais adequado também pode ser realizada utilizando-se o

critério da Ordenada Preditiva Condicional (CPO — conditional predictive ordinate) (71).

Este critério € uma medida preditiva e pode ser obtido facilmente com o método INLA. O

valor da CPO obtido por CPO;jx = TT(Yijk,obs|Y-(ijk)ops) € definido como a

densidade preditiva de validagdo cruzada mw(y;jx |y -, jk)) na observagao y;jy ops, €M
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que Y_( jk) denota os dados sem ijk-€sima observagdo. Para os dados desta tese

utilizamos o logaritmo da CPO definido por:
_ 1
ICPO = — ;Z log (CPO;1) 21)

Ljk

O menor valor de LCPO indica o melhor modelo.
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4. RESULTADOS
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RESUMO

O objetivo deste estudo foi analisar a distribui¢do espacial do risco de dengue e a sua
relacdo com condi¢des socioambientais. Trata-se de um estudo ecoldgico da contagem dos
casos de dengue autdctone, no municipio de Campinas, Estado de Sao Paulo, ano de 2007,
agregados em 47 areas de cobertura dos Centros de Satde do municipio. Modelos espaciais
de mapeamento de doencas foram construidos utilizando-se modelos hierdrquicos
bayesianos, através do método de Integracdo Aproximada Aninhada de Laplace (INLA). As
andlises foram estratificadas segundo os grupos etdrios até 14 anos e acima de 14 anos. Os
resultados indicam que a distribui¢do espacial do risco de dengue ndo estd associada a
condi¢des socioambientais para o grupo etdrio até 14 anos. No grupo etdrio acima de 14
anos, o risco relativo de dengue aumenta significativamente conforme aumenta o nivel de
caréncia socioambiental. O mapeamento dos estratos de caréncia socioambiental e dos
casos de dengue mostrou-se uma ferramenta util na andlise dos dados dos sistemas de
vigilancia da dengue.

Palavras chaaves: Dengue; Fatores Socioambientais; Andlise Espacial;  Modelos

Bayesianos.

ABSTRACT

This study aimed to analyze the spatial distribution of the risk of dengue fever and its
relation to socio-environmental conditions. It is an ecological study of the count
autochthonous dengue cases in the municipality of Campinas, Sdo Paulo, 2007, aggregated
into 47 coverage areas of the health centers in the city. Spatial models for disease mapping
were constructed using a Bayesian approach based on the Integrated Nested Laplace
Approximation (INLA). The analyzes were stratified according to age groups 0 to 14 years
and above 14 years. The results indicate that the spatial distribution of dengue risk is not
associated with social-environmental deprivation for the age O to 14 years. In the age group
above 14 years, the relative risk of dengue increases significantly with increasing the level
of socio-environmental conditions. The mapping of socio-environmental deprivation strata
and the dengue cases has proved a useful tool in the analysis of data from surveillance
systems for dengue.

Key words: Dengue; Socio-environmental Factors; Spatial Analysis; Bayesian models.
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Introducao

A dengue é uma doenca viral de transmissdo vetorial causada por um dos
quatro sorotipos do virus dengue (DENV-1 a DENV-4), pertencentes ao género Flavivirus,
da familia Flaviviridae. Atualmente a dengue € considerada um dos maiores problemas de
saude publica com cerca de 100 milhdes de casos anualmente no mundo, sendo que mais de
2,5 bilhdes de pessoas vivem em drea sob risco de infeccio. E endémica de regides
tropicais como o sudeste asidtico, sul do Pacifico, Africa Oriental, Caribe e América
Latina'. No Brasil, a regido Sudeste é a que registra o maior nimero de casos de dengue por
ano, sendo que as demais regides, por ordem de incidéncia de casos de dengue sdo

Nordeste, Centro-Oeste, Sul e Norte'?.

A crescente circulagdo dos vdrios sorotipos, de diferentes gendtipos do virus
como também a (re)introdu¢do de novos sorotipos virais da dengue no Brasil tem
resultados na “endemizacao” e hiperendemicidade da doenga com mudangas no seu perfil
epidemioldgico. Esta tendéncia tem sido relacionada com o aumento da incidéncia em

menores de 14 anos e da propor¢io de casos graves®.

No municipio de Campinas, estado de Sao Paulo, o primeiro registro de um
caso de dengue autdctone foi em 1996. Desde entdo, a doenca vem sendo detectada
anualmente, tendo ocorrido trés epidemias com maior intensidade de transmissdao nos anos
de 1998, 2002 e 2007. Neste ultimo ano foram contabilizados 11.519 casos da doenca,
sendo detectada a circulagdo de trés sorotipos diferentes do virus DENV-1, DENV-2 e
DENV-3. A série historica de casos, desde 1998, mostra que o periodo de maior incidéncia
da doenga ocorre nos meses de margo e abril em Campinas4, como também observado em

outros municipios’.

As razdes para a re-emergéncia e expansiao da dengue nas ultimas décadas no
Brasil sdo complexas. Alguns autores apontam a associagao entre a incidéncia da doenca e
as condicdes climdticas (aumento da temperatura, pluviosidade e umidade do ar) 67 Por
outro lado, o acelerado crescimento populacional, intensos fluxos migratérios para as

periferias urbanas sem infraestrutura e a deterioragao das condicdes de vida e saide sdo
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fatores contribuintes para o aumento da infestacdo do principal vetor da dengue, o Aedes

aegypti'®e a consequente dispersdo da doengal’g.

Atualmente, sem tratamento especifico e ainda sem uma vacina eficaz
disponivel contra a dengue, uma das formas de prevengdo existente consiste no controle do
mosquito transmissor’. Assim, compreender as dimensdes espaciais da transmissdao da
doenca em diferentes contextos epidemioldgicos aumenta o entendimento sobre a dindmica
de transmissdo do virus, ajudando o planejamento de medidas de controle preventivas e

. .10
emergenciais .

As diferentes dimensdes da transmissdo da dengue, resultantes da interacdo
entre as populacdes humanas, os vetores e a circulacdo dos virus exigem abordagens de
variadas disciplinas e areas de conhecimento. Dentre elas a andlise espacial permite avaliar

10-12 mpa
. Tém

a distribuicdo de eventos de satide em diferentes niveis de agregacdo geografica
sido utilizadas para avaliar a distribuicdo da dengue no espaco urbano, na identificacdo de
regides de sobrerrisco e na busca de fatores potencialmente associados com o risco em

. < 13-14
diferentes regides = .

O objetivo deste estudo € analisar a distribuicdo espacial da incidéncia de
dengue nas dreas de cobertura dos centros de saide em Campinas e avaliar possiveis

relacdes com indicadores socioambientais.

Materiais e Métodos
Local e desenho de estudo

Trata-se de um estudo ecoldgico sobre a distribuicdo espacial dos casos de
dengue autdctone, em moradores do municipio de Campinas, tendo como unidade espacial
de andlise as Areas de Cobertura dos Centros de Satide (ACCS) do municipio de Campinas.
Adotou-se esta unidade de andlise em decorréncia da sua importancia como territorio
delimitado para o planejamento e gestdo dos servi¢os de sadde, além de locus onde se

observa a interacdo dos servicos com a populacdo organizada (conselhos locais de saude).

A cidade estd situada na regido centro-oeste do Estado de Sao Paulo

(47°04°40”° Longitude Oeste e 22°53°20°° Latitude Sul), numa altitude média de 640
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metros acima do nivel do mar. O municipio apresenta drea total de 795,7 km?, com 49% de
drea urbana e populacdo de 1.080.113 habitantes, dos quais 20,3% sao menores de 15 anos

e 98,3% da populacgdo total estio estabelecidas na drea urbana.

A gestdo da saide no municipio estd subdividida em cinco Distritos de Sadde
(DS) subdivididos em ACCS. Cada uma das 47 4reas possui delimitacao territorial definida
pela facilidade de acesso da populacdo, dimensionadas para prestar assisténcia e agdes de

saude publica a aproximadamente 20.000 habitantes.

Os dados de dengue

Foram analisados todos os casos de dengue confirmados laboratorialmente
registrados entre 01 de janeiro e 31 de dezembro de 2007, por ser o ano de maior incidéncia
da doenca na cidade. Os dados foram obtidos do Sistema de Informacdo de Agravos de
Notificagao (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de Vigilancia e Saide Ambiental da
Secretaria Municipal de Sadde de Campinas (Covisa/SMS). As varidveis coletadas do
SINAN incluidas para andlise espacial foram: endereco de residéncia (logradouro e

numeracdo) e idade.

Ap6s a revisdo e correcio dos dados notificados', os enderecos dos casos
foram georreferenciados com o software ArcMap 9.2 (ENSRI), segundo os parametros:
Elipséide Internacionald Hayford, Projecdo Universal de Mercator, Datum Horizontal
Corrego Alegre, MG. Apds a obtengdo das coordenadas de latitude e longitude, foi
realizada geocodificacdo dos casos em base cartografica digitalizada de Campinas,
contendo a malha das ACCS fornecida pela Secretaria Municipal de Saide de Campinas,

utilizando o pacote Maptools do software R 2.15.0 (R Development Core Team, 2012).

O banco de dados resultante nesse processo de geocodificacdo foi subdividido
em dois, de acordo com o grupo etdrio dos casos: até 14 anos e maiores de 14 anos de
idade. Em uma etapa final, em cada um desses dois bancos de dados, os casos foram

agregados por ACCS.
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Estratos de caréncia socioambiental

Para diferenciar as ACCS em funcdo de suas condicdes socioambientais,
elaborou-se uma classificacdo das 47 ACCS a partir da constru¢ao de um indice de caréncia
socioambiental (ICSA) para cada ACCS. Esta classificacdo foi capaz de sintetizar varidveis

14,16,17 <12
1617 Foram utilizados os

do Censo 2000, algumas j4 utilizadas em estudos anteriores
seguintes indicadores: proporcao de pessoas responsaveis por domicilios com renda até trés
saldrios-minimos; proporcdo de pessoas responsdveis por domicilios com até trés anos de
estudo; proporcdo de domicilios com esgotamento sanitdrio inadequado e proporcdo de

domicilios com destinacdo do lixo inadequada.

Para tanto, foi utilizada a técnica estatistica de componentes principais (ACP), a
partir do procedimento PRINCOMP do software SAS v. 9.2 (SAS Institute, Cary, NC). Em
seguida, considerando-se o primeiro componente principal obtido com a ACP e o
procedimento FASTCLUS do SAS, foi realizada a andlise de agrupamento (cluster
analysis), pelo método ndo-hierdrquico k-means, com o objetivo de agregar as ACCS em
estratos (clusters) com a maxima homogeneidade interna e méxima heterogeneidade entre

1
0s estratos 8.

Ao final, a varidvel do ICSA foi incorporada a dois bancos de dados com as
contagens dos casos, relacionando-os por ACCS. Para possibilitar estimar as taxas de
incidéncia de dengue, em cada um desses dois bancos, também foi incorporada a contagem
populacional de cada ACCS, estimada pela Coordenadoria de Informacao e Informatica da

SMS Campinas, a partir de dados do Censo.

Analise espacial

Para cada ACCS; (i=l,...,47) foram calculadas razdes padronizadas de
incidéncia (Standardized Incidence Ratio — SIR), segundo o método de padronizagdo

indireta. Consideramos como referéncia a taxa global de incidéncia em Campinas.

A modelagem hierdrquica bayesiana foi empregada para modelar a distribui¢ao

espacial do risco relativo de dengue nas ACCS e para investigar a associacdo com o ICSA.
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No mapeamento de doencas com dados agregados, uma abordagem cldssica na andlise do
risco relativo € a aplicacdo do modelo proposto por Besag, York e Mollie (modelo BYM)".

Este modelo assume que as contagens y, sdo observagdes condicionalmente independentes

com distribuicao de Poisson, com a seguinte formulacao:
y; |~ Plexp(n,)) i=1,...47 (1)

em quey, sdo os casos observados de dengue e 7, € o preditor aditivo estruturado e
denota o logaritmo do risco relativo para a i-ésima ACCS. O preditor 7, € expandido para

acomodar a covaridvel do ICSA, assumindo-se a seguinte forma:
1, = o+ B,ICSA(moderada), + B,ICSA(maior), + f*' + £ (2)

em que «a € o intercepto para o log do risco relativo de todas as ACCS, g,e f,sdo os

parametro de efeitos fixos da varidvel ICSA. Os termos fl.(“) e fi(s) representam efeitos

aleatdrios independentes que modelam a heterogeneidade ndo estruturada espacialmente e

estruturada espacialmente, respectivamente.

Desde que estamos usando a abordagem bayesiana, prioris foram especificadas
para os parametros « , f,, /5, ., fl.(") e fi(s) . Assumimos para os parametros «, f,e f3,
uma distribui¢do a priori ndo informativa Gaussiana, com média igual a zero e precisao
(inverso da variancia) igual a 0,00005%'. O parametro de precisdo foi adotado o menor

possivel para refletir a nossa falta de conhecimento prévio sobre a for¢a de associa¢io entre

o risco de dengue e o ICSA.

Para os componentes aleatérios, os elementos do vetor de efeitos ndo

estruturados f(u) sdo independentes e atribui-se uma distribuicdo a priori especificada

z

como f(u)~N(0,7,=1/c.), em que o. é a variabilidade ndo-estruturada. O vetor de

efeito estruturado espacialmente, f(s), é ajustado por um campo aleatério Markoviano

Gaussiano (CAMG)ZO. O CAMG tem sua estrutura determinada por um modelo

autoregressivo condicional (CAR) Gaussiano intrinseco:

O p &) o 1 () 1
/i |f,,- ,T)~N(—ij ) F) (3)

n; e, T
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em que 0,representa o conjunto de ACCS vizinhas a ACCS i e n; corresponde ao niimero

de ACCS vizinhas a ACCS i. A especificacdo da distribuicio CAR depende de um tnico

(s)

N K 2 2 -~ . .y
pardmetro 7" =1/0,, em que 7~ e o, representam a precisdo e a variabilidade

condicional estruturada espacialmente, respectivamente. A distribui¢do CAR é impropria e
como prioris impréprias podem resultar em posterioris improprias, o modelo da equagao

(2) pode apresentar problemas de identificabilidade dos parametros. Para contornar este

o o~ . . 47 (s
problema, impde-se uma restricao de soma zero para o efeito fi(s), ou seja, E L fi“) =0
i= .

Para finalizar a especificacdo dos pardmetros do modelo, os dois
hiperparimetros de precisdo desconhecidos 7’ e 7, sdo especificados de acordo com
hiperprioris nao-informativas com distribuicdo gama G(0,5; 0,0005), conforme

~ ~ . 22,2
recomendacio padrio da literatura®>.

Essa especificacdo permite obter maior
variabilidade nas estimativas dos efeitos aleatorios, possibilitando que a verossimilhanga
dos dados domine a informacdo contida na priori, portanto, esta priori terd pouco efeito

sobre a inferéncia da distribui¢do a posteriori dos riscos relativos.

Todos os pardmetros foram estimados usando inferéncia bayesiana, a partir de
aproximacoes analiticas segundo a metodologia INLA (Integrated
Nested Laplace Approximations)**. Este método foi desenvolvido para permitir a realizacao
de inferéncia bayesiana aproximada, dentro da classe de modelos gaussianos latentes,
possibilitando aproximar marginais a posteriori de interesse. O seu desenvolvimento surge
como uma alternativa aos métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (McMC), que
tém sua forma de inferéncia via simulagdes. O método INLA, por sua vez, realiza
aproximacdes de forma direta as distribuicOes a posteriori de interesse. Com isso, €
possivel realizar inferéncia com um custo computacional consideravelmente inferior além

de ndo ser preciso lidar com problemas de convergéncia.

No processo de modelagem do risco relativo de dengue, as andlises foram
estratificadas por dois grupos etarios: até 14 anos e acima de 14 anos de idade, e foram

construindo os seguintes modelos por estrato populacional:
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Ml1: Y~ £
M2: Y~ £

M3: Y~ "+ £

1

M4: Y~ " + £ +ICSA

N

As faixas etarias foram assim estratificadas devido a crescente incidéncia e

gravidade da dengue em menores de 14 anos’.

Os modelos foram comparados e selecionados usando o critério de informacao
da deviance (DIC). Os menores valores do DIC indicam o melhor ajuste do modelo®. Além
disso, para cada ACCS foi calculada e mapeada a probabilidade a posteriori do risco
relativo (RR) de dengue ser maior do que um (Pr[RR>1| Y]), obtendo-se assim, uma
medida de evidéncia (estatistica) de excesso de risco em cada area. Estimativas de
probabilidades a posteriori superiores a 0,8 representam evidéncias de um excesso de risco.
Estudos de simulacio™ demonstram que a classificagio das areas em “excesso de risco”,
com probabilidade a posteriori acima do limiar de 0,8 apresenta boa capacidade preditiva
para detectar regides com verdadeiros RR ao redor de 1,5 a 2,0 quando as contagens
esperadas em cada regido sao em torno de 20 ou para detectar RR proximo de 3, quando as
contagens esperadas sdo pequenas. A modelagem bayesiana foi realizada com o software R
2.15.0 (R Development Core Team, 2012), utilizando o pacote R-INLA (disponivel em:

http://www.r-inla-org).

Resultados

No ano de 2007 foram notificados pelo Sistema de Vigilancia Epidemiolédgica
em Campinas 11.519 casos de dengue, resultando em taxa de incidéncia de 1089,4 casos
por 100 mil habitantes. Desse total de casos notificados, o processo de georreferencimento
conseguiu identificar 8982 (78%) enderecos de residéncia sobre o eixo de ruas do
municipio. A ndo identificacio do restante dos casos deveu-se a discrepancia entre o

endereco e a base cartogréfica.
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O perfil etario dos casos mostrou que 15,8% tinha 14 anos ou menos, com uma
taxa de 612,2 casos por 100 mil habitantes. Nos maiores de 14 anos, a incidéncia foi 1027,3

casos por 100 mil habitantes.

A criag@o do ICSA resultou na estratificagdo das ACCS em 3 grandes grupos de
caréncia socioambiental. Das 47 ACCS, 17 (36%) foram classificadas no estrato de menor
caréncia socioambiental; 21 (45%) foram classificados no estrato moderado e 9 (19%) no

estrato de maior caréncia.

Contrastando-se as taxas de incidéncia pelo ICSA e por grupo etario, observa-se
que a taxa de incidéncia de dengue cresce num gradiente de intensidade do menor para o
maior nivel de caréncia socioambiental, para ambos os grupos etdrios e para o total dos

casos. (Tabela 1).

Tabela 1. Populacdo, niimero de casos e incidéncia de dengue segundo o indice de

caréncia socioambiental (ICSA) e grupo etdrio. Campinas-SP, 2007.

Total de Taxa de Incidéncia

Grupo etdrio  ICSA Populagdo Casos (por 100 mil/hab.)

<14 anos Menor caréncia 63460 254 400,3
Moderada 104246 666 638.9
Maior caréncia 64409 501 777,8

>14 anos Menor caréncia 291643 1943 666,2
Moderada 306500 3681 1201,0
Maior caréncia 137899 1937 1404,7

Total Menor caréncia 355103 2197 618,7
Moderada 410746 4347 10583
Maior caréncia 202308 2438 1205,1

A distribuicdo espacial do indice de caréncia socioambiental, por ACCS (Figura
1), mostra a heterogeneidade das condicdes de vida da populagdo em Campinas. Nota-se

um gradiente crescente, em termos de caréncia socioambiental, do centro a periferia.
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Figura 1. Distribui¢do espacial do indice de caréncia socioambiental (ICSA), segundo

classes de caréncia, por drea de cobertura dos centros de satide em Campinas-SP, 2007.

A Tabela 2 apresenta os modelos avaliados pelo modelo BYM e respectivos
valores do critério de informacdo da deviance (DIC). Verifica-se que para os casos de
dengue no grupo etario < 14 anos, os quatro modelos apresentaram valores do DIC muito
proximos. Considerando-se que valores menores do DIC indicam melhor ajuste do modelo,
verificou-se que a inclusdo do efeito estruturado espacialmente melhorou o ajuste dos
modelos, por outro lado, a inclusdo da covaridvel ICSA no modelo M4 nao melhorou o
ajuste. O modelo M3, ajustado para os efeitos aleatérios nao estruturado f(u) e estruturado
espacialmente f(s) apresentou menor valor do DIC, ou seja, foi o modelo com melhor
ajuste. Assim, deste ponto em diante, a0 nos reportamos a andlise do risco relativo de

dengue no grupo etario < 14 anos, estaremos utilizando apenas o modelo M3.
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Tabela 2. Modelos ajustados e critério de Informacdo da Deviance (DIC). Campinas-SP,
2007.

Critério de informacdo da

Grupo etério Modelos ajustados Deviance (DIC)
< 14 anos
M1: f(u) 416,35
M2: 1(s) 414,76
M3: f(u)+1£(s) 413,71
M4: f(u)+£(s)+ICSA 413,84
> 14 anos
MS5: f(u) 416,72
M6: f(s) 415,41
M7: f(u)+1£(s) 413,93
MBS: f(u)+f(s)+ICSA 412,89

f(u): efeito aleatdrio nao estruturado.
f(s): efeito aleatdrio estruturado espacialmente.
ICSA: indice de caréncia socioambiental.

Os modelos ajustados para os casos ocorridos no grupo etirio > 14 anos
também apresentaram os valores do DIC bem préximos. O modelo M8, ajustado para o
efeito da covaridvel ICSA e para os efeitos aleatérios f(u) e f(s), foi aquele que apresentou
melhor ajuste. Os dados da Tabela 3 representam as estimativas a posteriori do risco
relativo de dengue segundo o efeito fixo do ICSA. As estimativas do risco relativo, nesse
grupo etdrio de > 14 anos, aumentam conforme passamos da categoria de menor para maior
caréncia socioambiental. O risco relativo e respectivos intervalos de credibilidade (IC), nas
ACCS com caréncia moderada e com maior caréncia foram, respectivamente, 1,77 (IC95%:
1,33; 2,79) e 2,24 (1C95%: 1,27; 3,95) vezes maior em relagdo ao risco nas ACCS com

menor caréncia socioambiental.
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Figura 2. Distribuicdo espacial do risco relativo (RR) e probabilidade (Prob.) a posteriori
do RR ser maior do que 1, para os grupos etarios < 14 anos (f(u)+f(s)) e > 14 anos de idade

(ICSA+f(u)+f(s)). Campinas-SP, 2007.

A Figura 2 apresenta as estimativas suavizadas do risco relativo de dengue e
probabilidades a posteriori do risco ser maior do que 1, para os grupos etarios < 14 anos e
>14 anos, obtidas segundo o modelo BYM. As estimativas do risco relativo variaram de

0,2 a 5,8 e de 0,3 a 5,7 nos grupos etarios < 14 anos e >14 anos, respectivamente. Ainda
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sobre a distribuicdo do risco relativo, observa-se para ambos 0s grupos etdrios, que os

maiores riscos foram identificados em ACCS localizadas nas regides sul e norte.

O padrao da distribui¢do espacial do risco de dengue, por grupo etério (Figura
2), mostrou-se semelhante em relacdo a identificagdo das ACCS com excesso de risco
(Pr[RR>1| Y] > 0,8). Estas ACCS identificadas apresentam excesso de risco para a
populacdo como um todo, indiferente do seu grupo etario. Observou-se excesso de risco em
17 ACCS para o grupo etdrio < 14 anos e em 23 para o grupo etdrio >14 anos. Sdo areas

que devem ter uma atenc¢do especial no controle da dengue no municipio de Campinas.

Discussao

Os resultados deste estudo revelaram diferengas na distribui¢do espacial do
risco de dengue para pequenas dreas do municipio de Campinas e que indicadores
socioambientais estdo associados com a incidéncia da dengue na cidade. A distribuicdo
espacial das taxas de incidéncia de dengue, segundo o ICSA, aponta maior risco da doenca

em dreas com maior caréncia socioambiental em relacio a dreas com menor.

As ACCS da regido sul, em especial, apresentam desde 1999, altas taxas de
incidéncia da doenca na cidade®®. Embora na epidemia de 2007 tenham sido registradas as
maiores taxas de incidéncia em Campinas, as precdrias condi¢des socioambientais na regiao
sul e a maior circulagdo viral em periodos anteriores, com diminuicdo de susceptiveis

podem estar associadas ao maior risco da doenca em menores de 14 anos.

O estudo da circulacdo viral em anos anteriores poderia esclarecer algumas

areas pouco afetadas pela epidemia em 2007.

As precarias condicdes de vida em bairros da periferia da cidade podem ser
fatores moduladores da maior incidéncia de dengue. As ACCS com maior risco relativo e
com excesso de risco na por¢ao norte da cidade sdo areas também com precdrias condi¢des
de infraestrutura urbana, localizadas na divisa com o municipio de Sumaré, areas
conurbadas com registro de altas taxas de incidéncia de dengue nas tultimas décadas. A
regido sul da cidade é de urbanizacdo recente, com dreas de invasdo, grande concentragdo

populacional, sendo que sua populagdo apresenta precérios indicadores socioecondmicos e
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de infraestrutura urbana, como saneamento bdasico, coleta de lixo, intermiténcia no

. . 2
abastecimento de dgua etc .

Em regides com falta de infraestrutura urbana e pobreza, o impacto das medidas
de controle de vetores pode estar limitado, sem resultados diretos ou indiretos na

eliminacdo de focos de Aedes aegypti, altamente adaptado aos centros urbanos'"%,

Em um estudo caso-controle espacial realizado na regidao sul de Campinas,
observou-se que fatores relacionados ao armazenamento de dgua, a frequéncia de coleta de
lixo e a forma de esgotamento sanitdrio foram fatores associados a incidéncia de dengue26.
Embora a proliferagdao do vetor ndo esteja diretamente relacionada a maior cobertura de
esgotamento sanitdrio, este fator indiretamente revela condicdes precdrias de moradia e
acesso a equipamentos € Servicos urbanos®™. Estes resultados confirmam investigacoes

16,17,29,30

nacionais e internacionais que relacionam a incidéncia de dengue a condigdes

. . . 2134
socioambientais®' ™

. A maior circulagdo de virus nestas dreas resulta em maiores taxas de
incidéncia em criangas, residentes em regides com acesso aos servicos também precarios.

16 (2007) nao encontram

Por outro lado, Mondini e Chiaravalloti-Neto
correlagdo espacial entre incidéncia de dengue e fatores socioecondmicos em municipio do
estado de Sdo Paulo. Resultados semelhantes também foram apontados no Rio de Janeiro™,

J36

Nova Iguacu, RJ” e Queensland, na Australia®’.

Os resultados contraditérios encontrados nos diferentes estudos demonstram a
complexa relacdo entre fatores socioambientais € o risco de infeccdo da doenga, cuja
transmissdo também sofre interferéncia de fatores como a imunidade populacional aos
vérios sorotipos circulantes nesta epidemia e em anos anteriores’. Alguns autores
encontraram evidéncia da associacdo entre risco de dengue e condicdes socioambientais
apo6s a reintroducdo de novo sorotipo do virus, sendo que depois da dispersdo do virus as
incidéncias ocorrem de forma geral em todos os extratos socioecondmicos™. Vale destacar
que este estudo analisou dreas no municipio onde a doencga ja havia circulado em anos

anteriores, certamente interferindo nas taxas de incidéncia em 2007.

Os resultados discrepantes entre condi¢des de vida e incidéncia também encontram
explicacdo no proprio processo de producdo da doenca, para a qual as condi¢des no

microambiente doméstico podem ser mais relevantes do que as caracteristicas contextuais
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do ambiente em nivel macro social’®. Por outro lado, observam-se entre os estudos,
diferentes niveis de agregacdo espacial de dados epidemioldgicos, além da utilizacdo de
indicadores de condi¢des de vida e saide com variadas capacidades de discriminacdo e
L - . . o 39
aproximagdo com exposi¢des contextuais de interesse na transmissdo da dengue” . A
escolha da ACCS como a unidade territorial de andlise facilitou a identificacdo de é4reas
delimitadas para a atuacdo de equipes especificas de controle de vetores e vigilancia

epidemiolégica do municipio.

Embora existam outros fatores para explicar a incidéncia da doencga, os dados

sugerem que os fatores socioambientais fazem parte desse fendmeno.

A auséncia de uma vacina eficaz para a prevencdo da dengue desloca os esforcos

. 2 . T .
para o controle do vetor transmissor”~. As maiores taxas de incidéncia observadas na regiao
sul de Campinas, repetindo o que ja tinha ocorrido em epidemias nos anos de 1999 e 2002,
apontam as limita¢des das intervengdes na manutencao de situagdes de risco de proliferacdao

de vetores e transmissao da doenca.

Por um lado, as acdes de combate ao vetor, como as inspecdes domiciliares, a
eliminacdo e tratamento de criadouros em conjunto com a educacdo em saide e a
mobilizacdo social podem resultar na interrup¢ao do ciclo de transmissao da dengue. Por
outro lado, investimentos no saneamento bdsico, abastecimento de dgua, limpeza urbana,

. N ~ o A 40
moradia e acesso a educagdo também tém impacto no controle da doenca™.

Este estudo destaca-se pelo uso de técnicas de geoprocessamento e andlise espacial,
com a integracdo entre os dados socioambientais, disponiveis no Censo Populacional 2000
(IBGE), e a base de dados dos casos de dengue, registradas no SINAN. Estas técnicas
permitem levantar hip6teses sobre possiveis fatores de risco da doenga, identificando areas
delimitadas de maior risco de forma oportuna para a intervengéo“. A unidade espacial
adotada neste estudo, ACCS, identifica areas de risco de dengue que coincidem com as
areas utilizadas na organizacdo de agdes de prevengdo e controle de doencas e de atuacdo

dos servigos de saide no municipio.

Destaca-se também a aplicacdo de modelos espaciais bayesianos hierdrquicos
sensiveis para avaliar a incidéncia de dengue e estabelecer relacdes com indicadores

socioambientais no espago intramunicipal do municipio de Campinas. A modelagem
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estatistica adotada permitiu controlar a correlacao espacial entre ACCS vizinhas e comparar
estatisticamente o risco de dengue em dreas geograficas com maior caréncia em relacdo a

outras com menor caréncia socioambiental.

Finalmente, vale destacar que por se tratar de um estudo ecoldgico hé dificuldade na
generalizacdo dos resultados e inferéncia causal, pois estd sujeito a viés ecoldgico ou
problemas da unidade de drea modificivel (MAUP)“, isto €, diferentes formas de
agregacdo espacial dos casos podem influenciar os efeitos da relag@o entre fatores de risco e
doenca. Portanto, sugere-se estudar os efeitos das condi¢des socioambientais considerando-
se diferentes niveis de agregacdo geografica e também a dimensao temporal. Além disso,
destaca-se a caréncia de informagdes sobre a circulagdo dos diferentes sorotipos nas dreas
de estudo dificultando a interpretacdo da distribuicdo espacial da doenca e sua correlagdo

com a intensidade da transmissao.

Conclusoes

O mapeamento dos estratos de caréncia socioambiental e das taxas de incidéncia de
dengue mostrou-se uma ferramenta util na andlise dos dados dos sistemas de vigilancia da
doenca. As estimativas do risco relativo revelaram-se associadas as dreas de maior caréncia
socioambiental. O indice de caréncia socioambiental foi significante, mas a interpretacao
do seu efeito necessita ser combinado a outros tipos de informacdo sobre a ecologia do

vetor, sorotipos circulantes e imunidade da populacao.
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RESUMO

A andlise de dados de contagem para pequenas dreas geralmente viola as suposi¢des dos
modelos tradicionais de Poisson, devido a superdispersao e excesso de zeros. O excesso de
zeros nos dados representa um grande desafio a modelagem de dados para pequenas dreas.
A agregacdo de dreas com o intuito de diminuir a dispersdo dos dados pode resultar em
estimativas tendenciosas de risco, sendo necessdario buscar solugcdes adequadas para andlise
dos dados no nivel mais desagregado. O objetivo deste estudo foi analisar a relagdo entre a
condi¢des socioambientais e risco de incidéncia de dengue segundo a abordagem
bayesiana. O excesso de zero e superdispersdo foram ajustados por modelos de mistura,
como binomial negativo,e modelos inflacionado de zero. Os resultados ndo demonstraram
associacdo entre o risco de dengue e condicdes socioambientais e o modelo de Poisson
inflacionado de zeros com efeitos espacialmente estruturados e nao estruturados apresentou

melhor desempenho em relagdo aos demais modelos.

Palavras chaaves: Andlise Espacial; Dengue; Estudos Ecolégicos; Modelos Bayesianos de

Decisao Estatistica

ABSTRACT

The analysis of count data for small areas usually violates the assumptions of the traditional
Poisson models, due to overdispersion and excess zeros. The excess zeros in the data
represents a major challenge to modeling data for small areas. The aggregation of areas in
order to reduce the dispersion of data can result in biased estimates of risk, the necessity to
seek appropriate solutions for data analysis in more disaggregated level. The aim of this
study was to analyze the relationship between socio-environmental conditions and risk of
incidence of dengue according to the Bayesian approach. An excess of zeros and
overdispersion was ajusted with by estimating mixture models such as negative binomial
and, zero-inflated models. The results showed no association between the risk of dengue
and socio-environmental conditions and zero-inflated Poisson model with spatially

structured and unstructured effect performed better than the other models.

Keywords: Spacial Analysis; Dengue; Ecological Estudies; Bayesian Statistical Models of

Decision
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Introducao

Dengue ¢ uma doenca viral de transmissdo vetorial causada por um dos quatro
sorotipos do virus dengue (DENV-1, DENV-2, DENV3 e DENV-4), pertencentes ao
género Flavivirus, da familia Flaviviridae. A Organizacdo Mundial da Sadide (OMS)
considera o dengue um dos maiores problemas de saide publica, com cerca de 100 milhdes
de casos anualmente no mundo, sendo que mais de 2,5 bilhdes de pessoas vivem em area

. . ~ 1
sob risco de infec¢ao .

Atualmente ndo se dispde de uma vacina eficaz para uso preventivo contra
dengue. Na auséncia de uma vacina eficaz, as estratégias de prevencdo e controle sdao
direcionadas ao combate direto ao mosquito vetor, considerado o unico elemento
controldvel da cadeia epidemioldgica da denguez. Assim, uma anélise dos casos de dengue
registrados e uma identificacdo dos padrdoes de risco se tornam necessdrias. Com esta
informacdo € possivel desenvolver estratégias de prevencdo e um controle eficaz de

epidemias.

A incidéncia de inuimeras doencgas infecciosas, particularmente aquelas
transmitidas por vetores, geralmente exibem padrOes espaciais, as quais podem ser
resultantes das interacdes entre patégeno-hospedeiro-ambiente, em locais especificos e em
periodos especificos4‘6. A natureza, intensidade, direcdo e o resultado dessas interacdes
especificas dependem da forma como as populacdes envolvidas ocupam e se apropriam do

7.8
espago’”.

A disponibilidade de dados geograficamente indexados de satide e populacio,
os avangos da computacdo, dos sistemas de informacdo geogréfica (SIG) e de metodologias
estatisticas, abriram caminho para a exploracdo de estatisticas de satde para pequenas dreas
com base em dados de rotina. Essas andlises podem ser usadas para tratar de questoes
especificas relativas a saide em relagdo a fatores ambientais, em investigacdes de

agrupamento de doencas ou para a geragdo de hipéSteses™.

A estimativa das taxas de incidéncia e a identificacdo de fatores associados a
sua distribuicdo sdo fundamentais para que medidas adequadas de vigilancia possam ser
tomadas visando a prevencdo e o controle dessas doengas. O estudo da variacdo geogréfica

das taxas de doencas em pequenas dreas apresenta algumas caracteristicas que devem ser
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. . ~ ,: 10.
consideradas na estima¢cdo dos modelos empiricos * Em geral, assume-se que a contagem

de casos ou a taxa de ocorréncia de uma doenga segue uma distribuicdo de Poisson’.

O modelo de Poisson assume que a média e a varidncia sio iguais. No entanto,
quando a incidéncia € baixa, a distribuicao espacial da doenca exibe uma grande quantidade
de dreas com contagens zeros. Quando isso ocorre, normalmente também surgem violacdes
as suposicOes bdsicas das distribuicdes de probabilidade. Um destes casos € a

. = 11,12
superdispersao

, que ocorre quando a variancia é consideravelmente maior que a média.
Nao considerar esta superdispersdo pode levar a subestimativas de erros-padrdo e a uma

. A - . . A ~ 12
inferéncia deficiente dos parametros da regressao “.

A distribuicdo Binomial Negativa (BN) é comumente utilizada para modelar
dados com superdispersdo em substitui¢do a distribui¢do de Poisson. O modelo BN € uma
mistura de uma distribuicdo de Poisson e uma distribuicio Gama, que considera a
superdispersao como resultado de uma heterogeneidade ndao observada entre as
observacdes. A superdispersdo € ajustada a medida que a varidncia condicional passa a

. L. . L 1. - 12
apresentar uma forma funcional quadratica ou linear da média condicional “.

A superdispersdo nos dados também pode ser decorrente do excesso de zeros
(isto é, a frequéncia observada de zeros excede em muito ao nimero esperado, segundo as
premissas da distribuicao dos dados). Apesar de minimizar a superdispersdao, o modelo BN
€ insuficiente para controlar a presenca de excesso de zeros. Para superar esta limitacao,
foram desenvolvidos modelos inflacionados de zeros. Revisdes prévias destes métodos
incluem os trabalhos de Ridout et al.13, Hall'* e GschloBl e Czado' entre outros. Esses
modelos, cujas aplicacdes se destacam a partir do trabalho de Mullahy'®, t8m sido usados
com sucesso em econometria, demografia, medicina, saide publica, epidemiologia,
biologia € em muitos outros campos. Os modelos inflacionados de zeros caracterizam-se
por ajustar os dados a partir de uma mistura de duas populagdes: uma caracterizada pela
contagem de zeros e outra em que as contagens sao realizagdes de uma distribuicdo discreta
(por exemplo, Poisson e BN). Desta forma, podem ser empregado em conjunto com

qualquer uma das distribui¢des para dados de contagem”.

Neste artigo, consideramos o modelo de Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP)18 eo

modelo Binomial Negativo inflacionado de zeros (ZINB)19. Os modelos ZIP e ZINB, uma
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mistura entre as distribuicdes de Poisson/ Binomial negativa e uma distribuicdo de
Bernoulli, permitem controlar a superdispersdao decorrente do excesso de valores zeros nos
dados, com o objetivo de inflacionar a probabilidade da ocorréncia de valores zero, através
da inclusdo de uma varidvel aleatéria latente que representa a auséncia ou presenga do

~ 18,1
Processo em observagao 8. 9.

Adicionalmente, na andlise de dados agregados espacialmente, a superdispersiao
também pode ocorrer em virtude de efeitos espaciais, a saber, autocorrelacdo espacial e
heterogeneidade espacialzo. Adotando-se a abordagem Bayesiana hierérquicaﬂ, a estrutura
de dependéncia espacial € modelada a partir da inclusdo de efeitos aleatérios no modelo,
sob uma estrutura autoregressivo condicional (CAR)*. Os modelos bayesianos destacam-se
por apresentar boa capacidade para ajustar a variabilidade das estimativas para pequenas
areas geograficas, elucidando tendéncias globais, padrdes geogréficos, além de possibilitar
a inclusdo de covaridveis. Agawal et al.”> propuseram um modelo ZIP para modelar a
distribuicao espacial de uma espécie de crustaceo terrestre. Musal e Aktekin®*, utilizando a
abordagem bayesiana espacial, aplicaram o modelo ZIP em combinacdo com efeitos
aleatdrios para investigar o efeito das condi¢cdes socioeconOmicas sobre a mortalidade por
HIV. GschloBl e Czado', por sua vez, compararam diferentes modelos de contagem em
conjuncdo com a inclusdo de efeitos aleatérios para acomodar a superdispersao presente no
conjunto de dados analisados sobre a distribuicdo espacial da doengca meningocdcica

invasiva.

O objetivo deste artigo foi analisar a associacdo entre condig¢des
socioambientais e risco de dengue na cidade de Campinas, a partir da aplicacdo de modelos
de regressdo espacial bayesianos para dados de contagem, ajustando a superdispersdo e o

excesso de zeros presente nos dados.

Métodos

O estudo foi realizado na cidade de Campinas, Estado de Sao Paulo. A cidade
estd situada na regido sudoeste do Estado (47°04°40’° Longitude Oeste e 22°53°20”’

Latitude Sul), numa altitude média de 640 metros acima do nivel do mar. A populacdo
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estimada em 2011, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) era de

1.088.611 habitantes.

Foram utilizados os dados referentes aos casos de dengue autdctones,
registrados entre 01 de janeiro e 31 de dezembro de 2007, ano de maior incidéncia de
dengue na cidade. O banco de dados com os casos foram obtidos do Sistema de Informacao
de Agravos de Notificagdo (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de Vigilancia e Satude
da Secretaria Municipal de Saidde do municipio (Covisa/SMS-Campinas). As unidades
geograficas de andlise do estudo foram os setores censitdrios definidos pelo Censo
Demogréfico de 2000, do IBGE. A malha digital dos setores e os dados com a populacao de
cada setor, referentes ao Censo Demogréfico 2000, foram obtidos no site do IBGE (IBGE;

http://www.ibge.gov.br).

Foi criada uma varidvel sintética para caracterizacdo do nivel de condi¢Oes
socioambientais (ICSA) dos setores censitdarios, segundo trés classes de caréncia
socioambiental: maior; moderada e menor. Esta varidvel foi obtida a partir dos seguintes
indicadores do Censo 2000: propor¢do de pessoas responsaveis por domicilios com renda
até trés saldrios-minimos; propor¢do de pessoas responsdveis por domicilios com até trés
anos de estudo; proporcio de domicilios com esgotamento sanitidrio inadequado e
propor¢ao de domicilios com destinagdo do lixo inadequada. Estes varidveis foram
submetidas a técnica de componentes principais (ACP). O primeiro componente principal
da ACP foi analisado pelo método estatistico de andlise de agrupamentos (cluster analysis),

resultando no indicador sintético com trés categorias.

Modelos bayesianos hierdrquicos foram utilizados para estimar o risco relativo
de dengue nos setores censitarios. Considerando-se que a area de estudo (municipio de
Campinas) € dividida em N dreas adjacentes (1313 setores censitdrios) e 0; representa o
risco relativo para o i-ésimo setor censitario (i = 1,...,n). Além disto, Y; e E; representam
a contagem dos casos de dengue (varidvel resposta) observada e os casos esperados no i-
ésimo setor, respectivamente. O modelo cldssico assume que Y; segue uma distribuicdo de
Poisson, com Y;|0;~Poisson(y; = E; 6;)***. A estimativa de interesse é o risco relativo

0; de cada sub-drea i, em que o estimador de médxima verossimilhanga para 6; coincide com
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a razdo de incidéncia padronizada (SIR - standardized incidence rate), definida por:

0; = SIR; = Y;/E..

Os modelos de contagem BN, ZIP e ZINB foram utilizados para ajustar a

superdispersao e o excesso de zeros. Esses modelos apresentam as seguintes especificagcdes:

YLIMUSNBN(:“L'(S) (1)
Yil.ui'a)i ~ZIP(/’Lil wi) (2)
Yilﬂi; 61 Wi ~ZINB(I’LU 61 wi) (3)

Nos modelos, descritos em (1-3), u; ¢ a média de uma Poisson, § é o pardmetro

de superdispersdo e w; € a proporcao de zeros do modelo.

Os modelos inflacionados de zeros (ZIP e ZINB) surgem quando a varidvel
resposta € modelada como uma mistura de uma distribuicio de Bernoulli para a
presenca/auséncia de zeros e outra distribuicido para os valores positivos (Poisson ou BN).
O excesso de zeros € ajustado assumindo que os zeros surgem a partir de dois distintos
processos. O primeiro processo ocorre com probabilidade w; e produz apenas verdadeiros
zeros (ou zeros estruturais), o segundo, denominado falsos zeros (ou zeros amostrais)
ocorre com probabilidade (1 - w;) Pr(Yi = 0), em que Pr (Yi = 0) € uma distribuicao de
Poisson ou BN. A probabilidade total de zeros é a combinacdo das probabilidades dos dois

processos, ou seja, Pr (Yi=0) = w; + (1 - w;) Pr(Yi= 0)26.

Neste estudo, os zeros verdadeiros representam a situacdo em que ndo houve
registros de casos em um dado setor, mesmo com a presenca de uma populacdo humana
suscetivel e com a presenca do vetor e/ou patégeno no ambiente. Isto pode ser devido a
resisténcia imunoldgica da populagdo ou porque a transmissao ndao ocorreu. Ou seja, a
situacdo era favoravel para a incidéncia da doenca, mas ela ndo ocorreu. Os falsos zeros
representam a situagdo em que a populacdo ndo se encontrava suscetivel a doenca em
virtude da auséncia do vetor e/ou patégeno no ambiente ou a situacdo em que realmente
houve ocorréncia de casos de dengue em um dado setor, mas nenhum caso foi registrado,

. . ~ 27
possivelmente por subnotificacao”'.
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As contagens positivas (isto é, maiores do que zero) ocorrem com probabilidade
(1 - w;) Pr (Y; =y;), em que Pr (Y; = y;) € uma funcdo de probabilidade de Poisson ou BN

para as contagens positivas.

Segundo o modelo bayesiano proposto por Besag, York e Mollié*®, denotado
por modelo BYM, foram incluidos efeitos aleatérios nos modelos de regressdo para
contornar a heterogeneidade espacial, bem como, autocorrelacdo espacial dos dados.
Considerando-se para estes modelos a estrutura dos modelos lineares generalizados
(GLM)*, assumindo-se a fungdo de ligacdo logito entre o risco de dengue 6; e o efeito da
covaridvel ICSA, os preditores lineares do risco relativo 8; e o modelo de excesso de zeros

sdo definidos por:

log(0;) = a + pyModerada; + B,Maior; + fu; + fs; 4)
a).
log (1 lw ) = a + f;Moderada; + f,Maior; + fu; + f's; (5)
— W
i=1,...,n

em que n € o total de setores censitdrios, a equagdo (4) representa o modelo de médias do
risco relativo para os modelos de regressdao de Poisson, BN, ZIP e ZINB. A equacgdo (5)
modela o excesso de zeros nos modelos ZIP e ZINB, segundo um modelo logistico. Nestas
duas equacgOes (4) e (5), o parametro o € o intercepto e representa o logaritmo do risco
médio global; [3; e B, sdo os efeitos das categorias da covaridvel ICSA, assumindo-se a
categoria “menor” como referéncia; fu;e fs; sdo vetores de efeitos aleatérios que modelam
a heterogeneidade ndo estruturada (independente) e espacialmente estruturada,

: 25
respectwamente .

Segundo o paradigma bayesiano, a dependéncia espacial € introduzida
assumindo-se uma priori para fs; com estrutura autorregressiva condicional (CAR),

definida por:

1 1
7i lyjoes ~M(— IR ) (6)
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em que 7, corresponde ao nimero de setores vizinhos (adjacentes) e je 0, denota que o
setor j € vizinho do setor i. Assim, a média (condicional) de y; € uma média ndo

ponderada. A especificacdio da distribuicdio CAR depende de um unico parametro

2 .~ . .. . .
r, =1/0’, em que T, e o representam a precisio e a variabilidade condicional

5
espacialmente estruturada, respectivamente, € N(a,b) € anotagdo genérica para uma

distribuicdo normal com média a e variancia b.
O efeito ndo estruturado fu; foi modelado por uma distribui¢do normal com

média zero e parametro de precisdo 7, . A distribuicdo adotada para 7, e 7, foi uma

densidade Gama pouco informativa, denotada por 7, ,7,~ Gama (0,5; 0,0005), conforme

- . 2 N . . c.
recomendacdo da literatura™. Para os parimetros o e B, foram atribuidas prioris com

distribuicao normal com média igual a zero e parametro de precisdo o menor possivel.

Neste artigo foram ajustados doze diferentes modelos, correspondendo a trés
diferentes formulagdes para cada uma das distribui¢des de Poisson, BN, ZIP e ZINB. Em
cada uma dessas distribui¢des, os modelos ajustados distinguem-se em relagdo a presenca
de efeito ndo estruturado (fu = fu; ), efeito espacial estruturado (fs = fs; ) e efeito fixo da
covaridvel de condi¢gdes socioambientais (ICSA). Segundo a presenca/ auséncia destes

efeitos, a formulagdo basica dos modelos ajustados em cada uma das distribui¢des foi:

a)log(0)=a+ fu
b)log(0)=a+ fu+ fs
co)log(0.)=a+ fu+ fs +1CSA

O método INLA (Integrated Nested Laplace Aproximation)30 foi utilizado para
estimativa dos parametros. A abordagem INLA foi desenvolvida para permitir inferéncia
Bayesiana acurada, a partir da classe de modelos que envolvem Campos Aleatérios
Markovianos Gaussianos (CAMG). Destacando-se por empregar aproximagdes de Laplace
para aproximar as posterioris via métodos computacionais deterministicos, sem a
necessidade de utilizar simulagGes. Assim, as estimativas dos parametros sao

computacionalmente mais rdpidas e eficientes em relacio aos métodos tradicionais de
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Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), sem o inconveniente de realizar diagndstico
A s . . 1 P .
de convergéncia de cadeias simuladas®'. As andlises foram realizadas com o software R,

versao 2.15.1 (R Development Core Team, 2012), utilizando o pacote R-INLA*%,

Os modelos foram comparados usando o critério de informagdo da Deviance
(DIC)’' e a Deviance baseada na Ordenada Preditiva Condicional (CPO - Conditional
Predictive Ordinate) para cada observacio® . As CPO’s sdo densidades de validagio
cruzada, isto é, distribuicdes preditivas condicionadas sobre o conjunto de dados
observados exceto a k-ésima informacdo, proporcionando uma medida de ajuste para cada
observacdo individualmente. Comparacdes entre os modelos sdo realizadas através da
média do logaritmo do CPO (-média( log(CPO)) ou LCPO). Em ambos os casos, 0 menor
DIC ou menor LCPO, representam o modelo com ajuste mais adequado. Adicionalmente,
estimou-se € mapeou a probabilidade a posteriori do risco relativo (RR) de dengue ser
maior do que um (Pr[RR>1| Y]), obtendo-se assim, uma medida de evidéncia (estatistica)
de excesso de risco em cada drea. Estimativas de probabilidades a posteriori superiores a
0,8 representam evidéncias de excesso de risco nas dreas™. A distribui¢ao espacial destas

areas de risco permite avaliar possivel efeito de agregacdo espacial destas areas.

Resultados

Um total de 11.519 casos de dengue foi confirmado e notificado® ao SINAN,
na cidade de Campinas, em 2007. Destes, 8982 foram georreferenciados sobre a malha
digital dos 1313 setores censitarios do municipio. Entretanto, no processo de modelagem,
treze setores foram excluidos em virtude da auséncia do total da populacdo residente nos
dados populacionais do Censo 2000, ocasionando a exclusdo de 60 casos nestes setores. O

banco de dados final para modelagem foi constituido de 8922 casos de dengue.

O mapa da Figura 1 apresenta a distribui¢do espacial da covaridvel ICSA, em
que se observa uma grande heterogeneidade na distribuicdo espacial das condicdes
socioambientais em relacdo aos setores censitdrios. Em termos quantitativos, 47,0% dos
setores apresentaram menor caréncia, 42,5% caréncia moderada e 10,5% maior caréncia

socioambiental.
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Figura 1. Distribui¢do espacial do indice de caréncia socioambiental (ICSA), segundo o

setor censitario.

Na Figura 2, observa-se a distribui¢do de frequéncia das contagens dos casos de
dengue. O histograma mostra alta variacdo na distribui¢do de frequéncia, caracterizada por
uma assimetria positiva e com excesso de dreas sem registros de casos da doenga.Verificou-
se que em 21% dos setores censitarios nao foi registrado nenhum caso de dengue. A média
e o desvio padrdo do ndmero de casos de dengue e da taxa de incidéncia padronizada (SIR),
por setor censitario, foram de 6,8 (12,2) casos e 1,29 (3,5), respectivamente. Estas
estatisticas descritivas, em que a variancia das contagens dos casos € maior que a sua
média, juntamente com a distribui¢do de frequéncia presente no histograma da Figura 1,

sugerem a presenca de superdispersao nos dados de contagens de dengue.
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Figura 2. Distribui¢do de frequéncia dos casos de dengue.

A Tabela 1 apresenta os valores do DIC e do logaritmo do escore para o ajuste
dos diferentes modelos. Considerando-se os modelos de regressdo de Poisson, BN, ZIP e
ZINB, o modelo ajustado somente com o efeito ndo estruturado fu, foi o modelo que
apresentou o maior valor do DIC em cada um destes modelos de regressdo. A inclusdo do
efeito espacial fs ajustou-se adequadamente nos quatro modelos de regressdao, em que se
observou diminuicao nos valores do DIC em relacdo ao modelo com o efeito fu. A inclusao
da covaridvel ICSA nos modelos mostrou-se adequada apenas no modelo BN. Entre todos
os doze modelos ajustados, o menor valor do DIC (6551,95) foi observado no modelo ZIP
com efeitos fu e fs, sendo considerado o modelo com melhor ajuste dos dados. O escore do

logaritmo forneceu resultados para o ajuste do modelo semelhantes aos obtidos com o DIC.

Tabela 1. Comparagdo dos modelos segundo o Critério de Informagdo da Deviance (DIC) e

média do Logaritmo da Ordenada Preditiva Condicional (LCPO).

DIC LCPO
Modelos
Poisson BN Z1P ZINB Poisson BN ZIP ZINB
fu 7785,48 7276,13 6719,61 6850,58 5,38 2,97 2,37 2,40
fu+fs 7689,81 7201,28 6551,95 6740,8 5,26 2,84 233 2,37
fu+fs+ICSA  7689.92 7195,71 6552,12 6744,42 5,25 3,04 2,33 2,36
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Tabela 2. Resumo das estimativas dos parametros de superdispersio (8) e da probabilidade

de valores zero (@).

Superdispersio () Probabilidade de valores zero (&)
Modelos
BN ZINB ZIP ZINB
fu 0,544 (0,500; 0,591) 0,554 (0,507; 0,604) 0,181 (0,163; 0,208) 0,008 (0,001; 0,035)
fu+fs 0,591 (0,537; 0,648) 0,599 (0,542; 0,661) 0,186 (0,166; 0,201) 0,010 (0,001; 0,040)

fu+fs+ICSA 0,593 (0,542; 0,648) 0,604 (0,546; 0,667) 0,183 (0,164;0,202) 0,010 (0,001; 0,042)

Na Tabela 2, podemos avaliar complementarmente a capacidade dos modelos
ajustarem a superdispersdo presente nos dados. O parametro o, descritos em (1) e (3)
captura a variacdo extra-Poisson presente nos dados através das distribuicoes BN e
ZINB'>" | mostrando que quanto maior o valor de & menor a variabilidade dos dados™.
Observou-se em cada um destes modelos de distribuicdo que a estimativa do parametro
daumentou com o acréscimo do efeito fs, diminuindo consequentemente a variabilidade
dos dados. A inclusdo da covaridvel ICSA aos modelos especificados previamente com os
efeitos fu e fs produziu pouco alteracdo no parametro & de superdispersdao. Os valores
estimados de § em cada um dos modelos ZINB foram semelhantes aos ajustados com o
modelo BN. Conforme descrito em (2) e (3), a probabilidade de excesso de zeros ajustada
pelos modelos ZIP e ZINB e avaliada pelo pardmetro o, mostrou que a inclusao do efeito fs
e da covaridvel ICSA apresentaram pouca contribui¢do para capturar o excesso de zeros.
Segundo as estimativas do parametro o, a propor¢ao estimada de valores zero nos dados foi

maior para os modelos ZIP (18,6%) em relacdo ao modelo ZINB (1%).

A Tabela 3 resume os valores do DIC e do logaritmo do escore para o ajuste
dos diferentes modelos. Considerando-se os modelos de regressao de Poisson, BN, ZIP e
ZINB, o modelo ajustado somente com o efeito ndo estruturado fu, foi o modelo que
apresentou o maior valor do DIC em cada um destes modelos de regressdo. A inclusdo do
efeito espacial fs mostrou-se adequado nos quatro modelos de regressiao, em que se observa
diminui¢do nos valores do DIC em relacdo ao modelo com o efeito fu. Por outro lado, o
efeito da covaridvel ICSA mostrou-se adequado apenas no modelo BN. Entre todos os doze
modelos ajustados, o menor valor do DIC (6551,95) foi observado no modelo ZIP com
efeitos fu e fs, sendo considerado o modelo com melhor ajuste dos dados. O escore do

logaritmo forneceu resultados para o ajuste do modelo semelhantes aos obtidos com o DIC.
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Tabela 3. Comparacdo dos modelos segundo o Critério de Informagdo da Deviance (DIC) e

média do Logaritmo da Ordenada Preditiva Condicional (LCPO)).

DIC LCPO
Modelos
Poisson BN ZIP ZINB Poisson BN ZIP ZINB
fu 7785,48 7276,13 6719,61 6850,58 5,38 297 237 240
fu+fs 7689.81 7201,28 6551,95 6740,8 5,26 2,84 233 237
fu+fs+ICSA  7689,92 7195,71 6552,12 674442 5,25 3,04 233 2736

Na Figura 3, mapeou-se (a) a razdo de incidéncia padronizada (SIR), (b) as
estimativas a posteriori da média do risco relativo do modelo que melhor ajustou-se aos
dados, ou seja, o modelo ZIP com os efeitos aleatérios fu e fs e (c) a probabilidade a
posteriori do risco relativo ser maior do que um. As estimativas a posteriori do risco
relativo variaram de 0,20 a 55,3, com valor médio de 1,41 e desvio padrio de 2,3.
Contrastando-se as distribuicdo espacial da SIR com a distribui¢@o do risco relativo (mapas
a e b), nota-se que hd uma reducdo de areas com risco relativo préximo a zero € um
estreitamento das estimativas do risco em dire¢do ao risco médio, em fun¢do do efeito de
suavizacdo do modelo espacial. Observou-se que em 566 (43,6%) dos setores o risco
relativo foi acima de 1 (um) e segundo as estimativas de probabilidade a posteriori (mapa
c), 264 (21%) dos setores analisados apresentaram excesso de risco, com probabilidade
acima de 0,8 do risco relativo ser maior do que um (RR>1). Nota-se que os setores com
excesso de risco ndo se encontram distribuidas de forma aleatdria, pelo contrario, formam

agregados de area.
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Figura 3. Mapas do risco relativo para os dados de dengue: a) razdo de incidéncia
padronizada (SIR); b) estimativa a posteriori da média do risco relativo para o modelo ZIP,
com efeitos ndo estruturado (fu) e espacialmente estruturado (fs) e c) probabilidade a

posteriori.

Discussao e conclusoes

Este estudo utilizou a abordagem de modelagem bayesiana para o
desenvolvimento da andlise espacial do risco de dengue em escala local. Modelos de
regressdo para dados de contagem foram empregados com o objetivo de elucidar o risco de
incidéncia de dengue em relacdo a condi¢des socioambientais, identificadas em estudos

prévios > .

Um problema presente na andlise de dados agregados em pequenas unidades

geograficas diz respeito a presenca de superdispersdo e excesso de zeros. A aplicagdo dos
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modelos de contagem BN, ZIP e ZINB, alternativos ao modelo tradicional de Poisson,
permitiu reduzir o efeito de instabilidade, ajustando a superdispersdo e o excesso de zeros
presente nos dados agregados por setor censitdrio. Adicionalmente, efeitos aleatdrios
espacialmente estruturados e ndo estruturados foram modelados a partir de prioris definidas
por um campo aleatério de Markov e prioris Gaussianas com média zero,
respectivamente25 . O método INLA foi adotado para estimacdo dos parametros do modelo

de regressao.

Os resultados obtidos demonstraram a presenga de variacdo na distribuicao
geografica na incidéncia de dengue na cidade de Campinas, e esta variacdo ndo se mostrou
associada as caracteristicas socioambientais das dreas analisadas. Sendo essa variacdo
espacial explicada por outros fatores ndo mensurados. Detectou-se um conjunto de dreas
com excesso de risco, em que € crucial para os sistemas de vigilancia em sauide a
identificacdo destas dreas para o planejamento de suas acdes de prevencdo e controle do

dengue.

Estudos sobre a associacdo entre fatores socioambientais e incidéncia de dengue
apresentam resultados contraditérios®’. Almeida et al.* na cidade do Rio de Janeiro,
Pessanha et al.** em Belo Horizonte (MG) e Resendas er al.*’ na cidade de Niteréi (RJ)
encontraram relacdo positiva entre condicdes socioambientais e incidéncia de dengue.
Distintamente, Mondini e Chiaravalloti-Neto™ na cidade de S3o José do Rio Preto (SP),
Machado ez al.*' na cidade de Nova e Iguacu (RJ) e Teixeira et al** na cidade do Rio de

Janeiro (RJ) encontraram resultados semelhantes aos encontrados no nosso estudo.

As associagcdes divergentes encontradas nos estudos sobre a ocorréncia da
dengue e condicdes socioambientais podem estar relacionadas a diferentes estratégias
metodoldgicas. O tipo de dado utilizado (dados primarios ou secundarios), diferentes
varidveis adotadas para caracteriza¢do socioambiental e o tipo de agregacdo utilizada (setor
censitario, bairro, distritos e/ou municipios) podem gerar distor¢cdes nos diferentes

4
estudos™.

Os setores censitarios sdo as menores unidades de agregacdo disponivel para os
dados socioambientais, permitindo a visualizacdo espacial mais precisa do territério onde se

concentram os maiores niveis de transmissdo de dengue. A agregacdo dos dados por esta
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unidade geogréfica pressupde homogeneidade maéaxima intra-dreas e heterogeneidade

maxima inter-areas, segundo as suas condi¢cdes socioambientais.

Entre os modelos comparados (Poisson, BN, ZIP e ZINB), o modelo de Poisson
inflacionado de zeros mostrou-se o mais adequado, registrando o menor valor do DIC
(Tabela 2). A proporcdo observada de setores censitdrios com contagens zeros de dengue
foi de 21% e o percentual ajustado segundo o modelo ZIP foi 18,6%. A inclusdo dos efeitos
aleatérios espaciais nos modelos ajustou a heterogeneidade espacial ndo observada e
corrigiu a presenca de correlacdo espacial presente entre as observacdes. A correlagdo
espacial foi modelada segundo uma matriz de vizinhanca bindria, definida a partir relagdao
de vizinhanca entre os setores censitdrios. E importante considerar que diferentes
especificagdes na matriz de vizinhanca produzem diferentes estimativas na analise espacial.
Os critérios de vizinhanca também podem ser determinados com base no tamanho da
fronteira, o tamanho das fronteiras com ou sem a presenca de barreiras naturais, ou outra

caracteristica geogréfica que possa interferir na ligacdo entre as dreas".

Os critérios DIC e LCPO mostraram-se adequados para escolha do modelo
com melhor ajuste, apresentando resultados semelhantes. A utilizacdo da abordagem INLA
para estimativa dos parametros mostrou-se uma alternativa atrativa e conveniente para
realizacdo de inferéncia. O processo de estimacdo dos pardmetros ndo apresentou nenhum
problema de convergéncia, estimando os parametros de forma bem rdpida

(aproximadamente 13 segundos), conforme ja demonstrado em alguns estudos®®®.

Vale destacar algumas limita¢des quando sdo utilizados dados secunddrios na
analise espacial. Quanto ao tipo de agregacdo utilizada, os diferentes resultados obtidos
segundo diferentes recortes espaciais sdo chamados de problema da unidade de area
modificavel*®. Nesse caso, mudancas na escala e nas dimensdes da unidade de andlise

podem levar a conclusdes diferentes.

Outra limitacao do estudo refere-se a possibilidade de subnotificagdo de casos e
da variabilidade da qualidade dos dados e informacdes registradas nas no SINAN. Sao
registrados principalmente aqueles casos de evolucao mais grave, havendo subnotificagdao
nas formas mais leve da doenca. Essas subnotificacdes ocorrem frequentemente por falhas

do proprio sistema de informagdes em saide e conhecimento insuficiente dos profissionais
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de satde sobre a vigilancia e assisténcia a doenga27. Adicionalmente, os dados registrados
no SINAN retratam a busca a assisténcia médica nos servigos publicos, representada
predominantemente pela populacdo das classes populares, ndo incluindo grande parte dos
casos que buscam atendimento nos servicos privados, o que pode levar a distor¢des no

. o . ~ . 47
conhecimento da distribui¢do da circulagdo dos virus do dengue™'.

A perda de registros de casos em razdo de inconsisténcias dos enderecos
considera-se outra limitacdo. A perda de dados por endereco incompleto pode ter sido
seletiva, pois € possivel que haja maior perda em dreas de favelas ou de ocupacio recente,

N e . ~ . ~ 2 48,4
podendo levar 2 minimizagdo da situacio daquelas dreas***.

Por fim, os estudos ecolégicos por ndo utilizarem dados sobre individuos,
apenas dados agregados sobre grupos de pessoas, estdo sujeitos ao “viés ecologico”, que se
refere a impossibilidade das associacOes obtidas no nivel ecoldgico (agregado) refletirem
associagdes no nivel individual'. Uma alternativa para reduzir esse tipo de viés seria a
combinac¢do de dados de drea e uma amostra de dados individuais. Inclusive, os resultados
obtidos com esta abordagem apresentariam maior poder estatistico em relacdo aos estudos
que utilizam somente dados individuais™. Trabalhos futuros precisam considerar o ajuste
para outros fatores de exposicdo no nivel agregado e no nivel individual, além de

considerar a variagdo espaco-temporal da incidéncia de dengue.

Portanto, conclui-se que € fundamental avaliar de forma adequada a distribuicao
discreta que melhor ajusta o conjunto de dados de contagem em andlise, ndo se restringindo
somente a distribui¢do de Poisson. Os modelos inflacionados de zero permitem analisar os
dados de area em niveis mais desagregados, sem a necessidade de agregar dreas com baixa
frequéncia do evento de interesse juntamente com dreas em que ndo houve a ocorréncia do
evento. A partir da abordagem bayesiana, a aplicacdo dos modelos inflacionados de zeros
com a inclusdo de efeitos aleatdrios, permite obter estimativas mais robustas da distribui¢ao

espacial do risco relativo.
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5. DISCUSSAO E CONCLUSAO GERAL
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A utilizagdo de técnicas de geoprocessamento em pesquisas na drea de sadde
publica tem sido crescente nas dltimas décadas. Informagdes de diferentes fontes e formatos
podem ser integradas espacialmente, por meio de operacdes espaciais num ambiente de
Sistemas de Informag¢do Geogréficas (SIG). Estudos pautados em indicadores socioecondmicos
e ambientais vém sendo utilizados na tentativa de compreensao da complexa relag@o de fatores

que condicionam ou determinam a transmissdao e manuten¢@o da dengue.

Na anélise da distribuicdo espacial de dados agregados, diferentes escalas
geograficas para agregacdo das varidveis podem produzir variacdo nos resultados. Este
problema, denominado problema da unidade de area modificavel (Modifiable Areal Unit
Problem — MAUP), pode ser agravado quando existem desigualdades socioecondmicas e de
infraestrutura e, a medida que a agregacdo aumenta, a informacdo das covaridveis poderd
discriminar menos as regides e, consequentemente, os resultados poderdo tornar-se pouco
representativos do fendmeno em estudo. Sendo assim, estudar o efeito de diferentes formas
de agregacdo dos dados no espaco e no tempo pode ser relevante para os estudos da

distribuicao dos riscos da doenga.

A partir destas consideracdes, a presente tese analisou a distribuic@o espacial do
risco de dengue e sua relacio com fatores socioambientais, adotando-se o espaco
geografico intramunicipal de Campinas. Em escala local, a incidéncia da doenca foi
analisada por areas de cobertura dos centros de satide e por setores censitarios. Ao longo do
estudo foi enfatizado o aspecto metodoldgico na andlise das taxas de risco da doenca
considerando as possibilidades de andlises para os diferentes niveis de desagregacdo dos

dados de dengue.

No primeiro artigo, realizou-se a andlise da distribui¢do espacial do risco relativo
de dengue relacionando-a com condicdes socioambientais, segundo as areas de cobertura dos
centros de satde (ACCS). Modelos hierdrquicos bayesiana espaciais foram ajustados,
considerando-se a que as contagem de casos de dengue em cada ACCS seguia uma distribuicao
de Poisson. A variabilidade extra-Poisson decorrente da agregacdo espacial dos dados de
contagem foi ajustada com a inclusdo de efeitos aleatérios, modelando a dependéncia espacial
por uma distribui¢do a priori autorregressiva condicional (CAR). O método INLA foi

empregado para realizar as estimativas dos parimetros.
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Para os casos do grupo etdrio > 14 anos, os resultados evidenciaram o efeito das
condi¢des socioambientais sobre a distribui¢io espacial do risco de dengue, em que o risco da
doenca foi maior em dreas com condi¢des mais precdrias em relagdo a dreas com melhores
condi¢des socioambientais. Compreendendo a heterogeneidade espacial como um determinado
espaco geografico, em que se encontram populacdes em diferentes estratos de condig¢des de
vida, os resultados obtidos demonstraram que, para este grupo etdrio, a heterogeneidade no
risco de dengue em Campinas é uma expressio da heterogeneidade nas condigdes
socioambientais das ACCS. Para os casos do grupo etdrio menor ou igual a 14 anos esse efeito

ndo foi observado.

A agregacdo dos casos por ACCS tem sua importincia para a vigilancia em
saude por expressar, neste territério, a forma como estido organizadas as equipes envolvidas
no controle da dengue e a atengdo aos demais eventos de satide como um todo. E também a
unidade espacial adotada pela Secretdaria Municipal de Saude (SMS) para producdo e
divulgacdo das estatisticas de saude de dengue e demais agravos a saude no municipio.
Todavia, ao analisar os dados neste nivel de agregacdo, alguns aspectos metodolégicos apontam

para uma maior reflex@o sobre os resultados obtidos.

Uma caracteristica atraente dos desenhos ecoldgicos na andlise de dados em satude
¢ permitir relacionar informacdes socioecondmicas, demogrificas e de saude. Ressalta-se,
portanto, a importancia de fazer coincidir os limites dessas dreas com uma agregacao de setores
censitarios, que permita a utilizacdo das informagdes geradas no Censo. Para as ACCS, a
delimitacdo dos poligonos tem por base os setores censitarios. Contudo, esta agregacao nao
¢ mutuamente exclusiva e alguns setores fazem parte de duas ACCS. Os dados do Censo
2000 disponibilizados pela SMS para as ACCS sao, na verdade, estimativas realizadas pela
SMS a partir das informacdes dos setores que compdem cada ACCS. Desta forma, a
qualidade dos dados secundarios fica comprometida e os resultados obtidos na modelagem

dos dados podem ser viesados.

As ACCS s3o, em esséncia, uma reunido de dreas homogéneas e
areas heterogé€neas em relacdo as suas condi¢des de vida, que juntas moldam uma grande
area heterogénea internamente. Se por um lado as ACCS tém importancia como espaco

geografico integrador das a¢cdes de vigilancia em sadde, por outro, em razdo da extensao
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das dreas, podem nao refletir adequadamente o fendbmeno em estudo, bem como, as

estatisticas agregadas podem dissimular diferencas importantes.

E fundamental que as dreas utilizadas como unidade de andlise sejam
razoavelmente homogéneas quanto ao perfil da populacdo residente. Entretanto, quanto
maior o nivel de homogeneidade interna da drea, menor ela serd, e consequentemente em

muitas dreas ndo serdo observadas contagens do evento de interesse.

O segundo artigo, buscou trabalhar os questionamentos apontados acima. As
estimativas do risco relativo foram realizadas por setores censitdrios, sendo estes a menor
unidade disponivel para fins de agregacao dos dados secundérios. O modelo de Poisson ndo
se ajusta a dados com muitos zeros, pois, este nimero elevado de zeros provoca uma
dispersdo elevada. Assim, para ndo agregar as dreas sem nenhuma contagem a outras com
contagens, buscamos modelos alternativos ao de Poisson para modelar a superdispersiao dos
dados. Para tanto, foram utilizados os modelos de Poisson inflacionado de zero e o modelo

binomial negativo inflacionado de zero.

Esses modelos sdo capazes de ajustar a variabilidade extra-Poisson e o excesso
de zeros decorrente da agregacdo dos dados para pequenas dreas geograficas.
Simultaneamente, efeitos aleatérios espaciais foram incluidos nos modelos de regressao.
Foi analisado o efeito das condi¢des socioambientais sobre a distribui¢do espacial do risco
relativo de dengue. O modelo de Poisson inflacionado de zeros (ZIP) ajustou melhor os
dados, evidenciado a importancia de modelos alternativos em relacao ao modelo padrdo de

Poisson na estimativa espacial do risco relativo.

O efeito das condi¢des socioambientais nao se fez presente por setor censitario,
em oposi¢do ao resultado encontrado no primeiro artigo por ACCS, indicando que as
condi¢des socioambientais ndo foram determinantes para heterogeneidade espacial do risco de
dengue na cidade de Campinas, durante o periodo estudado. Desta forma, a variagdo espacial
no risco relativo pode ser atribuida a varidveis ndo mensuradas de natureza espacial, a
caracteristicas locais de cada setor censitario. Também foi possivel detectar aglomerados de

setores com excesso de risco.

Nos estudos epidemioldgicos que estudam a distribui¢do espacial de eventos de

saiude, a presenca de superdispersdo e excesso de zeros € um assunto que tem sido pouco
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abordado. Em termos da literatura nacional, a presente tese buscou preencher estd lacuna na

nossa literatura.

Como possiveis trabalhos futuros, podemos explorar a aplicacdo do modelo de
Poisson generalizado inflacionado de zeros (ZIGP), segundo os métodos aproximados de
Laplace. Este método ainda ndo se encontra implementado no pacote R-INLA, o que torna
um grande desafio esta possibilidade de anédlise. Podemos também analisar a distribui¢do
espaco-temporal para pequenas dreas e analisar a independéncia espacial dos dados a partir

de diferentes estruturas de vizinhanga.

Portanto, os resultados apresentados nestes dois artigos evidenciaram: a
relevancia de se investigar diferentes escalas de agregacdo espacial, a necessidade de se
aplicar modelos adequados para dados de pequenas dreas, a adequacdo da abordagem
hierarquica bayesiana na reducdo de flutuacdes aleatorias nos riscos, a viabilidade de se
obter estimativas rdpidas e precisas com o método INLA, a importincia da utilizacdo de
Sistemas de Informagdes Geograficas, permitindo a identificacdo de heterogeneidade
espacial nas localidades estudadas e a constru¢do de indicadores apropriados para estudos

locais em funcdo de suas particularidades.
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