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RESUMO 

A dengue é uma doença viral de transmissão vetorial causada por um dos quatro sorotipos 

do vírus dengue (DENV-1,DENV-2,DENV-3 e DENV-4). Atualmente é considerada um 

dos maiores problemas de Saúde Pública do Mundo. O controle do vetor transmissor, Aedes 

aegypti, é bem complexo, sendo de grande importância para os serviços de vigilância 

epidemiológica compreender o processo espacial da dinâmica de transmissão da doença 

sobre o espaço intramunicipal. A presente tese tem como obetivo analisar a distribuição 

espacial do risco de dengue e sua associação com fatores socioambientais, no município de 

Campinas-SP, em 2007. Considerando-se a escala local, analisou-se duas distintas 

dimensões espaciais: os setores censitários e as áreas de cobertura dos centros de saúde. Foi 

construído um indicador de condições socioambientais a partir de variáveis do Censo 2000. 

Foram investigados 11519 casos de dengue autóctones. Na modelagem de regressão 

ecológica, foram incluídos efeitos aleatórios estruturados espacialmente e não estruturados 

para ajustar a variação extra-Poisson presente nas contagens agregadas da doença. Os 

modelos binomial negativo (BN), Poisson inflacionado de zeros (ZIP) e binomial negativo 

inflacionado de zeros (ZINB) foram aplicados para modelar a superdispersão e o excesso 

de zeros para os dados dos setores censitários. A abordagem hierárquico bayesiana foi 

utilizada para inferência e o método INLA (Integrated Nested Laplace Approximations) foi 

empregado para estimação dos parâmetros. A distribuição espacial do risco de dengue 

sobre o espaço intramunicipal de Campinas não mostrou clara relação com as condições 

socioambientais condições socioambientais. O modelo ZIP mostrou-se mais adequado para 

modelar o excesso de zeros presente nos dados de contagem para pequenas áreas. 
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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 é uma doença viral de transmissão vetorial causada por um dos quatro 

sorotipos do vírus dengue (DENV-1, DENV-2, DENV3 e DENV-4), pertencentes ao 

gênero Flavivirus, da família Flaviviridae(1). É endêmica de regiões tropicais como o 

sudeste asiático, sul do Pacífico, África Oriental, Caribe e América Latina. Atualmente vem 

preocupando as autoridades em saúde em quase todo o mundo, devido à sua ampla 

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

A Organização Mundial da Saúde (OMS) (3), considera a dengue um dos 

maiores problemas de saúde pública, com cerca de 100 milhões de casos anualmente no 

mundo, sendo que mais de 2,5 bilhões de pessoas vivem em área sob risco de infecção 

(Figura 1). 

É uma doença febril, que pode ser de curso benigno ou grave. Dependendo de 

suas manifestações recebe a seguinte tipologia: infecção inaparente, dengue clássico (DC), 

febre hemorrágica da dengue (FHD) ou síndrome do choque do dengue (SCD) (1). 

O vírus é transmitido ao homem pela picada do mosquito fêmea infectado do 

gênero Aedes, em particular pela espécie Aedes aegypti (1). O Aedes aegypti, é uma das 

mais de 500 espécies de Aedes (Diptera: Culicidae), gênero com ampla distribuição e 

adaptabilidade. É considerada uma espécie autóctone do continente africano e acredita-se 

que a Etiópia tenha sido o centro da dispersão.  

A transmissão dos vírus de dengue pode ocorrer imediatamente após a troca de 

hospedeiros ou depois de um período de incubação, no qual há multiplicação viral (4). O 

vetor põe seus ovos nas folhas de plantas que armazenam água (p.ex. bromélias) ou nas 

paredes de recipientes, como pneus, vasos e pias, entre outros. São locais que se constituem 

em criadouros naturais e artificiais, respectivamente, sendo esses últimos os mais 

importantes do ponto de vista epidemiológico (5).  

A imunidade conferida pela infecção é permanente para o sorotipo que a causou 

(imunidade homóloga), mas temporária e parcial para os outros sorotipos (heteróloga). A 

patogênese da FHD não está totalmente esclarecida, várias teorias tentam explicar a sua 

ocorrência. Segundo a OMS, duas infecções sequenciais por diferentes sorotipos podem 
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provocar uma resposta imunológica exacerbada na segunda infecção, desencadeando essa 

forma clínica da doença(1).  

 

Figura 1. Distribuição Global do risco de dengue. 

Extraído 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 estágios larvários), pupa 

e adulto (4). Os ovos, que podem resistir por vários meses à dessecação, eclodem após a 

submersão. Ao longo da vida, de aproximadamente dois meses, uma única fêmea de Aedes 

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

O mosquito possui hábitos domésticos e a grande variedade de criadouros 

potenciais encontrados no peridomicílio e no intradomicílio garante a manutenção de altas 

densidades de Aedes aegypti no meio urbano, potencializando os riscos de transmissão da 

doença (1). Uma vez que a dispersão de dengue se processa principalmente de domicílio a 

domicílio e de modo contínuo, em geral, epidemias de dengue nas áreas urbanas são 

explosivas e envolvem porções apreciáveis da população, especialmente durante as 

estações chuvosas quando existe uma maior abundância do vetor (1,6). 

Atualmente não se dispõe 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 é possível (9). Na ausência de uma vacina 
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eficaz, as estratégias de prevenção e controle são direcionadas ao combate direto ao 

mosquito vetor, considerado o único elemento controlável da cadeia epidemiológica da 

dengue (10). As principais estratégias de controle estão direcionadas a vigilância vetorial e 

no controle direto ao vetor por combate químico, físico e biológico (11). 

No entanto, os métodos de controle direto têm apresentado baixa efetividade e 

altos custos. Diante disto e da gravidade da doença, tem sido discutido e adotadas outras 

estratégias de prevenção, baseadas na participação comunitária, educação em saúde e na 

melhoria das condições socioambientais da população (12). 

A dinâmica e diferenciação na transmissão do vírus da dengue de um lugar a 

outro está determinada pelas interações entre o ambiente, o vetor, o agente etiológico e 

a população de hospedeiros suscetíveis, que co-existem juntos num habitat específico. A 

magnitude e intensidade destas interações definem a transmissão em uma localidade 

(13,14). 

Os fatores de risco para transmissão da dengue estão relacionados aos 

chamados macrofatores e microfatores. Entre os macrofatores se encontram os fatores de 

risco sociais e ambientais e entre os microfatores estão as características biológicas do 

vírus, do vetor e do hospedeiro (15). 

 

1.2. Dengue nas Américas  

Nas Américas, os primeiros relatos clínicos e epidemiológicos 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 

flutuação geográfica impediu que a dengue fosse identificado como um problema de saúde 

em cada país (16).  

A Segunda Grande Guerra amplificou a população do Aedes aegypti e a 

distribuição do vírus dengue no Sudeste Asiático. Nas Américas, diferentemente, o programa 

de controle da Febre Amarela organizado pela Organização Panamericana de Saúde (OPS) nas 
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décadas de 50 e 60 levou a erradicação do Aedes Aegypti da maioria dos países da América 

Central e do Sul. Porém, o programa de erradicação do mosquito transmissor foi oficialmente 

descontinuado pelos Estados Unidos em 1970, levando a reinfestação dos países de onde o 

mosquito já 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-emergência 

da dengue nas Américas foi marcada pela introdução do sorotipo DENV-1, em 1977, 

seguida de uma devastadora epidemia que durou até 1980. Originalmente, o vírus foi 

detectado na Jamaica, expandindo-se por países 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, período no qual o DENV-1 foi praticamente o único sorotipo 

circulante (19).  

No ano de 1981, o DENV-4 surgiu nas Américas, provavelmente importado das 

ilhas do Pacífico, o que causou uma série de surtos no Caribe, norte da América do Sul, 

América Central e México. Durante os anos oitenta cinco países sul-americanos (Brasil, 

Bolívia, Paraguai, Equador e Peru) que não tinham tido dengue antes ou que tinha sido livre 

da doença por várias décadas foram afetados por epidemias explosivas causadas pelo 

sorotipo DENV-1 (20).  

A década de 80 foi marcada pela co-circulação dos DENV-1, DENV-2 e DENV-4, 

e países como Brasil, Bolívia, Paraguai, Equador e Peru, que até então não haviam 

experimentado uma epidemia de dengue ou estiveram livres da doença nas décadas anteriores, 

foram acometidos por grandes epidemias (19,20).  

Em 1993, os últimos países tropicais da América Latina, Costa Rica e Panamá, 

livres de dengue durante várias décadas, relataram casos de transmissão de dengue 

autóctone, do sorotipo DENV-1. Em 1994 o DENV-3 foi reintroduzido nas Américas após 16 

anos de ausência. Esse sorotipo foi inicialmente detectado no Panamá, Nicarágua e 

posteriormente em outros países da América Central e México, causando numerosas epidemias. 

No México, a introdução do DENV-3 em 1995 foi associada com a gravidade da doença (19). 

A situação epidemiológica da dengue nas América tem se agravado durante os 

últimos 20 anos, demonstrando-se que a dengue é endêmica nas Américas. Nota-se na 
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região um aumento no número de casos e de países atingidos, com a ocorrência de picos 

epidêmicos cada vez maiores que se repetem ciclicamente no período de 3 a 5 anos (21). A 

maior incidência na região foi observada em 2002, com mais de um milhão de casos, entre eles 

14.000 de DH. Dados da OMS sobre a incidência da doença (3), no período 2004-2010, 

demonstram que entre os 30 países do mundo com maior incidência de dengue, 18 destes 

países são das Américas, em que se destaca o Brasil por apresentar o maior número de casos 

da doença (Figura 2). 

 

 
Figura 2. Número médio de casos de dengue registrados pela OMS nos 30 países mais 

endêmicos, 2004-2010. 

Extraído de: OMS (3). 
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1.3. Dengue no Brasil  

A reinfestação do Aedes aegypti no Brasil, a partir do biênio 1976-1977, criou o 

elo básico da cadeia epidemiológica para a reintrodução da dengue no país (1). A primeira 

epidemia, documentada clínica e laboratorialmente, ocorreu no início da década de 1980, 

em Boa Vista, Estado de Roraima, com a notificação de 7.000 casos causados pelos sorotipos 

DENV-1 e DENV-4 (22). Após um silêncio epidemiológico, em 1986, o DENV-1 foi 

isolado na cidade de Nova Iguaçu, Rio de Janeiro (23). A partir daí o vírus rapidamente se 

espalhou por outras cidades, e a dificuldade em implantar programas efetivos de combate ao 

vetor resultou na dispersão do DENV-1 para os estados do Nordeste e para sua 

interiorização, alcançando São Paulo, Minas, Mato Grosso do Sul e, posteriormente, outros 

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

No biênio 1990/1991, a situação epidemiológica se agravou com a entrada do 

sorotipo DENV-2 no Brasil, com 104.398 casos no final deste biênio. Em 1990, somente no 

Estado do Rio de Janeiro, a incidência da doença atingiu 165,7 casos por 100 mil 

habitantes, e, em 1991, 613,8 casos por 100 mil habitantes. Nesse mesmo período, os 

primeiros casos de FHD são registrados no país (7,25). Em sequência, os vírus DENV-1 e 

DENV-2 foram se disseminando para outros Estados do país já infestados pelo Aedes 

aegypti, aumentado o número casos de dengue e a ocorrência de epidemias (7,24). 

Epidemias de dengue causadas pelo DENV-2 ocorreram no Tocantins em 1998 e no Estado 

do Pará 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 introdução no país do sorotipo 

DENV-3, produzindo novamente uma epidemia em larga escala epidemiológica, expandido 

rapidamente e afetando pequenas cidades que até então estavam livres da dengue. Esse 

sorotipo foi responsável pela epidemia de 2002 no Brasil, quando foram notificados 

aproximadamente 800 mil casos, ou seja, quase 80% das ocorrências do continente 

americano. A introdução e predomínio do DENV-3 marca o aumento da ocorrência de 

formas graves na doença no país (24). 

Além da ocorrência de epidemias de grande magnitude, a alternância de 

sorotipos predominantes tem levado a importantes alterações na epidemiologia da doença. 
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No início da década de 2000, com o predomínio do sorotipo DENV-3, houve aumento da 

proporção de casos graves. Ao final da década, as epidemias causadas pelo DENV-2 foram 

marcadas pelo aumento de casos graves entre crianças. Em 2010, ocorreu a maior epidemia 

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

No Brasil, o padrão de transmissão de dengue é caracterizado por ciclos de 

predomínio de um determinado sorotipo do vírus. Na década de 2000, cada ciclo foi 

caracterizado por novos períodos de alta transmissão da doença após cada mudança. Tem-

se observado importantes alterações na epidemiologia da doença em decorrência de 

epidemias de grande magnitude e da alternância de sorotipos predominantes. As epidemias 

de DENV-3 no início 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 crianças. Ao final do ano de 2009 teve início um novo ciclo de alta 

transmissão do DENV-1, com o registro de mais de um milhão de casos prováveis no ano 

de 2010. As epidemias desse ano afetaram principalmente áreas mais ao centro do país, 

culminando no maior número de óbitos pela doença em um único ano até o momento no 

país (26). 

No segundo semestre de 2010 foram confirmados os primeiros casos de dengue 

pelo sorotipo DENV-4 na região Norte (em Roraima, Amazonas e Pará). Em poucos meses 

a circulação desse sorotipo foi detectada também no Nordeste (Piauí e Bahia) e Sudeste 

(Rio de Janeiro). A introdução deste sorotipo DENV-4 criou a possibilidade de ocorrência 

de novas epidemias no país (26). Embora este sorotipo ainda não tenha se tornado 

predominante até o momento (27), diferentes regiões do mundo apresentaram a rápida 

substituição de outros sorotipos pelo DENV-4 (28,29).  

 

1.4. Dengue no Estado de São Paulo  

No Estado de São Paulo, a transmissão de dengue autóctone, confirmada 

laboratorialmente, foi detectada pela primeira vez em 1987, nos municípios de Guararapes 

(30 casos) e Araçatuba (16 casos). Casos confirmados de dengue já 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 autóctone do Estado (30). 
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No verão de 1990/91 foi registrada uma epidemia de grandes proporções, com 

início em Ribeirão Preto, que rapidamente se expandiu para municípios vizinhos e outras 

regiões, com a confirmação de 6.701 casos em 59 municípios. A partir de então, as 

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

Até 1996, as epidemias eram devidas ao sorotipo DENV-1. A partir desse ano 

detectou-se a introdução do DENV-2 (30). Em 2002, foi registrada no Estado a introdução 

do sorotipo DENV-3, sendo identificado em 20 municípios. Com a sucessiva exposição da 

população paulista aos diferentes sorotipos, o risco das formas graves da doença aumentou 

(31).  

O ano de 1997 marca a expansão da transmissão de dengue para a região da 

Baixada Santista, constituindo-se nos anos seguintes a região mais importante de 

transmissão, atingindo seu ápice em 2002, quando respondeu por 69% dos casos do Estado; 

e na Grande São Paulo em 2002 com elevada incidência já em 2003, sendo responsável por 

44% da transmissão do Estado. O primeiro caso de dengue hemorrágico foi confirmado em 

1999. Nos anos seguintes: 2, 5, 31 e 20 casos, respectivamente em 2000, 2001, 2002 e 

2003. 

O Estado de São Paulo, nos últimos 10 anos, tem vivido grandes epidemias com 

expressivo aumento do número de casos e introdução de novos municípios com casos; 

atualmente apenas 10% dos municípios do Estado não apresentam casos autóctones. 

Observam-se picos epidêmicos aproximadamente a cada três anos bem como aumento do 

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

Em 2011, o sorotipo DENV-4 foi isolado no Estado de São Paulo, em dois 

pacientes residentes em São José do Rio Preto e Paulo de Faria, ambos municípios 

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

No município de Campinas, em 1996 foi detectado o primeiro caso autóctone 

da doença (35). Desde o registro do primeiro caso autóctone, a doença vem sendo detectada 

anualmente na cidade, com a circulação do vírus 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 indícios de circulação 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 incidência de 1.089,4 casos/100.000 habitantes (36). 

 

Figura 3. Distribuição dos casos autóctones de dengue por início dos sintomas, Estado de 

São Paulo. 

  Extraído de: Divisão de Zoonoses - CVE-SES/SP (32). 

 

1.5. Espaço e Dengue  

Sabe-se que as condições socioeconômicas  e  ambientais têm grande influência na 

produção, distribuição e propagação de doenças. O mundo moderno apresenta as condições 

favoráveis para a rápida expansão da dengue. A urbanização acelerada criou cidades com 

deficiências de abastecimento de água e de limpeza urbana, com intensa utilização de 

materiais não biodegradáveis, como recipientes descartáveis, de borracha, plástico e vidro, 

proporcionam condições ecológicas favoráveis à transmissão dos vírus da dengue pelo 

Aedes aegypti (1,3,15). 
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O aprofundamento no conhecimento das condições de vida e das prioridades 

comunitárias, implantação de políticas de saneamento eficaz, regularização do 

abastecimento de água e difusão de informações geograficamente localizadas, parecem ser 

caminhos que apontam, não só para reduzir vulnerabilidades à dengue e outras doenças, 

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

Desde sua utilização inicial, o termo "endemia" associa-se a lugar. Assim, o 

estudo da ocorrência endemias, seus determinantes e seu processo de disseminação mistura-

se ao estudo dos lugares e de seus habitantes, sendo impossível dissocia-los. No processo 

de compreensão de doenças como as vetoriais, o espaço deve necessariamente entrar como 

categoria de análise da epidemiologia, abordando transformações geradas pela ação 

humana sobre focos naturais (38).  

A dimensão espacial é uma preocupação que se apresenta ao longo da história 

da epidemiologia e saúde pública, incluindo os registros que se referem ao pensamento de 

Hipócrates, que explorou a relação entre saúde e meio ambiente, com ênfase nas 

características físicas do ambiente e características culturais dos habitantes de uma lugar. 

Destacando-se, nesse contexto, a notória e pioneira pesquisa de John Snow, nos estudos da 

cólera na Inglaterra em 1853 (39). 

A evolução do conhecimento, sua especialização e segmentação em diferentes 

áreas, tem levado ao desenvolvimento de abordagens teóricas e metodológicas que têm 

contribuído para a compreensão da saúde a partir de perspectivas diferentes, como uma 

expressão da relação entre o espaço-sociedade (38). 

A obra do geógrafo Milton Santos constitui uma das mais importantes 

referências para o estudo das relações entre espaço e o processo saúde-doença. Segundo, 

Santos, o espaço, nos primórdios da história humana, era compreendido como um mero 

conjunto de complexos naturais. Com o passar do tempo e a ação humana torna-se cada vez 

menos naturalizado e muito mais o resultado da produção histórica, tendendo a uma 

negação da “natureza natural”. O espaço é concebido como resultado da soma e da síntese, 

sempre refeita, da sociedade com a paisagem através da espacialidade. O espaço é a 

sociedade inserida na paisagem (38). 
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Assumindo-se o pressuposto de que a doença é considerada uma manifestação 

do indivíduo, as condições de vida são manifestações do lugar (38). O lugar, por sua vez,  é 

pensado como um espaço organizado para análise e intervenções, no qual se deve buscar a 

identificação da situação de saúde com os seus determinantes culturais, ambientais e sociais 

(40). 

Nesse sentido, a unidade espaço/população tem, então, a possibilidade de ser 

uma unidade em que operam os processos determinantes (condição de vida), expressam-se 

os problemas de saúde e desenvolvem-se as ações de saúde e bem-estar. O espaço 

geográfico é uma categoria de síntese que abriga a dimensão simbólica das relações sociais, 

na qual se expressam os fatores relacionados com o desenvolvimento das doenças e da sua 

distribuição entre os diversos grupos sociais. O espaço é construído socialmente e constitui, 

portanto, uma possibilidade de estratificar a população segundo a condição de vida (38,41). 

A utilização das categorias condição de vida e espaço representam mediações 

passíveis de informar certas relações entre a saúde e a sociedade. A incorporação da 

categoria espaço nos estudos de saúde não só leva ao estabelecimento de diferenciações 

entre conjuntos de regiões, de acordo com características distintivas, como também permite 

a introdução da variável localização nos estudos. Este trabalho pressupõe o entendimento e 

discussão das diferenças entre regiões e a relação com o espaço no qual se inserem (42). 

Diante isso, o estudo da localidade ganha importante destaque, uma vez que é 

neste nível que o processo de transmissão da doença se concretiza. Os estudos locais 

permitem a observação de variáveis e indicadores que em outros níveis de análise não 

seriam perceptíveis, uma vez que cada localidade possui uma historicidade própria, fruto de 

processos sociais e políticos singulares (43). 

Para compreender como um contexto afeta a saúde de grupos populacionais 

através de  processos de  seleção, distribuição, interação, adaptação e outras respostas,  é 

necessário medir efeitos em nível de grupo, uma vez que medidas em nível individual não 

podem dar conta destes processos (44).  

Desta forma, as investigações sobre as condições particulares da ocorrência da 

dengue contribuem para o entendimento do papel dos grupos sociais, levando em conta os 

seus limites e possibilidades, na complexa dinâmica da cadeia de transmissão da doença, 
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podendo inclusive, acrescentar importantes elementos na discussão das estratégias de 

prevenção e controle mais adequadas (43). 

 

1.6. Análise de dados espaciais em saúde 

A análise espacial em saúde constitui o estudo quantitativo de fenômenos que 

são localizados geograficamente no espaço e podem ser realizadas através dos métodos de 

visualização, de análise exploratória ou de modelagem de dados espaciais (39,45). Essa 

abordagem de análise vem sendo empregada nos estudos epidemiológicos como um 

método que permite a integração de informações socioeconômicas, ambientais e 

demográficas, a fim de captar as desigualdades existentes, sem dissociá-las do espaço 

territorial (38,41,46). 

O uso do geoprocessamento na área de saúde tem sido facilitado pelo amplo 

acesso a bases de dados epidemiológicos e pela disponibilização de ferramentas 

cartográficas e estatísticas computadorizadas. Estes avanços possibilitam a confecção 

rápida de mapas temáticos que podem contribuir para a formulação de hipóteses a respeito 

da distribuição espacial de agravos à saúde e sua relação com indicadores socioeconômicos 

(47). A definição de geoprocessamento encontra-se no conjunto de técnicas computacionais 

para coleta, tratamento, manipulação e apresentação de dados espaciais. Esse conjunto de 

técnicas aplicadas à saúde coletiva permite o mapeamento de agravos, a avaliação de riscos, 

o planejamento das ações em saúde e avaliação de redes de atenção, bem como as 

alternativas de intervenções (48). 

A análise espacial utilizando geoprocessamento está muito mais acessível aos 

profissionais da saúde com a utilização de sistemas de informações nacionais e sistemas de 

informações geográficas (SIG). Os SIGs permitem a integração e combinação de dados 

cartográficos e seus atributos oriundos de diferentes fontes de dados (41). A incorporação 

desta ferramenta às técnicas epidemiológicas contribui para a análise de informações acerca 

dos eventos de saúde e condições socioeconômicas e ambientais das populações que 

ocupam diferentes espaços geográficos de uma cidade (38). 

A inclusão, aplicação e o desenvolvimento do processamento e análise 

automatizada de bases de dados georreferenciadas tendem a aprimorar a compreensão do 
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espaço na produção e disseminação de doenças e agravos à saúde e constituem-se em mais 

uma ferramenta do processo de gestão dos riscos e do planejamento em saúde (46). 

O estudo dos padrões de distribuição geográfica da incidência de doenças e suas 

relações com fatores socioambientais de risco, constituem-se no objeto do que hoje chama-

se de Epidemiologia Geográfica ou Espacial. Apresenta quatro grandes áreas de interesse: 

mapeamento de doenças, estudos ecológicos, estudos de agregados (cluster) e avaliação e 

vigilância ambiental e tem se constituído em campo de aplicação de métodos e modelos de 

análise cada vez mais sofisticados na área da estatística (49). 

Nos estudos espaciais, as unidades de análise definem a escala de observação 

dos fenômenos estudados, limitando as interações que podem ser captadas (41). Por sua 

vez, a escolha da escala de observação é limitada pela disponibilidade das unidades 

espaciais de referência nos sistemas de informações utilizados. 

A aplicação das técnicas de análises espacial para compreensão do espaço na 

produção e disseminação de doenças e agravos à saúde sugere a aplicação de escalas 

ecológicas para abordar fatores que  possam estar envolvidos nessas relações. Para entender 

como o contexto afeta a saúde de grupos populacionais por meio de distribuição, interação, 

adaptação e outras situações, faz-se necessário medir os efeitos no grupo, uma vez que as 

medidas individuais não conseguem esclarecer estes processos (44).  

As técnicas de análise espacial envolvem as necessidades dos estudos 

ecológicos, que utilizam áreas geográficas como unidade usual de observação. O 

incremento das técnicas de análise espacial tem possibilitado a valorização dos estudos 

ecológicos em saúde, pois esse tipo de estudo esteve relegado à condição de abordagens 

descritivas sem poder analítico, ao longo dos tempos (39,49).  

No caso particular da análise espacial da ocorrência de doenças, onde se dispõe 

de dados referidos a uma área geográfica, tem-se presenciado, principalmente na última 

década, o uso crescente dos chamados Modelos Hierárquicos Bayesianos com o auxílio de 

métodos de simulação (50). 

Essas técnicas partem do pressuposto básico de que taxas e indicadores 

epidemiológicos de uma doença são realizações de um processo estocástico que se procura 

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

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

Assim, para identificar padrões de distribuição espacial e de risco para doenças 

a partir de pequenas unidades territoriais de análise (como setores censitários, p.ex.), supõe-

se que estes riscos estejam conectados por uma relação com o que acontece na vizinhança 

de cada unidade espacial. Em decorrência dessa relação entre as unidades espaciais,  é 

necessário realizar uma ponderação das taxas calculadas pelos valores dos vizinhos, de 

forma a permitir a estabilização estatística desses indicadores, além de uma visão mais 

próxima do processo gerador da realização observada (39).  

Para a análise espacial, conceitos como dependência espacial e autocorrelação 

espacial são fundamentais. Entende-se por dependência espacial o fato de que a maior parte 

das ocorrências naturais ou sociais apresentam entre si uma relação que depende da 

distância.  A estrutura de dependência espacial é evidenciada a partir da autocorrelação 

espacial, que é uma medida da estrutura de dependência espacial (39,51,52).  

 

1.7.   Modelos Inferenciais Bayesianos 

Para a Inferência Clássica, toda informação sobre o parâmetro a ser estimado 

está contida na amostra. O modelo probabilístico é estabelecido sobre os dados amostrais, 

considerando-se que os parâmetros são desconhecidos. Este modelo é o que se chama 

Função de Verossimilhança, uma função escrita em termos dos dados e dos parâmetros. O 

método de estimação conhecido como Método da Máxima Verossimilhança consiste em 

encontrar os valores dos parâmetros que maximizam a função de verossimilhança 

estabelecida com aqueles dados amostrais. Isto é, observada a amostra, quais os valores dos 

parâmetros tornam mais prováveis os dados coletados? Estes valores são chamados de 

estimativas de máxima verossimilhança. A estas estimativas, podem ser associados 

intervalos de confiança, expressando a incerteza embutida no processo de estimação dos 

parâmetros (53). 

Na Inferência Bayesiana, nem toda informação sobre o parâmetro vem da 

amostra. Parte dela está contida na amostra e é expressa através da função de 

verossimilhança. Outra parte reside num conhecimento a priori sobre o parâmetro (antes de 
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se conhecer dados) e pode ser expressa através de uma distribuição de probabilidade, a 

chamada distribuição a priori do parâmetro, ou simplesmente, priori do parâmetro. O peso 

de cada informação, amostral ou da priori, é regulado através de quão informativa é a 

distribuição a priori atribuída ao parâmetro. As duas partes da informação são combinadas 

com o auxílio do Teorema de Bayes, resultando na distribuição a posteriori do parâmetro. 

Esta distribuição é utilizada nas inferências sobre o parâmetro. A partir da distribuição do 

parâmetro, conhecido os dados (a posteriori), é possível calcular probabilidades, percentis, 

média, entre outras propriedades (53). 

A distribuição a priori dos parâmetros de interesse também depende de outros 

parâmetros, os hiperparâmetros, denominados assim para serem diferenciados dos 

parâmetros principais. A estes hiperparâmetros, podem ser atribuídos valores ou outras 

distribuições a priori, as chamadas hiperprioris. Este processo continua até um nível em 

que valores são atribuídos aos hiperparâmetros. A referência a este processo como 

Modelagem Hierárquica é bastante comum. 

Se existe nenhum ou pouco conhecimento a priori sobre o parâmetro, costuma-

se expressar esta ignorância através da atribuição de uma distribuição a priori conhecida 

como priori vaga, na qual a variância é grande, deixando um amplo domínio para a 

variação dos valores do parâmetro (53). 
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2. OBJETIVOS 
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2.1. Objetivo Geral 

Analisar a distribuição espacial da incidência de dengue na cidade de 

Campinas, no ano de 2007 e verificar a sua relação com condições socioambientais. 

 

2.2. Objetivos Específicos 

1. Estudar a distribuição espacial da incidência de dengue segundo os grupos etários até 

14 anos e acima de 14 anos de idade, por áreas de cobertura dos centros de saúde. 

2. Analisar por pequenas áreas a distribuição espacial dos casos de dengue e sua relação 

com condições socioambientais e avaliar a adequação de diferentes modelos para dados 

de contagem na presença de excesso de zeros.  
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3. MATERIAIS E MÉTODOS
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3.1. Desenho do estudo 

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

utilizando-se os setores censitários e centros de saúde como unidades de análise.  

 

3.2. Área de estudo 

O município de Campinas está situado na região cenro-oeste do Estado de São 

Paulo (47°04’40’’ Longitude Oeste e 22°53’20’’ Latitude Sul), numa altitude média de 640 

metros acima do nível do mar. O município apresenta área total de 795,7 km2, com 49% de 

área urbana e população segundo o Censo 2010 igual a 1.080.113 habitantes, dos quais 

20,3% são menores de 15 anos e 98,3% da população total estão estabelecidas na área 

urbana. 

A gestão da saúde no município apresenta-se subdividida em cinco Distritos de 

Saúde (DS), subdivididos em Áreas de cobertura dos centros de saúde (ACCS). Em 2007, 

nesta configuração contabiliza-se 47 ACCS. Cada ACCS caracteriza-se com delimitação 

territorial definida pela facilidade de acesso da população, dimensionadas para prestar 

assistência e ações de saúde pública a aproximadamente 20.000 habitantes. Periodicamente 

corrige-se a subdivisão em ACCS conforme o crescimento populacional da cidade, em que 

em 2012 o município apresentava-se com 61 ACCS. 

  

 

3.3. Dados 

Casos Notificados de Dengue 

Foram analisados todos os casos de dengue autóctone confirmados 

laboratorialmente registrados entre 01 de janeiro e 31 de dezembro de 2007, por ser o ano 

de maior incidência da doença na cidade. Os dados foram obtidos do Sistema de 

Informação de Agravos de Notificação (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de 

Vigilância e Saúde Ambiental da Secretaria Municipal de Saúde de Campinas (Covisa/ 

SMS). As variáveis coletadas do SINAN incluídas para análise espacial foram: endereço de 

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

a contagem dos casos. 

Após a revisão e correção dos dados notificados, os endereços dos casos foram 

georreferenciados com o software ArcMap 9.2 (Environmental Systems Research Institute 

(ESRI), Inc., Redlands, CA), segundo os parâmetros: Elipsóide Internacionald Hayford, 

Projeção Universal de Mercator, Datum Horizontal Córrego Alegre, MG (maiores detalhes 

ver Malavasi, 2011). Posteriormente, os casos foram agregados segundo duas diferentes 

bases cartográficas digitalizadas de Campinas, a saber: a malha de polígonos das ACCS, 

para o ano de 2007, fornecida pela Secretaria Municipal de Saúde de Campinas e segundo a 

malha de setores censitários, com a divisão do IBGE para o ano de 2000. 

Para agregação dos casos de dengue por ACCS, criaram-se três distintos bancos 

de dados: 1) o total de casos foi agregado segundo doze quadrissemanas epidemiológicas 

do período; 2) agregados segundo o grupo etário menor ou igual a 14 anos e 3) agregados 

segundo grupo etário com idade superior a 14 anos.  Para os setores censitários criou-se 

uma única base de dados. No processo de geocodificação de pontos para polígonos utilizou-

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

 

Índice de carência socioambiental 

No processo de modelagem espacial, considerou-se por variável independente a 

variável categórica índice de carência socioambiental (ICSA). Esta é uma covariável 

sintética que permite diferenciar as distintas áreas geográficas em estudo (ACCS e setores 

censitários), em função de suas condições socioambientais. O ICSA foi elaborado a partir 

de variáveis do Censo 2000, já utilizadas em estudos anteriores (54,55) e que demonstraram 

alguma relação com a incidência de dengue. Foram utilizadas as seguintes variáveis do 

Censo 2000 na elaboração da covariável ICSA: 

 Renda domiciliar: Proporção de pessoas responsáveis por domicílios com renda de até 

três salários-mínimos. 

 Escolaridade: Proporção de pessoas responsáveis por domicílios com até três anos de 

estudo 
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 Esgotamento sanitário: Proporção de domicílios com esgoto inadequado (Fossa 

rudimentar+Vala+Rio+Outro escoadouro) 

 Limpeza urbana: Proporção de domicílios com destinação do lixo inadequada 

(Queimado+Enterrado+Terreno baldio ou logradouro, Jogado em rio, lago ou mar e 

Outro destino). 

Para tanto, foi empregada a técnica estatística de análise 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 análise de agrupamento 

(cluster analysis), pelo método não-hierárquico k-means, com o objetivo de agregar as 

ACCS em estratos (clusters) com a máxima homogeneidade interna e máxima 

heterogeneidade entre os estratos (56).  

Ao final, a variável do ICSA foi incorporada a dois bancos de dados com as 

contagens dos casos, relacionando-os por ACCS. Para possibilitar estimar as taxas de 

incidência de dengue, em cada um desses dois bancos, também foi incorporada a contagem 

populacional de cada ACCS, estimada pela Coordenadoria de Informação e Informática da 

SMS Campinas, a partir de dados do Censo. 

 

 

3.4. Estimação do risco relativo para dados agregados 

Os modelos lineares generalizados (GLM) são uma extensão dos modelos 

lineares clássicos, sendo indicados quando as variáveis em estudo não têm aderência a 

distribuição normal, principalmente pelo fato de serem processos de contagem. Estes 

modelos compõem um grupo de distribuições de probabilidades conhecido como família 

exponencial de distribuições e englobam diversas funções aditivas como, a regressão linear, 

de Poisson, logística, log-linear, entre outras (57). Apresentam uma estrutura de linearidade 

na média e consistem basicamente em três componentes: 

a) Uma distribuição de probabilidade da variável resposta na família exponencial; 

b) Um preditor linear            ; 
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c) Uma função de ligação g tal que       . 

Pode-se demonstrar que as distribuições Normal, Binomial, Bernoulli, Poisson, 

Exponencial e Gama pertencem a família exponencial (57). Assim, modela-se o valor 

esperado da variável resposta como função das covariáveis, através de uma função utilizada 

como ligação.                                                                      

Na equação (1),   denota o intercepto (valor médio do risco) e o vetor   

representa os efeitos lineares das covariáveis x. No mapeamento de doenças, seja a região 

de estudo dividida em N áreas contiguas e     representa a contagem dos casos de dengue 

(variável resposta) indexada a área         . Assume-se que     segue uma distribuição 

da família exponencial. A média    é relacionada ao preditor linear   , através de uma 

função de ligação conhecida     , em que          e           , envolvendo os efeitos 

de varias covariáveis de forma aditiva (57). 

Na modelagem espacial de doenças, se a doença é rara, o modelo de Poisson                           é o modelo de referência para analisar as     contagens de 

doença (39,45,58), em que    e    são, respectivamente, o número esperado de casos e o 

risco relativo desconhecido da doença, na i-ésima área (i=1,...,N). O modelo padrão de 

regressão Poisson é definido por:  

                                                                       

log(                                                                                                                                    

em que       é uma a matriz de planejamento para duas categorias da covariável ICSA (a 

categoria “menor” é assumida como referência),    é o intercepto do modelo a ser 

estimado,       é um vetor de parâmetros desconhecido que descreve o efeito fixo das 

condições socioambientais sobre o risco de dengue. 
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O estimador de máxima verossimilhança de   , denotado por                 
é a taxa de incidência padronizada, uma taxa bruta, que apresenta instabilidade frente a 

pequenos valores observados ou para populações pequenas ou ambos (51,52,59). O modelo 

de Poisson pressupõe igualdade da média e da variância de    . Contudo, em razão da 

presença de superdispersão dos dados, dificilmente esta situação é verificada (60). E ainda, 

é pouco realista a suposição de homogeneidade dentro de cada área, em que os riscos 

individuais são esperados iguais dentro das áreas. Assim, destacamos a seguir algumas 

extensões deste modelo básico que possibilitam modelar esta variação extra-Poisson. 

Primeiramente, apresentam-se os modelos BN e ZI e posteriormente discuti-se a inclusão 

de efeitos aleatórios segundo o enfoque bayesiano. 

 

Modelo Binomial Negativo 

O modelo BN é o principal modelo em substituição à regressão de Poisson. É 

formulado a partir de uma mistura das distribuições de Poisson e Gama.  Tem por 

finalidade capturar a superdispersão do modelo, modelando explicitamente os eventos 

correlacionados via uma variável latente com distribuição Gama (60). 

Clayton e Kaldor (59) foram os primeiros a adotarem um modelo de efeito aleatório 

(ou mistura) que assume uma função densidade de probabilidade paramétrica para a 

distribuição do risco relativo entre áreas. Supõe-se que o risco relativo é independente e 

identicamente com distribuição de mistura Gama conjugada a um parâmetro:                                                                                                                                                                      

No modelo BN,   é um parâmetro de escala e representa a superdispersão dos 

dados. Assim, a distribuição marginal de Y é uma distribuição BN, expressa por                     com a seguinte função de probabilidade:  

                                                                             

em que      representa uma função         . A média e a variância são: 
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                                                                                                                  (7) 

em que             , conforme descrito na equação (3). 

Verifica-se que a variância é igual à média multiplicada por um fator de dispersão            . Assim, o modelo BN possibilita que a variância seja superior à média, 

acomodando o problema de superdispersão e observa-se que a distribuição BN converge a 

uma distribuição de Poisson quando   tende a infinito. 

 

Modelo Inflacionado de Zeros (ZI) 

Os modelos ZI surgem quando a variável resposta é modelada como uma 

mistura de uma distribuição de Bernoulli para a presença/ausência de zeros e outra 

distribuição para os valores positivos (Poisson ou BN). O excesso de zeros é ajustado 

assumindo que os zeros surgem a partir de dois distintos processos (61). O primeiro 

processo ocorre com probabilidade    e produz apenas verdadeiros zeros (ou zeros 

estruturais), o segundo, denominado falsos zeros (ou zeros amostrais) ocorrem com 

probabilidade (1 -   ) Pr(Yi = 0), em que Pr (Yi = 0) é uma distribuição de Poisson ou BN . 

A probabilidade total de zeros é a combinação das probabilidades dos dois processos, ou 

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

 

Modelo de Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP) 

O modelo BN descrito acima é capaz de ajustar a superdispersão presente nos 

dados, entretanto, este modelo não é apropriado para modelar a superdispersão decorrente 

de um número excessivo de contagens com valor zero nos dados (60). Para modelar este 

excesso de zeros, a principal solução é estimarmos um modelo que misture a Poisson com 

uma distribuição que leva em conta o excesso de zeros. Nesse contexto, podemos aplicar o 

modelo de regressão de Poisson inflacionado de zeros (ZIP). Desta forma, tem-se a 

hipótese que, com probabilidade     a variável resposta assume o valor zero, e com 



37 

probabilidade (1-   ) assume o valor de uma variável aleatória com distribuição Poisson, 

de média   , conforme já descrito anteriormente. 

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

seguinte forma: 

                      –    e p(-                   
          e p(-                                            (8) 

O parâmetro    tem a restrição                    . A média e a variância de Yi 

são, respectivamente,                 e                              . 

Podemos observar que a variância da mistura é maior que a média da distribuição. 

Quanto maior a probabilidade do excesso de zeros, maior a variância da variável. À medida 

que p se aproxima de zero, a variância se aproxima de   , ou seja, voltamos a lidar somente 

com uma distribuição Poisson padrão. 

Seus parâmetros               e                são modelados usualmente 

pelas funções de ligação canônica logarítmica, log         , e logística,                 , em que       são dois interceptos, B e G são duas matrizes das variáveis 

independentes ( com o conjunto destas variáveis sendo iguais ou não), e    e   são dois 

vetores de parâmetros desconhecidos dos modelos de regressão. 

Se o processo de contagem não segue o modelo de Poisson, então, pode-se usar o 

modelo binomial negativo inflacionado de zeros (ZINB), considerando o processo de 

contagem como uma distribuição binomial negativa. 

 

Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros (ZINB) 

A distribuição ZINB (62,63) surge como uma mistura da distribuição Binomial 

Negativa e uma distribuição que leve em conta o excesso de zeros. O modelo ZINB pode 

ser escrito como segue: 
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                                                                        0             

                                         0                  
A média e a variância de     :                 e                                 .                      (10) 

A distribuição ZINB aproxima-se da ZIP quando     e aproxima-se da binomial 

negativa quando     . Se ambos     e    convergem para zero, então a distribuição 

ZINB é reduzida a distribuição de Poisson padrão. Assim, conforme o modelo ZIP, as 

funções de ligação canônica são logarítmica, log         , e a logística,                 , em que a interpretação destes parâmetros é análoga  ao modelo ZIP.  

Nesta tese, nos modelos ZIP e ZINB, descritos acima,os zeros verdadeiros 

representam a situação em que não houve registros de casos de dengue em um dado setor, 

mesmo com a presença de uma população humana suscetível e com a presença do vetor 

e/ou patógeno no ambiente. Isto pode ser devido à resistência imunológica da população ou 

porque a transmissão não ocorreu. Ou seja, a situação era favorável para a incidência da 

doença, mas ela não ocorreu. Os falsos zeros representam a situação em que a população 

não se encontrava suscetível a doença, em virtude da ausência do vetor e/ou patógeno no 

ambiente ou a situação em que realmente houve ocorrência de casos de dengue em um dado 

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

 

3.5. Modelos Hierárquicos Bayesianos 

No contexto de inferência bayesiana, todos os parâmetros do modelo   são 

considerados como variáveis aleatórias, em que a distribuição que representa o 

conhecimento sobre   (a quantidade desconhecida) é dada por      , denominada de 

distribuição a priori e expressa o conhecimento ou incerteza sobre  , antes da obtenção dos 

dados amostrais y(53). 
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Seja   um vetor de parâmetros de interesse e que representa um objeto de 

estudo (por exemplo, o risco relativo de uma doença) e seja y o vetor dos dados observados 

para a variável dependente e x um conjunto de variáveis explicativas. A modelagem 

bayesiana inicia com a especificação de um modelo probabilístico completo         O 

conhecimento a priori sobre   é resumido na densidade      e a informação de   contida 

nos dados de x é a verossimilhança         Estas duas fontes de informações (a priori e a 

verossimilhança) estão relacionadas por probabilidades condicionais, dada pelo Teorema de 

Bayes, em que o conhecimento atualizado está contido em uma densidade conhecida como 

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

                                                                               

em que                     é a verossimilhança marginal e   é o espaço de 

parâmetros. Uma forma equivalente de (11) omite o fator     , que não depende de  . 

Assim a distribuição a posteriori pode ser reescrita como:                                                                      

Estas expressões resumem a essência da inferência bayesiana. A tarefa 

fundamental de qualquer aplicação específica é desenvolver o modelo        e realizar os 

cálculos necessários para representar o conhecimento a posteriori         de forma 

apropriada. 

As inferências intervalares – na abordagem bayesiana denominadas intervalos 

de credibilidade (IC) ou intervalos de probabilidade à posteriori – derivam da posteriori e 

são usualmente obtidas através de delimitações nos quantis. O IC assume que o verdadeiro 

valor do parâmetro está contido nesse intervalo – que representa um intervalo de 

probabilidade – especificado com probabilidade pré-determinada, considerando–se o 

parâmetro supostamente aleatório (53). 

 

3.6. Efeitos aleatórios 
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A aplicação dos modelos de contagens, descritos anteriormente, tem como 

premissa a independência das observações. Entretanto, as estimativas obtidas com esta 

abordagem não leva em consideração a possível dependência espacial entre as áreas 

geográficas próximas, em que áreas vizinhas, com características ambientais (físicas e 

sócio-econômicas) semelhantes, tendem a apresentar correlação entre os riscos. 

Uma das alternativas apresentadas na literatura para superar esta dificuldade é a 

aplicação de métodos hierárquicos bayesianos (50). Os métodos bayesianos espaciais de 

mapeamento de doenças supõem comumente que as áreas são condicionalmente 

independentes, dados os parâmetros do modelo, e incorporam subsequentemente a 

dependência como parte de uma distribuição dos parâmetros. A informação a priori 

permite a inserção do conhecimento a respeito do efeito espacial no modelo, através da 

imposição de determinada estrutura de covariância. Consequentemente, é através da 

modelagem da distribuição a priori que podemos introduzir a dependência espacial entre os 

riscos. 

O modelo proposto por Besag et al. (denotado por modelo BYM) (65), permite 

modelar a dependência espacial a partir da incorporação de duas componentes de efeitos 

aleatórios: 1) espacialmente estruturado (      , que introduz estrutura espacial ao modelo, 

permite a cada área compartilhar a informação de áreas vizinhas (subjacentes), em que o 

valor esperado deste efeito aleatório condicionado em cada área em relação as outra áreas, é 

obtido a partir da média do efeito nas áreas vizinhas, e 2) efeito de heterogeneidade não 

estruturado      , que é independente para cada área. Assim, o modelo descrito na equação, 

considerando-se o efeito da covariável ICSA e dos efeitos aleatórios tem a seguinte 

formulação: 
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 em que   é o intercepto e representa o risco médio global,    é o vetor de efeitos fixos das       categorias da variável de condições socioambientais, em que as estimativas do risco 

relativo consideram as comparações com a p-ésima categoria de condições 

socioambientais,       corresponde a heterogeneidade não estruturada devido a diferença 

entre os riscos nas diferentes áreas e       são efeitos espacialmente estruturados devido a 

autocorrelação espacial entre as áreas.  

Segundo a abordagem bayesiana hierárquica (50), distribuições a priori para o 

efeito espacialmente estruturado são representadas por um campo aleatório Markoviano 

Gaussiano (CAMG), cuja estrutura é definida usando-se um modelo autoregressivo 

condicional (CAR) Gaussiano intrínseco (66). Esta a priori indica a relação espacial de 

vizinhança entre as áreas. Considera-se que duas áreas são vizinhas se elas compartilham 

alguma relação de adjacência. A intensidade do processo espacial        sobre uma 

vizinhança é definida por. 
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em que i representa o conjunto de áreas (setores censitários) vizinhas à área i e in  

corresponde ao número de áreas vizinhas à área i. Os valores para 
)( s

j
f  são 1 se duas áreas 

são vizinhas e 0 caso contrário. A especificação da distribuição CAR depende de um único 

parâmetro 2)( /1 s

s    , em que 
)(s  e 2

s  representam a precisão do processo e a 

variabilidade condicional estruturada espacialmente, respectivamente. A distribuição CAR 

é imprópria e como prioris impróprias podem resultar em posterioris impróprias, o modelo 

da equação (1) pode apresentar problemas de identificabilidade dos parâmetros (50). Para 

contornar este problema, impõe-se uma restrição de soma zero para o efeito )(s

if , ou seja              . No nível dos hiperparâmetros, os parâmetros de precisão desconhecidos 

)(s e 
)(u , são especificados de acordo com hiperprioris não-informativas. Frequentemente, 

atribui-se para estas hiperprioris uma distribuição Gama, tal como: 
)(s , 

)(u ~G(0,5; 

0,0005) (67,68). Essa especificação permite obter maior variabilidade nas estimativas dos 

efeitos aleatórios, possibilitando que a verossimilhança dos dados domine a informação 



42 

contida na priori, portanto, esta priori terá pouco efeito sobre a inferência da distribuição a 

posteriori dos riscos relativos. No nível dos parâmetros,        e     foram especificados por 

prioris com distribuições Gaussianas não informativas. 

 

3.7. Método INLA 

Para a obtenção da distribuição a posteriori, utilizou-se o método INLA 

(Integrated Nested Laplace Approximations) (69,70), em que, aproximações para as 

distribuições marginais a posteriori são obtidas em três etapas. Na primeira, aproximam-se 

as distribuições marginais a posteriori dos hiperparâmetros  , ou seja, os parâmetros da 

distribuição a priori do campo latente x, a partir da relação: 

                                                                                        

em que   representa os hiperparâmetros, y os dados e x o campo latente descrito acima.        pode ser aproximado por:                                                                                       

em que o denominador            é uma aproximação Gaussiana para a distribuição 

condicional completa de x, a moda       é avaliada para um dado valor dos 

hiperparâmetros  . 

No segundo passo é calculada uma aproximação da distribuição a posteriori do 

campo latente x, dadas as y variáveis respostas observadas e os hiperparâmetros  . Este 

pode ser estimado por                                                                                         

em que            corresponde a configuração modal de                e                  

é a aproximação Gaussiana para              , que difere da distribuição condicional 

obtida a partir de           . 
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O terceiro passo é a realização de integração numérica com respeito a  , que 

consiste em encontrar as distribuições a posteriori dos componentes do campo latente x 

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

                                                                                

Na equação (19),    é o peso atribuído a área correspondente ao ponto de integração   ,          é a distribuição marginal posterior aproximada dos hiperparâmetros   no 

ponto de integração k e             é a distribuição distribuição marginal a posteriori 

aproximada do campo latente no ponto de integração k. 

 

3.8. Comparação dos modelos bayesianos 

O critério de informação da deviance (DIC) é definido a partir da distribuição a 

posteriori da estatística deviance:                           . Em que,        é a 

função de verossimilhança para o vetor de dados obervados y, dado o vetor de parâmetros    e      é uma função padronizada dos dados (que não tem nenhum impacto sobre a 

seleção do modelo). Nesta abordagem, a seleção do modelo é resumida pela esperança a 

posteriori da deviance         , a complexidade do modelo é capturada pelo número 

efetivo de parâmetros pD, definido por:                                  . A 

medida pD, frequentemente é menor que o número total de parâmetros do modelo. O DIC, 

então é definido por:                                                                        

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 é uma medida preditiva e pode ser obtido facilmente com o método INLA. O 

valor da CPO obtido por                                  é definido como a 

densidade preditiva de validação cruzada                   na observação         , em 



44 

que           denota os dados sem ijk-ésima observação. Para os dados desta tese 

utilizamos o logaritmo da CPO definido por: 

                                                                           

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

O objetivo deste estudo foi analisar a distribuição espacial do risco de dengue e a sua 

relação com condições socioambientais. Trata-se de um estudo ecológico da contagem dos 

casos de dengue autóctone, no município de Campinas, Estado de São Paulo, ano de 2007, 

agregados em 47 áreas de cobertura dos Centros de Saúde do município. Modelos espaciais 

de mapeamento de doenças foram construídos utilizando-se modelos hierárquicos 

bayesianos, através do método de Integração Aproximada Aninhada de Laplace (INLA). As 

análises foram estratificadas segundo os grupos etários até 14 anos e acima de 14 anos. Os 

resultados indicam que a distribuição espacial do risco de dengue não está associada a 

condições socioambientais para o grupo etário até 14 anos. No grupo etário acima de 14 

anos, o risco relativo de dengue aumenta significativamente conforme aumenta o nível de 

carência socioambiental. O mapeamento dos estratos de carência socioambiental e dos 

casos de dengue mostrou-se uma ferramenta útil na análise dos dados dos sistemas de 

vigilância da dengue. 

Palavras chaaves: Dengue; Fatores Socioambientais; Análise 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, São 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 0 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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Introdução 

A dengue é uma doença viral de transmissão vetorial causada por um dos 

quatro sorotipos do vírus dengue (DENV-1 a DENV-4), pertencentes ao gênero Flavivirus, 

da família Flaviviridae. Atualmente a dengue é considerada um dos maiores problemas de 

saúde pública com cerca de 100 milhões de casos anualmente no mundo, sendo que mais de 

2,5 bilhões de pessoas vivem em área sob risco de infecção. É endêmica de regiões 

tropicais como o sudeste asiático, sul do Pacífico, África Oriental, Caribe e América 

Latina1. No Brasil, a região Sudeste é a que registra o maior número de casos de dengue por 

ano, sendo que as demais regiões, por ordem de incidência de casos de dengue são 

Nordeste, Centro-Oeste, Sul e Norte1,2. 

A crescente circulação dos vários sorotipos, de diferentes genótipos do vírus 

como também a (re)introdução de novos sorotipos virais da dengue no Brasil tem 

resultados na “endemização” e hiperendemicidade da doença com mudanças no seu perfil 

epidemiológico. Esta tendência tem sido relacionada com o aumento da incidência em 

menores de 14 anos e da proporção de casos graves3. 

No município de Campinas, estado de São Paulo, o primeiro registro de um 

caso de dengue autóctone foi em 1996. Desde então, a doença vem sendo detectada 

anualmente, tendo ocorrido três epidemias com maior intensidade de transmissão nos anos 

de 1998, 2002 e 2007. Neste último ano foram contabilizados 11.519 casos da doença, 

sendo detectada a circulação de três sorotipos diferentes do vírus DENV-1, DENV-2 e 

DENV-3. A série histórica de casos, desde 1998, mostra que o período de maior incidência 

da doença ocorre nos meses de março e abril em Campinas4, como também observado em 

outros municípios5. 

As razões para a re-emergência e expansão da dengue nas últimas décadas no 

Brasil são complexas. Alguns autores apontam a associação entre a incidência da doença e 

as condições climáticas (aumento da temperatura, pluviosidade e umidade do ar) 6,7. Por 

outro lado, o acelerado crescimento populacional, intensos fluxos migratórios para as 

periferias urbanas sem infraestrutura e a deterioração das condições de vida e saúde são 
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fatores contribuintes para o aumento da infestação do principal vetor da dengue, o Aedes 

aegypti
1,6 e a consequente dispersão da doença1,8. 

Atualmente, sem tratamento específico e ainda sem uma vacina eficaz 

disponível contra a dengue, uma das formas de prevenção existente consiste no controle do 

mosquito transmissor9. Assim, compreender as dimensões espaciais da transmissão da 

doença em diferentes contextos epidemiológicos aumenta o entendimento sobre a dinâmica 

de transmissão do vírus, ajudando o planejamento de medidas de controle preventivas e 

emergenciais10. 

As diferentes dimensões da transmissão da dengue, resultantes da interação 

entre as populações humanas, os vetores e a circulação dos vírus exigem abordagens de 

variadas disciplinas e áreas de conhecimento. Dentre elas a análise espacial permite avaliar 

a distribuição de eventos de saúde em diferentes níveis de agregação geográfica10-12. Têm 

sido utilizadas para avaliar a distribuição da dengue no espaço urbano, na identificação de 

regiões de sobrerrisco e na busca de fatores potencialmente associados com o risco em 

diferentes regiões13-14. 

 O objetivo deste estudo é analisar a distribuição espacial da incidência de 

dengue nas áreas de cobertura dos centros de saúde em Campinas e avaliar possíveis 

relações com indicadores socioambientais. 

 

Materiais e Métodos  

Local e desenho de estudo  

Trata-se de um estudo ecológico sobre a distribuição espacial dos casos de 

dengue autóctone, em moradores do município de Campinas, tendo como unidade espacial 

de análise as Áreas de Cobertura dos Centros de Saúde (ACCS) do município de Campinas. 

Adotou-se esta unidade de análise em decorrência da sua importância como território 

delimitado para o planejamento e gestão dos serviços de saúde, além de locus onde se 

observa a interação dos serviços com a população organizada (conselhos locais de saúde).  

A cidade está situada na região centro-oeste do Estado de São Paulo 

(47°04’40’’ Longitude Oeste e 22°53’20’’ Latitude Sul), numa altitude média de 640 
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metros acima do nível do mar. O município apresenta área total de 795,7 km2, com 49% de 

área urbana e população de 1.080.113 habitantes, dos quais 20,3% são menores de 15 anos 

e 98,3% da população total estão estabelecidas na área urbana. 

A gestão da saúde no município está subdividida em cinco Distritos de Saúde 

(DS) subdivididos em ACCS. Cada uma das 47 áreas possui delimitação territorial definida 

pela facilidade de acesso da população, dimensionadas para prestar assistência e ações de 

saúde pública 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 incidência 

da doença na cidade. Os dados foram obtidos do Sistema de Informação de Agravos de 

Notificação (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de Vigilância e Saúde Ambiental da 

Secretaria Municipal de Saúde de Campinas (Covisa/SMS). As variáveis coletadas do 

SINAN incluídas para análise espacial foram: endereço de residência (logradouro e 

numeração) e idade. 

Após a revisão e correção dos dados notificados15, os endereços dos casos 

foram georreferenciados com o software ArcMap 9.2 (ENSRI), segundo os parâmetros: 

Elipsóide Internacionald Hayford, Projeção Universal de Mercator, Datum Horizontal 

Córrego Alegre, MG. Após a obtenção das coordenadas de latitude e longitude, foi 

realizada geocodificação dos casos em base cartográfica digitalizada de Campinas, 

contendo a malha das ACCS fornecida pela Secretaria Municipal de Saúde 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 geocodificação foi subdividido 

em dois, de acordo com o grupo etário 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 carência socioambiental 

Para diferenciar as ACCS em função de suas condições socioambientais, 

elaborou-se uma classificação das 47 ACCS a partir da construção de um índice de carência 

socioambiental (ICSA) para cada ACCS. Esta classificação foi capaz de sintetizar variáveis 

do Censo 2000, algumas já utilizadas em estudos anteriores14,16,17 . Foram utilizados os 

seguintes indicadores: proporção de pessoas responsáveis por domicílios com renda até três 

salários-mínimos; proporção de pessoas responsáveis por domicílios com até três anos de 

estudo; proporção de domicílios com esgotamento sanitário inadequado e proporção de 

domicílios com destinação do lixo inadequada.  

Para tanto, foi utilizada a técnica estatística 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 análise de agrupamento (cluster 

analysis), pelo método não-hierárquico k-means, com o objetivo de agregar as ACCS em 

estratos (clusters) com a máxima homogeneidade interna e máxima heterogeneidade entre 

os estratos18.  

Ao final, a variável do ICSA foi incorporada a dois bancos de dados com as 

contagens dos casos, relacionando-os por ACCS. Para possibilitar estimar as taxas de 

incidência de dengue, em cada um desses dois bancos, também foi incorporada a contagem 

populacional de cada ACCS, estimada pela Coordenadoria de Informação e Informática da 

SMS Campinas, a partir de dados do Censo. 

 

Análise espacial  

Para cada ACCSi (i=1,...,47) foram calculadas razões padronizadas de 

incidência (Standardized Incidence Ratio – SIR), segundo o método de padronização 

indireta. Consideramos como referência a taxa global de incidência em Campinas. 

A modelagem hierárquica bayesiana foi empregada para modelar a distribuição 

espacial do risco relativo de dengue nas ACCS e para investigar a associação com o ICSA.  
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No mapeamento de doenças com dados agregados, uma abordagem clássica na análise do 

risco relativo é a aplicação do modelo proposto por Besag, York e Molliè (modelo BYM)19. 

Este modelo assume que as contagens 
iy  são observações condicionalmente independentes 

com distribuição de Poisson, com a seguinte formulação: 

    1,...,47 i  Py iii ))(exp(~|    (1) 

em que
iy  são os casos observados de dengue e 

i  é o preditor aditivo estruturado20 e 

denota o logaritmo do risco relativo para a i-ésima ACCS. O preditor 
i  é expandido para 

acomodar a covariável do ICSA, assumindo-se a seguinte forma: 

(2)      ff(maiorICSAmoderadaICSA
u

i

(s)

iiii

)(
21 ))(    

em que  é o intercepto para o log do risco relativo de todas as ACCS, 1 e 2 são os 

parâmetro de efeitos fixos da variável ICSA. Os termos (u)

if  e (s)

if  representam efeitos 

aleatórios independentes que modelam a heterogeneidade não estruturada espacialmente e 

estruturada espacialmente, respectivamente. 

Desde que estamos usando a abordagem bayesiana, prioris foram especificadas 

para os parâmetros  , 1 , 2 , 
(u)

if  e (s)

if .  Assumimos para os parâmetros  , 1 e 2  

uma distribuição a priori não informativa Gaussiana, com média igual a zero e precisão 

(inverso da variância) igual a 0,0000521. O parâmetro de precisão foi adotado o menor 

possível para refletir a nossa falta de conhecimento prévio sobre a força de associação entre 

o risco de dengue e o ICSA. 

Para os componentes aleatórios, os elementos do vetor de efeitos não 

estruturados )(uf  são independentes e atribui-se uma distribuição a priori especificada 

como ),/1,0(~)( 2
uuNu  f  em que 2

u  é a variabilidade não-estruturada. O vetor de 

efeito estruturado espacialmente, )(sf , é ajustado por um campo aleatório Markoviano 

Gaussiano (CAMG)20. O CAMG tem sua estrutura determinada por um modelo 

autoregressivo condicional (CAR) Gaussiano intrínseco:  
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em que 
i representa o conjunto de ACCS vizinhas à ACCS i e in  corresponde ao número 

de ACCS vizinhas à ACCS i. A especificação da distribuição CAR depende de um único 

parâmetro 2)( /1 s

s   , em que )(s  e 2
s  representam a precisão e a variabilidade 

condicional estruturada espacialmente, respectivamente. A distribuição CAR é imprópria e 

como prioris impróprias podem resultar em posterioris impróprias, o modelo da equação 

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

problema, impõe-se uma restrição de soma zero para o efeito )(s

if , ou seja, 0
47

1

)(  i

s

if . 

Para finalizar a especificação dos parâmetros do modelo, os dois 

hiperparâmetros de precisão desconhecidos )(s e )(u , são especificados de acordo com 

hiperprioris não-informativas com distribuição gama G(0,5; 0,0005), conforme 

recomendação padrão da literatura22,23. Essa especificação permite obter maior 

variabilidade nas estimativas dos efeitos aleatórios, possibilitando que a verossimilhança 

dos dados domine a informação contida na priori, portanto, esta priori terá pouco efeito 

sobre a inferência da distribuição a posteriori dos riscos relativos.  

Todos os parâmetros foram estimados usando inferência bayesiana, a partir de 

aproximações analíticas segundo a metodologia INLA (Integrated 

Nested Laplace Approximations)24. Este método foi desenvolvido para permitir a realização 

de inferência 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 

têm sua forma de inferência via simulações. O método INLA, por sua vez, realiza 

aproximações de forma direta às distribuições a posteriori de interesse. Com isso, é 

possível realizar inferência com um custo computacional consideravelmente inferior além 

de não ser preciso lidar com problemas de convergência.  

No processo de modelagem do risco relativo de dengue, as análises foram 

estratificadas por dois grupos etários: até 14 anos e acima de 14 anos de idade, e foram 

construindo os seguintes modelos por estrato populacional: 
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M1:  Y~ (u)

if  

M2:  Y~ (s)
if  

M3:  Y~ (u)

if  + (s)
if  

M4:  Y~ (u)

if  + (s)
if + ICSA 

 

As faixas etárias foram assim estratificadas devido à crescente incidência e 

gravidade da dengue em menores de 14 anos3. 

Os modelos foram comparados e selecionados usando o critério de informação 

da deviance (DIC). Os menores valores do DIC indicam o melhor ajuste do modelo22. 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 evidência (estatística) de excesso de risco em cada área. Estimativas de 

probabilidades a posteriori superiores a 0,8 representam evidências de um excesso de risco. 

Estudos de simulação25 demonstram que a classificação das áreas em “e cesso de risco”, 

com probabilidade a posteriori acima do limiar de 0,8 apresenta boa capacidade preditiva 

para detectar regiões com verdadeiros RR ao redor de 1,5 a 2,0 quando as contagens 

esperadas em cada região são em torno de 20 ou para detectar RR próximo de 3, quando as 

contagens esperadas são pequenas. A modelagem bayesiana foi realizada com o software R 

2.15.0 (R Development Core Team, 2012), utilizando o pacote R-INLA (disponível em: 

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

 

Resultados 

No ano de 2007 foram notificados pelo Sistema de Vigilância Epidemiológica 

em Campinas 11.519 casos de dengue, resultando em taxa de incidência de 1089,4 casos 

por 100 mil habitantes. Desse total de casos notificados, o processo de georreferencimento 

conseguiu identificar 8982 (78%) endereços de residência sobre o eixo de ruas do 

município. A não identificação do restante dos casos deveu-se à discrepância entre o 

endereço e a base cartográfica.  
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O perfil etário 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 incidência foi 1027,3 

casos por 100 mil habitantes. 

A criação do ICSA resultou na estratificação das ACCS em 3 grandes grupos de 

carência socioambiental. Das 47 ACCS, 17 (36%) foram classificadas no estrato de menor 

carência socioambiental; 21 (45%) foram classificados no estrato moderado e 9 (19%) no 

estrato de maior carência.  

Contrastando-se as taxas de incidência pelo ICSA e por grupo etário, observa-se 

que a taxa de incidência de dengue cresce num gradiente de intensidade do menor para o 

maior nível de carência socioambiental, para ambos os grupos etários e para o total dos 

casos. (Tabela 1). 

 

Tabela 1. População, número de casos e incidência de dengue segundo o índice de 

carência socioambiental (ICSA) e grupo etário. Campinas-SP, 2007. 

Grupo etário ICSA População 
Total de 
Casos 

Taxa de Incidência  
(por 100 mil/hab.) 

≤ 14 anos Menor carência 63460 254 400,3 
Moderada 104246 666 638,9 
Maior carência 64409 501 777,8 

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

Total Menor carência 355103 2197 618,7 
Moderada 410746 4347 1058,3 

  Maior carência 202308 2438 1205,1 
  

A distribuição espacial do índice de carência socioambiental, por ACCS (Figura 

1), mostra a heterogeneidade das condições de vida da população em Campinas. Nota-se 

um gradiente crescente, em termos de carência socioambiental, do centro à periferia. 
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Figura 1. Distribuição espacial do índice de carência socioambiental (ICSA), segundo 

classes de carência, por área de cobertura dos centros de saúde em Campinas-SP, 2007. 

 

A Tabela 2 apresenta os modelos avaliados pelo modelo BYM e respectivos 

valores do critério de informação da deviance (DIC). Verifica-se que para os casos de 

dengue no grupo etário ≤ 14 anos, os quatro modelos apresentaram valores do DIC muito 

próximos. Considerando-se que valores menores do DIC indicam melhor ajuste do modelo, 

verificou-se que a inclusão do efeito estruturado espacialmente melhorou o ajuste dos 

modelos, por outro lado, a inclusão da covariável ICSA no modelo M4 não melhorou o 

ajuste. O modelo M3, ajustado para os efeitos aleatórios não 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, ao nos reportamos à análise do risco relativo de 

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

2007. 

Grupo etário Modelos ajustados 
Critério de informação da 

Deviance (DIC) 
≤ 14 anos     

M1: f(u) 416,35 

M2: f(s) 414,76 

M3: f(u)+f(s) 413,71 

M4: f(u)+f(s)+ICSA 413,84 
> 14 anos 

M5: f(u) 416,72 

M6: f(s) 415,41 

M7: f(u)+f(s) 413,93 

  M8: f(u)+f(s)+ICSA 412,89 

f(u): efeito aleatório não estruturado. 
f(s): efeito aleatório estruturado espacialmente. 
ICSA: índice de carência socioambiental.  

 

 

Os modelos ajustados para os casos ocorridos no grupo etário > 14 anos 

também apresentaram os valores do DIC bem próximos. O modelo M8, ajustado para o 

efeito da covariável ICSA e para os efeitos aleatórios 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 etário de > 14 anos, aumentam conforme passamos da categoria de menor para maior 

carência socioambiental. O risco relativo e respectivos intervalos de credibilidade (IC), nas 

ACCS com carência moderada e com maior carência foram, respectivamente, 1,77 (IC95%: 

1,33; 2,79) e 2,24 (IC95%: 1,27; 3,95) vezes maior em relação ao risco nas ACCS com 

menor carência socioambiental. 
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Figura 2. Distribuição espacial do risco relativo (RR) e probabilidade (Prob.) a posteriori 

do RR ser maior do que 1, para os grupos etários ≤ 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 etários ≤ 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 etários ≤ 14 anos e  14 anos, respectivamente. Ainda 
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sobre a distribuição do risco relativo, observa-se para ambos os grupos etários, que os 

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

O padrão da distribuição espacial do risco de dengue, por grupo etário (Figura 

2), mostrou-se semelhante em relação à identificação das ACCS com excesso de risco 

(Pr[RR>1| Y] > 0,8). Estas ACCS identificadas apresentam excesso de risco para a 

população como um todo, indiferente do seu grupo etário. Observou-se excesso de risco em 

17 ACCS para o grupo etário ≤ 14 anos e em 23 para o grupo etário  14 anos. São áreas 

que devem ter uma atenção especial no controle da dengue no município de Campinas. 

 

Discussão 

Os resultados deste estudo revelaram diferenças na distribuição espacial do 

risco de dengue para pequenas áreas do município de Campinas e que indicadores 

socioambientais estão associados com a incidência da dengue na cidade. A distribuição 

espacial das taxas de incidência de dengue, segundo o ICSA, aponta maior risco da doença 

em áreas com maior carência socioambiental em relação a áreas com menor. 

As ACCS da região sul, em especial, apresentam desde 1999, altas taxas de 

incidência da doença na cidade26. Embora na epidemia de 2007 tenham sido registradas as 

maiores taxas de incidência em Campinas, as precárias condições socioambientais na região 

sul e a maior circulação viral em períodos anteriores, com diminuição de susceptíveis 

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

O estudo da circulação viral em anos anteriores poderia esclarecer algumas 

áreas pouco afetadas pela epidemia em 2007. 

As precárias condições de vida em bairros da periferia da cidade podem ser 

fatores moduladores da maior incidência de dengue. As ACCS com maior risco relativo e 

com excesso de risco na porção norte da cidade são áreas também com precárias condições 

de infraestrutura urbana, localizadas na divisa com o município de Sumaré, áreas 

conurbadas com registro de altas taxas de incidência de dengue nas últimas décadas. A 

região sul da cidade é de urbanização recente, com áreas de invasão, grande concentração 

populacional, sendo que sua população apresenta precários indicadores socioeconômicos e 



60 

de infraestrutura urbana, como saneamento básico, coleta de lixo, intermitência no 

abastecimento de água etc26. 

Em regiões com falta de infraestrutura urbana e pobreza, o impacto das medidas 

de controle de vetores pode estar limitado, sem resultados diretos ou indiretos na 

eliminação de focos de Aedes aegypti, altamente adaptado aos centros urbanos1,27,28. 

Em um estudo caso-controle espacial realizado na região sul de Campinas, 

observou-se que fatores relacionados ao armazenamento de água, à frequência de coleta de 

lixo e à forma de esgotamento sanitário foram fatores associados à incidência de dengue26. 

Embora a proliferação do vetor não esteja diretamente relacionada à maior cobertura de 

esgotamento sanitário, este fator indiretamente revela condições precárias de moradia e 

acesso a equipamentos e serviços urbanos28. Estes resultados confirmam investigações 

nacionais16,17,29,30 e internacionais que relacionam a incidência de dengue a condições 

socioambientais21-34. A maior circulação de vírus nestas áreas resulta em maiores taxas de 

incidência em crianças, residentes em regiões com acesso aos serviços também precários. 

Por outro lado, Mondini e Chiaravalloti-Neto16 (2007) não encontram 

correlação espacial entre incidência de dengue e fatores socioeconômicos em município do 

estado de São Paulo. Resultados semelhantes também foram apontados no Rio de Janeiro35, 

Nova Iguaçu, RJ36 e Queensland, na Austrália37. 

Os resultados contraditórios encontrados nos diferentes estudos demonstram a 

complexa relação entre fatores socioambientais e o risco de infecção da doença, cuja 

transmissão também sofre interferência de fatores como a imunidade populacional aos 

vários sorotipos circulantes nesta epidemia e em anos anteriores37. Alguns autores 

encontraram evidência da associação entre risco de dengue e condições socioambientais 

após a reintrodução de novo sorotipo do vírus, sendo que depois da dispersão do vírus as 

incidências ocorrem de forma geral em todos os extratos socioeconômicos38. Vale destacar 

que este estudo analisou áreas no município onde a doença já havia circulado em anos 

anteriores, certamente interferindo nas taxas de incidência em 2007. 

 Os resultados discrepantes entre condições de vida e incidência também encontram 

explicação no próprio processo de produção da doença, para a qual as condições no 

microambiente doméstico podem ser mais relevantes do que as características contextuais 
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do ambiente em nível macro social39. Por outro lado, observam-se entre os estudos, 

diferentes níveis de agregação espacial de dados epidemiológicos, além da utilização de 

indicadores de condições de vida e saúde com variadas capacidades de discriminação e 

aproximação com exposições contextuais de interesse na transmissão da dengue39. A 

escolha da ACCS como a unidade territorial de análise facilitou a identificação de áreas 

delimitadas para a atuação de equipes específicas de controle de vetores e vigilância 

epidemiológica do município. 

Embora existam outros fatores para explicar a incidência da doença, os dados 

sugerem que os fatores socioambientais fazem parte desse fenômeno.  

A ausência de uma vacina eficaz para a prevenção da dengue desloca os esforços 

para o controle do vetor transmissor2. As maiores taxas de incidência observadas na região 

sul de Campinas, repetindo o que já tinha ocorrido em epidemias nos anos de 1999 e 2002, 

apontam as limitações das intervenções na manutenção de situações de risco de proliferação 

de vetores e transmissão da doença. 

Por um lado, as ações de combate ao vetor, como as inspeções domiciliares, a 

eliminação e tratamento de criadouros em conjunto com a educação em saúde e a 

mobilização social podem resultar na interrupção do ciclo de transmissão da dengue. Por 

outro lado, investimentos no saneamento básico, abastecimento de água, limpeza urbana, 

moradia e acesso à educação também têm impacto no controle da doença40. 

Este estudo destaca-se pelo uso de técnicas de geoprocessamento e análise espacial, 

com a integração entre os dados socioambientais, disponíveis no Censo Populacional 2000 

(IBGE), e a base de dados dos casos de dengue, registradas no SINAN. Estas técnicas 

permitem levantar hipóteses sobre possíveis fatores de risco da doença, identificando áreas 

delimitadas de maior risco de forma oportuna para a intervenção41. A unidade espacial 

adotada neste estudo, ACCS, identifica áreas de risco de dengue que coincidem com as 

áreas utilizadas na organização de ações de prevenção e controle de doenças e de atuação 

dos serviços de saúde no município. 

Destaca-se também a aplicação de modelos espaciais bayesianos hierárquicos 

sensíveis para avaliar a incidência de dengue e estabelecer relações com indicadores 

socioambientais no espaço intramunicipal do município de Campinas. A modelagem 
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estatística adotada permitiu controlar a correlação espacial entre ACCS vizinhas e comparar 

estatisticamente o risco de dengue em áreas geográficas com maior carência em relação a 

outras com menor carência socioambiental. 

Finalmente, vale destacar que por se tratar de um estudo ecológico há dificuldade na 

generalização dos resultados e inferência causal, pois está sujeito a viés ecológico ou 

problemas da unidade de área modificável (MAUP)42, isto é, diferentes formas de 

agregação espacial dos casos podem influenciar os efeitos da relação entre fatores de risco e 

doença. Portanto, sugere-se estudar os efeitos das condições socioambientais considerando-

se diferentes níveis de agregação geográfica e também a dimensão temporal. Além disso, 

destaca-se a carência de informações sobre a circulação dos diferentes sorotipos nas áreas 

de estudo dificultando a interpretação da distribuição espacial da doença e sua correlação 

com a intensidade da transmissão.   

 

Conclusões 

O mapeamento dos estratos de carência socioambiental e das taxas de incidência de 

dengue mostrou-se uma ferramenta útil na análise dos dados dos sistemas de vigilância da 

doença. As estimativas do risco relativo revelaram-se associadas às áreas de maior carência 

socioambiental. O índice de carência socioambiental foi significante, mas a interpretação 

do seu efeito necessita ser combinado a outros tipos de informação sobre a ecologia do 

vetor, sorotipos circulantes e imunidade da população.  
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RESUMO 

A análise de dados de contagem para pequenas áreas geralmente viola as suposições dos 

modelos tradicionais de Poisson, devido à superdispersão e excesso de zeros. O excesso de 

zeros nos dados representa um grande desafio à modelagem de dados para pequenas áreas. 

A agregação de áreas com o intuito de diminuir a dispersão dos dados pode resultar em 

estimativas tendenciosas de risco, sendo necessário buscar soluções adequadas para análise 

dos dados no nível mais desagregado. O objetivo deste estudo foi analisar a relação entre a 

condições socioambientais e risco de incidência de dengue segundo a abordagem 

bayesiana. O excesso de zero e superdispersão foram ajustados por modelos de mistura, 

como binomial negativo,e modelos inflacionado de zero. Os resultados não demonstraram 

associação entre o risco de dengue e condições socioambientais e o modelo de Poisson 

inflacionado de zeros com efeitos espacialmente estruturados e não estruturados apresentou 

melhor desempenho em relação aos demais modelos. 

Palavras chaaves: Análise Espacial; Dengue; Estudos Ecológicos; Modelos Bayesianos de 

Decisão Estatística 

 

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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Introdução 

Dengue é uma doença viral de transmissão vetorial causada por um dos quatro 

sorotipos do vírus dengue (DENV-1, DENV-2, DENV3 e DENV-4), pertencentes ao 

gênero Flavivirus, da família Flaviviridae. A Organização Mundial da Saúde (OMS) 

considera o dengue um dos maiores problemas de saúde pública, com cerca de 100 milhões 

de casos anualmente no mundo, sendo que mais de 2,5 bilhões de pessoas vivem em área 

sob risco de infecção1.  

Atualmente não se dispõe de uma vacina eficaz para uso preventivo contra 

dengue. Na ausência de uma vacina eficaz, as estratégias de prevenção e controle são 

direcionadas ao combate direto ao mosquito vetor, considerado o único elemento 

controlável da cadeia epidemiológica da dengue2.  Assim, uma análise dos casos de dengue 

registrados e uma identificação dos padrões de risco se tornam necessárias. Com esta 

informação é possível desenvolver estratégias de prevenção e um controle eficaz de 

epidemias. 

A incidência de inúmeras doenças infecciosas, particularmente aquelas 

transmitidas por vetores, geralmente exibem padrões espaciais, as quais podem ser 

resultantes das interações entre patógeno-hospedeiro-ambiente, em locais específicos e em 

períodos específicos4-6. A natureza, intensidade, direção e o resultado dessas interações 

específicas dependem da forma como as populações envolvidas ocupam e se apropriam do 

espaço7,8. 

A disponibilidade de dados geograficamente indexados de saúde e população, 

os avanços da computação, dos sistemas de informação geográfica (SIG) e de metodologias 

estatísticas, abriram caminho para a exploração de estatísticas de saúde para pequenas áreas 

com base em dados de rotina. Essas análises podem ser usadas para tratar de questões 

específicas relativas à saúde em relação a fatores ambientais, em investigações de 

agrupamento de doenças ou para a geração de hipóteses3,9.  

A estimativa das taxas de incidência e a identificação de fatores associados a 

sua distribuição são fundamentais para que medidas adequadas de vigilância possam ser 

tomadas visando à prevenção e o controle dessas doenças. O estudo da variação geográfica 

das taxas de doenças em pequenas áreas apresenta algumas características que devem ser 
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consideradas na estimação dos modelos empíricos10. Em geral, assume-se que a contagem 

de casos ou a taxa de ocorrência de uma doença segue uma distribuição de Poisson3.  

O modelo de Poisson assume que a média e a variância são iguais. No entanto, 

quando a incidência é baixa, a distribuição espacial da doença exibe uma grande quantidade 

de áreas com contagens zeros. Quando isso ocorre, normalmente também surgem violações 

as suposições básicas das distribuições de probabilidade. Um destes casos é a 

superdispersão11,12, que ocorre quando a variância é consideravelmente maior que a média. 

Não considerar esta superdispersão pode levar à subestimativas de erros-padrão e a uma 

inferência deficiente dos parâmetros da regressão12. 

A distribuição Binomial Negativa (BN) é comumente utilizada para modelar 

dados com superdispersão em substituição à distribuição de Poisson. O modelo BN é uma 

mistura de uma distribuição de Poisson e uma distribuição Gama, que considera a 

superdispersão como resultado de uma heterogeneidade não observada entre as 

observações. A superdispersão é ajustada à medida que a variância condicional passa a 

apresentar uma forma funcional quadrática ou linear da média condicional12. 

A superdispersão nos dados também pode ser decorrente do excesso de zeros 

(isto é, a frequência observada de zeros excede em muito ao número esperado, segundo as 

premissas da distribuição dos dados). Apesar de minimizar a superdispersão, o modelo BN 

é insuficiente para controlar a presença de excesso de zeros. Para superar esta limitação, 

foram desenvolvidos modelos inflacionados de zeros. Revisões prévias destes métodos 

incluem os trabalhos de Ridout et al.13, Hall14 e Gschlößl e Czado15 entre outros. Esses 

modelos, cujas aplicações se destacam a partir do trabalho de Mullahy16, têm sido usados 

com sucesso em econometria, demografia, medicina, saúde pública, epidemiologia, 

biologia e em muitos outros campos. Os modelos inflacionados de zeros caracterizam-se 

por ajustar os dados a partir de uma mistura de duas populações: uma caracterizada pela 

contagem de zeros e outra em que as contagens são realizações de uma distribuição discreta 

(por exemplo, Poisson e BN). Desta forma, podem ser empregado em conjunto com 

qualquer uma das distribuições para dados de contagem17.  

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

modelo Binomial Negativo inflacionado de zeros (ZINB)19. Os modelos ZIP e ZINB, uma 
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mistura entre as distribuições de Poisson/ Binomial negativa e uma distribuição de 

Bernoulli, permitem controlar a superdispersão decorrente do excesso de valores zeros nos 

dados, com o objetivo de inflacionar a probabilidade da ocorrência de valores zero, através 

da inclusão de uma variável aleatória latente que representa a ausência ou presença do 

processo em observação18,19.  

Adicionalmente, na análise de dados agregados espacialmente, a superdispersão 

também pode ocorrer em virtude de efeitos espaciais, a saber, autocorrelação espacial e 

heterogeneidade espacial20. Adotando-se a abordagem Bayesiana hierárquica21, a estrutura 

de dependência espacial é modelada a partir da inclusão de efeitos aleatórios no modelo, 

sob uma estrutura autoregressivo condicional (CAR)22. Os modelos bayesianos destacam-se 

por apresentar boa capacidade para ajustar a variabilidade das estimativas para pequenas 

áreas geográficas, elucidando tendências globais, padrões geográficos, além de possibilitar 

a inclusão de covariáveis. Agawal et al.23 propuseram um modelo ZIP para modelar a 

distribuição espacial de uma espécie de crustáceo terrestre. Musal e Aktekin24, utilizando a 

abordagem bayesiana espacial, aplicaram o modelo ZIP em combinação com efeitos 

aleatórios para investigar o efeito das condições socioeconômicas sobre a mortalidade por 

HIV. Gschlößl e Czado15, por sua vez, compararam diferentes modelos de contagem em 

conjunção com a inclusão de efeitos aleatórios para acomodar a superdispersão presente no 

conjunto de dados analisados sobre a distribuição espacial da doença meningocócica 

invasiva. 

O objetivo deste artigo foi analisar a associação entre condições 

socioambientais e risco de dengue na cidade de Campinas, a partir da aplicação de modelos 

de regressão espacial bayesianos para dados de contagem, ajustando a superdispersão e o 

excesso de zeros presente nos dados.  

 

Métodos 

O estudo foi realizado na cidade de Campinas, Estado de São Paulo. A cidade 

está situada na região sudoeste do Estado (47°04’40’’ Longitude Oeste e 22°53’20’’ 

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

1.088.611 habitantes. 

Foram utilizados os dados referentes aos casos de dengue autóctones, 

registrados entre 01 de janeiro e 31 de dezembro de 2007, ano de maior incidência de 

dengue na cidade. O banco de dados com os casos foram obtidos do Sistema de Informação 

de Agravos de Notificação (SINAN), fornecido pela Coordenadoria de Vigilância e Saúde 

da Secretária Municipal de Saúde do município (Covisa/SMS-Campinas). As unidades 

geográficas de análise do estudo foram os setores censitários definidos pelo Censo 

Demográfico de 2000, do IBGE. A malha digital dos setores e os dados com a população de 

cada setor, referentes ao Censo Demográfico 2000, foram obtidos no site do IBGE (IBGE; 

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

Foi criada uma variável sintética para caracterização do nível de condições 

socioambientais (ICSA) dos setores censitários, segundo três classes de carência 

socioambiental: maior; moderada e menor. Esta variável foi obtida a partir dos seguintes 

indicadores do Censo 2000: proporção de pessoas responsáveis por domicílios com renda 

até três salários-mínimos; proporção de pessoas responsáveis por domicílios com até três 

anos de estudo; proporção de domicílios com esgotamento sanitário inadequado e 

proporção de domicílios com destinação do lixo inadequada. Estes variáveis foram 

submetidas à técnica de componentes principais (ACP). O primeiro componente principal 

da ACP foi analisado pelo método estatístico de análise de agrupamentos (cluster analysis), 

resultando no indicador sintético com três categorias. 

Modelos bayesianos hierárquicos foram utilizados para estimar o risco relativo 

de dengue nos setores censitários. Considerando-se que a área de estudo (município de 

Campinas) é dividida em N áreas adjacentes (1313 setores censitários) e    representa o 

risco relativo para o i-ésimo setor censitário (        . Além disto,     e     representam 

a contagem dos casos de dengue (variável resposta) observada e os casos esperados no i-

ésimo setor, respectivamente. O modelo clássico assume que     segue uma distribuição de 

Poisson, com                         20,25. A estimativa de interesse é o risco relativo    de cada sub-área i, em que o estimador de máxima verossimilhança para    coincide com 
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a razão de incidência padronizada (SIR - standardized incidence rate), definida por:                 

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

superdispersão e o excesso de zeros. Esses modelos apresentam as seguintes especificações:                                                                              (1)                                                                                                                                                              

Nos modelos, descritos em (1-3),    é a média de uma Poisson,   é o parâmetro 

de superdispersão e    é a proporção de zeros do modelo.  

Os modelos inflacionados de zeros (ZIP e ZINB) surgem quando a variável 

resposta é modelada como uma mistura de uma distribuição de Bernoulli para a 

presença/ausência de zeros e outra distribuição para os valores positivos (Poisson ou BN). 

O excesso de zeros é ajustado assumindo que os zeros surgem a partir de dois distintos 

processos. O primeiro processo ocorre com probabilidade    e produz apenas verdadeiros 

zeros (ou zeros estruturais), o segundo, denominado falsos zeros (ou zeros amostrais) 

ocorre com probabilidade (1 -   ) Pr(Yi = 0), em que Pr (Yi = 0) é uma distribuição de 

Poisson ou BN. A probabilidade total de zeros é a combinação das probabilidades dos dois 

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

Neste estudo, os zeros verdadeiros representam a situação em que não houve 

registros de casos em um dado setor, mesmo com a presença de uma população humana 

suscetível e com a presença do vetor e/ou patógeno no ambiente. Isto pode ser devido à 

resistência imunológica da população ou porque a transmissão não ocorreu. Ou seja, a 

situação era favorável para a incidência da doença, mas ela não ocorreu. Os falsos zeros 

representam a situação em que a população não se encontrava suscetível a doença em 

virtude da ausência do vetor e/ou patógeno no ambiente ou a situação em que realmente 

houve ocorrência de casos de dengue em um dado setor, mas nenhum caso foi registrado, 

possivelmente por subnotificação27. 
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As contagens positivas (isto é, maiores do que zero) ocorrem com probabilidade 

(1 -   ) Pr (Yi = yi), em que Pr (Yi = yi) é uma função de probabilidade de Poisson ou BN 

para as contagens positivas.  

Segundo o modelo bayesiano proposto por Besag, York e Mollié28, denotado 

por modelo BYM, foram incluídos efeitos aleatórios nos modelos de regressão para 

contornar a heterogeneidade espacial, bem como, autocorrelação espacial dos dados. 

Considerando-se para estes modelos a estrutura dos modelos lineares generalizados 

(GLM)29, assumindo-se a função de ligação logito entre o risco de dengue    e o efeito da 

covariável ICSA, os preditores lineares do risco relativo    e o modelo de excesso de zeros 

são definidos por: 

log(                                                         

                                                                 i=1,..., n  

em que n é o total de setores censitários, a equação (4) representa o modelo de médias do 

risco relativo para os modelos de regressão de Poisson, BN, ZIP e ZINB. A equação (5) 

modela o excesso de zeros nos modelos ZIP e ZINB, segundo um modelo logístico. Nestas 

duas equações (4) e (5), o parâmetro   é o intercepto e representa o logaritmo do risco 

médio global;          são os efeitos das categorias da covariável ICSA, assumindo-se a 

categoria “menor” como referência;     e     são vetores de efeitos aleatórios que modelam 

a heterogeneidade não estruturada (independente) e espacialmente estruturada, 

respectivamente25.  

Segundo o paradigma bayesiano, a dependência espacial é introduzida 

assumindo-se uma priori para     com estrutura autorregressiva condicional (CAR), 

definida por: 
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em que in  corresponde ao número de setores vizinhos (adjacentes) e 
i

j   denota que o 

setor j é vizinho do setor i. Assim, a média (condicional) de i  é uma média não 

ponderada. A especificação da distribuição CAR depende de um único parâmetro 

2/1 ss   , em que s  e 2
s  representam a precisão e a variabilidade condicional 

espacialmente estruturada, respectivamente, e N(a,b) é anotação genérica para uma 

distribuição normal com média a e variância b. 

O efeito não estruturado fui foi modelado por uma distribuição normal com 

média zero e parâmetro de precisão u . A distribuição adotada para s  e u  foi uma 

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

recomendação da literatura20. Para os parâmetros α e βp foram atribuídas prioris com 

distribuição normal com média igual a zero e parâmetro de precisão o menor possível. 

Neste artigo foram ajustados doze diferentes modelos, correspondendo a três 

diferentes formulações para cada uma das distribuições de Poisson, BN, ZIP e ZINB. Em 

cada uma dessas distribuições, os modelos ajustados distinguem-se em relação à presença 

de efeito não estruturado (       ), efeito espacial estruturado (       ) e efeito fixo da 

covariável de condições socioambientais (ICSA). Segundo a presença/ ausência destes 

efeitos, a formulação básica dos modelos ajustados em cada uma das distribuições foi: 

fua i  )log()  

fsfub i  )log()  

ICSA)log()  fsfuc i   

O método INLA (Integrated Nested Laplace Aproximation)30 foi utilizado para 

estimativa dos parâmetros. A abordagem INLA foi desenvolvida para permitir inferência 

Bayesiana acurada, a partir da classe de modelos que envolvem Campos Aleatórios 

Markovianos Gaussianos (CAMG). Destacando-se por empregar aproximações de Laplace 

para aproximar as posterioris via métodos computacionais determinísticos, sem a 

necessidade de utilizar simulações. Assim, as estimativas dos parâmetros são 

computacionalmente mais rápidas e eficientes em relação aos métodos tradicionais de 
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Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), sem o inconveniente de realizar diagnóstico 

de convergência de cadeias simuladas31. As análises foram realizadas com o software R, 

versão 2.15.1 (R Development Core Team, 2012), utilizando o pacote R-INLA32. 

Os modelos foram comparados usando o critério de informação da Deviance 

(DIC)31 e a Deviance baseada na Ordenada Preditiva Condicional (CPO - Conditional 

Predictive Ordinate) para cada observação34,35. As CPO’s são densidades de validação 

cruzada, isto é, distribuições preditivas condicionadas sobre o conjunto de dados 

observados exceto a k-ésima informação, proporcionando uma medida de ajuste para cada 

observação individualmente. Comparações entre os modelos são realizadas através da 

média do logaritmo do CPO (-média( log CPO) ou            ). Em ambos os casos, o menor 

DIC ou menor            , representam o modelo com ajuste mais adequado. Adicionalmente, 

estimou-se e 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 evidência (estatística) 

de excesso de risco em cada área. Estimativas de probabilidades a posteriori superiores a 

0,8 representam evidências de excesso de risco nas áreas36. A distribuição espacial destas 

áreas de risco permite avaliar possível efeito de agregação espacial destas áreas. 

 

Resultados 

Um total de 11.519 casos de dengue foi confirmado e notificado35 ao SINAN, 

na cidade de Campinas, em 2007. Destes, 8982 foram georreferenciados sobre a malha 

digital dos 1313 setores censitários do município. Entretanto, no processo de modelagem, 

treze setores foram excluídos em virtude da ausência do total da população residente nos 

dados populacionais do Censo 2000, ocasionando a exclusão de 60 casos nestes setores. O 

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

O mapa da Figura 1 apresenta a distribuição espacial da covariável ICSA, em 

que se observa uma grande heterogeneidade na distribuição espacial das condições 

socioambientais em relação aos setores censitários. Em termos quantitativos, 47,0% dos 

setores apresentaram menor carência, 42,5% carência moderada e 10,5% maior carência 

socioambiental. 
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Figura 1. Distribuição espacial do índice de carência socioambiental (ICSA), segundo o 

setor censitário. 

 

Na Figura 2, observa-se a distribuição de frequência das contagens dos casos de 

dengue. O histograma mostra alta variação na distribuição de frequência, caracterizada por 

uma assimetria positiva e com excesso de áreas sem registros de casos da doença.Verificou-

se que em 21% dos setores censitários não foi registrado nenhum caso de dengue. A média 

e o desvio padrão do número de casos de dengue e da taxa de incidência padronizada (SIR), 

por setor censitário, foram de 6,8 (12,2) casos e 1,29 (3,5), respectivamente. Estas 

estatísticas descritivas, em que a variância das contagens dos casos é maior que a sua 

média, juntamente com a distribuição de frequência presente no histograma da Figura 1, 

sugerem a presença de superdispersão nos dados de contagens de dengue. 
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Figura 2. Distribuição de frequência 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 regressão de Poisson, BN, ZIP e 

ZINB, o modelo ajustado somente com o efeito não estruturado fu, foi o modelo que 

apresentou o maior valor do DIC em cada um destes modelos de regressão. A inclusão do 

efeito espacial fs ajustou-se adequadamente nos quatro modelos de regressão, em que se 

observou diminuição nos valores do DIC em relação ao modelo com o efeito fu. A inclusão 

da covariável 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. Comparação dos modelos segundo o Critério de Informação da Deviance (DIC) e 

média do Logaritmo da Ordenada Preditiva Condicional (           ). 

Modelos 
DIC               

Poisson BN ZIP 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 2,33 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 parâmetros de superdispersão     e da probabilidade 

de valores zero (  ). 

Modelos 
Superdispersão (    Probabilidade de valores zero (  ) 

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 superdispersão presente nos dados. O parâmetro descritos em (1) e (3) 

captura a variação extra-Poisson presente nos dados através das distribuições BN e 

ZINB12,19, mostrando que quanto maior o valor de  menor a variabilidade dos dados35. 

Observou-se em cada um destes modelos de distribuição que a estimativa do parâmetro 

aumentou com o acréscimo do efeito fs, diminuindo consequentemente a variabilidade 

dos dados. A inclusão da covariável ICSA aos modelos especificados previamente com os 

efeitos fu e fs produziu pouco alteração no parâmetro de superdispersão. 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 parâmetro , mostrou que a inclusão do efeito fs 

e da covariável ICSA apresentaram pouca contribuição para capturar o excesso de zeros. 

Segundo as estimativas do parâmetro , a proporção estimada de valores zero nos dados foi 

maior para os modelos ZIP (18,6%) em relação 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 regressão de Poisson, BN, ZIP e 

ZINB, o modelo ajustado somente com o efeito não estruturado fu, foi o modelo que 

apresentou o maior valor do DIC em cada um destes modelos de regressão. A inclusão do 

efeito espacial fs mostrou-se adequado nos quatro modelos de regressão, em que se observa 

diminuição nos valores do DIC em relação ao modelo com o efeito fu. Por outro lado, o 

efeito da covariável 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. Comparação dos modelos segundo o Critério de Informação da Deviance (DIC) e 

média do Logaritmo da Ordenada Preditiva Condicional (           ). 

Modelos 
DIC               

Poisson BN ZIP 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 2,33 2,37 
fu+fs+ICSA 7689,92 7195,71 6552,12 6744,42   5,25 3,04 2,33 2,36 
 

Na Figura 3, mapeou-se (a) a razão de incidência 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 aleatórios 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 padrão de 2,3. 

Contrastando-se as distribuição espacial da SIR com a distribuição do risco relativo (mapas 

a e b), nota-se que há uma redução de áreas com risco relativo próximo à zero  e um 

estreitamento das estimativas do risco em direção ao risco médio, em função do efeito de 

suavização 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 não se encontram distribuídas de forma aleatória, pelo contrário, formam 

agregados de área. 
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Figura 3. Mapas do risco relativo para os dados de dengue: a) razão de incidência 

padronizada (SIR); b) estimativa a posteriori da média do risco relativo para o modelo ZIP, 

com efeitos não estruturado (fu) e espacialmente estruturado (fs) e c) probabilidade a 

posteriori. 

 

Discussão e conclusões 

Este estudo utilizou a abordagem de modelagem bayesiana para o 

desenvolvimento da análise espacial do risco de dengue em escala local. Modelos de 

regressão para dados de contagem foram empregados com o objetivo de elucidar o risco de 

incidência de dengue em relação a condições socioambientais, identificadas em estudos 

prévios38-44.  

Um problema presente na análise de dados agregados em pequenas unidades 

geográficas diz respeito à presença de superdispersão e excesso de zeros. A aplicação 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 superdispersão e o excesso de zeros 

presente nos dados agregados por setor censitário. Adicionalmente, efeitos aleatórios 

espacialmente estruturados e não estruturados foram modelados a partir de prioris definidas 

por um campo aleatório de Markov e prioris Gaussianas com média zero, 

respectivamente25. O método INLA foi adotado para estimação dos parâmetros do modelo 

de regressão. 

Os resultados obtidos demonstraram a presença de variação na distribuição 

geográfica na incidência de dengue na cidade de Campinas, e esta variação não se mostrou 

associada às características socioambientais das áreas analisadas. Sendo essa variação 

espacial explicada por outros fatores não mensurados. Detectou-se um conjunto de áreas 

com excesso de risco, em que é crucial para os sistemas de vigilância em saúde a 

identificação destas áreas para o planejamento de suas ações de prevenção e controle do 

dengue. 

Estudos sobre a associação entre fatores socioambientais e incidência de dengue 

apresentam resultados contraditórios40. Almeida et al.
39 na cidade do Rio de Janeiro, 

Pessanha et al.42 em Belo Horizonte (MG) e Resendas et al.
43 na cidade de Niterói (RJ) 

encontraram relação positiva entre condições socioambientais e incidência de dengue. 

Distintamente, Mondini e Chiaravalloti-Neto38 na cidade de São José do Rio Preto (SP), 

Machado et al.
41 na cidade de Nova e Iguaçu (RJ) e Teixeira et al

44 na cidade do Rio de 

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

As associações divergentes encontradas nos estudos sobre a ocorrência da 

dengue e condições socioambientais podem estar relacionadas a diferentes estratégias 

metodológicas. O tipo de dado utilizado (dados primários ou secundários), diferentes 

variáveis adotadas para caracterização socioambiental e o tipo de agregação utilizada (setor 

censitário, bairro, distritos e/ou municípios) podem gerar distorções nos diferentes 

estudos40.  

Os setores censitários são as menores unidades de agregação disponível para os 

dados socioambientais, permitindo a visualização espacial mais precisa do território onde se 

concentram os maiores níveis de transmissão de dengue. A agregação dos dados por esta 
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unidade geográfica pressupõe homogeneidade máxima intra-áreas e heterogeneidade 

máxima inter-áreas, segundo as suas condições 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 proporção observada de setores censitários com contagens zeros de dengue 

foi de 21% e o percentual ajustado segundo o modelo ZIP foi 18,6%. A inclusão dos efeitos 

aleatórios espaciais nos modelos ajustou a heterogeneidade espacial não observada e 

corrigiu a presença de correlação espacial presente entre as observações. A correlação 

espacial foi modelada segundo uma matriz de vizinhança binária, definida a partir relação 

de vizinhança entre os setores censitários. É importante considerar que diferentes 

especificações na matriz de vizinhança produzem diferentes estimativas na análise espacial. 

Os critérios de vizinhança também podem ser determinados com base no tamanho da 

fronteira, o tamanho das fronteiras com ou sem a presença de barreiras naturais, ou outra 

característica geográfica que possa interferir na ligação entre as áreas3. 

Os critérios DIC e LCPO  mostraram-se adequados para escolha do modelo 

com melhor ajuste, apresentando resultados semelhantes. A utilização da abordagem INLA 

para estimativa dos parâmetros mostrou-se uma alternativa atrativa e conveniente para 

realização de inferência. O processo de estimação dos parâmetros não apresentou nenhum 

problema de convergência, estimando os parâmetros de forma bem rápida 

(aproximadamente 13 segundos), conforme já demonstrado em alguns estudos30,45.  

Vale destacar algumas limitações quando são utilizados dados secundários na 

analise espacial. Quanto ao tipo de agregação utilizada, os diferentes resultados obtidos 

segundo diferentes recortes espaciais são chamados de problema da unidade de área 

modificável46. Nesse caso, mudanças na escala e nas dimensões da unidade de análise 

podem levar a conclusões diferentes.  

Outra limitação do estudo refere-se à possibilidade de subnotificação de casos e 

da variabilidade da qualidade dos dados e informações registradas nas no SINAN. São 

registrados principalmente aqueles casos de evolução mais grave, havendo subnotificação 

nas formas mais leve da doença. Essas subnotificações ocorrem frequentemente por falhas 

do próprio sistema de informações em saúde e conhecimento insuficiente dos profissionais 
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de saúde sobre a vigilância e assistência a doença27. Adicionalmente, os dados registrados 

no SINAN retratam a busca a assistência médica nos serviços públicos, representada 

predominantemente pela população das classes populares, não incluindo grande parte dos 

casos que buscam atendimento nos serviços privados, o que pode levar a distorções no 

conhecimento da distribuição da circulação dos vírus do dengue47. 

A perda de registros de casos em razão de inconsistências dos endereços 

considera-se outra limitação. A perda de dados por endereço incompleto pode ter sido 

seletiva, pois é possível que haja maior perda em áreas de favelas ou de ocupação recente, 

podendo levar à minimização da situação daquelas áreas48,49. 

Por fim, os estudos ecológicos por não utilizarem dados sobre indivíduos, 

apenas dados agregados sobre grupos de pessoas, estão sujeitos ao “viés ecológico”, que se 

refere à impossibilidade das associações obtidas no nível ecológico (agregado) refletirem 

associações no nível individual1. Uma alternativa para reduzir esse tipo de viés seria a 

combinação de dados de área e uma amostra de dados individuais. Inclusive, os resultados 

obtidos com esta abordagem apresentariam maior poder estatístico em relação aos estudos 

que utilizam somente dados individuais50. Trabalhos futuros precisam considerar o ajuste 

para outros fatores de exposição no nível agregado e no nível individual, além de 

considerar a variação espaço-temporal da incidência de dengue. 

Portanto, conclui-se que é fundamental avaliar de forma adequada a distribuição 

discreta que melhor ajusta o conjunto de dados de contagem em análise, não se restringindo 

somente a distribuição de Poisson. Os modelos inflacionados de zero permitem analisar os 

dados de área em níveis mais desagregados, sem a necessidade de agregar áreas com baixa 

frequência do evento de interesse juntamente com áreas em que não houve a ocorrência do 

evento. A partir da abordagem bayesiana, a aplicação dos modelos inflacionados de zeros 

com a inclusão de efeitos aleatórios, permite obter estimativas mais robustas da distribuição 

espacial do risco relativo. 
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A utilização de técnicas de geoprocessamento em pesquisas na área de saúde 

pública tem sido crescente nas últimas décadas. Informações de diferentes fontes e formatos 

podem ser integradas espacialmente, por meio de operações espaciais num ambiente de 

Sistemas de Informação Geográficas (SIG). Estudos pautados em indicadores socioeconômicos 

e ambientais vêm sendo utilizados na tentativa de compreensão da complexa relação de fatores 

que condicionam ou determinam a transmissão e manutenção da dengue.  

Na análise da distribuição espacial de dados agregados, diferentes escalas 

geográficas para agregação das variáveis podem produzir variação nos resultados. Este 

problema, denominado problema da unidade de área modificável (Modifiable Areal Unit 

Problem – MAUP), pode ser agravado quando existem desigualdades socioeconômicas e de 

infraestrutura e, à medida que a agregação aumenta, a informação das covariáveis poderá 

discriminar menos as regiões e, consequentemente, os resultados poderão tornar-se pouco 

representativos do fenômeno em estudo. Sendo assim, estudar o efeito de diferentes formas 

de agregação dos dados no espaço e no tempo pode ser relevante para os estudos da 

distribuição dos riscos da doença. 

A partir destas considerações, a presente tese analisou a distribuição espacial do 

risco de dengue e sua relação com fatores socioambientais, adotando-se o espaço 

geográfico intramunicipal de Campinas. Em escala local, a incidência da doença foi 

analisada por áreas de cobertura dos centros de saúde e por setores censitários. Ao longo do 

estudo foi enfatizado o aspecto metodológico na análise das taxas de risco da doença 

considerando as possibilidades de análises para os diferentes níveis de desagregação dos 

dados de dengue. 

No primeiro artigo, realizou-se a análise da distribuição espacial do risco relativo 

de dengue relacionando-a com condições socioambientais, segundo as áreas de cobertura dos 

centros de saúde (ACCS). Modelos hierárquicos bayesiana espaciais foram ajustados, 

considerando-se a que as contagem de casos de dengue em cada ACCS seguia uma distribuição 

de Poisson. A variabilidade extra-Poisson decorrente da agregação espacial dos dados de 

contagem foi ajustada com a inclusão de efeitos aleatórios, modelando a dependência espacial 

por uma distribuição a priori autorregressiva condicional (CAR). O método INLA foi 

empregado para realizar as estimativas dos parâmetros. 
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Para os casos do grupo etário > 14 anos,  os resultados evidenciaram o efeito das 

condições socioambientais sobre a distribuição espacial do risco de dengue, em que o risco da 

doença foi maior em áreas com condições mais precárias em relação a áreas com melhores 

condições socioambientais. Compreendendo a heterogeneidade espacial como um determinado 

espaço geográfico, em que se encontram populações em diferentes estratos de condições de 

vida, os resultados obtidos demonstraram que, para este grupo etário, a heterogeneidade no 

risco de dengue em Campinas é uma expressão da heterogeneidade nas condições 

socioambientais das ACCS.  Para os casos do grupo etário menor ou igual a 14 anos esse efeito 

não foi observado. 

A agregação dos casos por ACCS tem sua importância para a vigilância em 

saúde por expressar, neste território, a forma como estão organizadas as equipes envolvidas 

no controle da dengue e a atenção aos demais eventos de saúde como um todo. É também a 

unidade espacial adotada pela Secretária Municipal de Saúde (SMS) para produção e 

divulgação das estatísticas de saúde de dengue e demais agravos a saúde no município. 

Todavia, ao analisar os dados neste nível de agregação, alguns aspectos metodológicos apontam 

para uma maior reflexão sobre os resultados obtidos. 

Uma característica atraente dos desenhos ecológicos na análise de dados em saúde 

é permitir relacionar informações socioeconômicas, demográficas e de saúde. Ressalta-se, 

portanto, a importância de fazer coincidir os limites dessas áreas com uma agregação de setores 

censitários, que permita a utilização das informações geradas no Censo. Para as ACCS, a 

delimitação dos polígonos tem por base os setores censitários. Contudo, esta agregação não 

é mutuamente exclusiva e alguns setores fazem parte de duas ACCS. Os dados do Censo 

2000 disponibilizados pela SMS para as ACCS são, na verdade, estimativas realizadas pela 

SMS a partir das informações dos setores que compõem cada ACCS. Desta forma, a 

qualidade dos dados secundários fica comprometida e os resultados obtidos na modelagem 

dos dados podem ser viesados. 

As ACCS são, em essência, uma reunião de áreas homogêneas e 

áreas heterogêneas em relação as suas condições de vida, que juntas moldam uma grande 

área heterogênea internamente. Se por um lado as ACCS têm importância como espaço 

geográfico integrador das ações de vigilância em saúde, por outro, em razão da extensão 
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das áreas, podem não refletir adequadamente o fenômeno em estudo, bem como, as 

estatísticas agregadas podem dissimular diferenças importantes. 

É fundamental que as áreas utilizadas como unidade de análise sejam 

razoavelmente homogêneas quanto ao perfil da população residente. Entretanto, quanto 

maior o nível de homogeneidade interna da área, menor ela será, e consequentemente em 

muitas áreas não serão observadas contagens do evento de interesse.  

O segundo artigo, buscou trabalhar os questionamentos apontados acima. As 

estimativas do risco relativo foram realizadas por setores censitários, sendo estes a menor 

unidade disponível para fins de agregação dos dados secundários. O modelo de Poisson não 

se ajusta a dados com muitos zeros, pois, este número elevado de zeros provoca uma 

dispersão elevada. Assim, para não agregar as áreas sem nenhuma contagem a outras com 

contagens, buscamos modelos alternativos ao de Poisson para modelar a superdispersão dos 

dados. Para tanto, foram utilizados os modelos de Poisson inflacionado de zero e o modelo 

binomial negativo inflacionado de zero.  

Esses modelos são capazes de ajustar a variabilidade extra-Poisson e o excesso 

de zeros decorrente da agregação dos dados para pequenas áreas geográficas. 

Simultaneamente, efeitos aleatórios espaciais foram incluídos nos modelos de regressão. 

Foi analisado o efeito das condições socioambientais sobre a distribuição espacial do risco 

relativo de dengue. O modelo de Poisson inflacionado de zeros (ZIP) ajustou melhor os 

dados, evidenciado a importância de modelos alternativos em relação ao modelo padrão de 

Poisson na estimativa espacial do risco relativo. 

O efeito das condições socioambientais não se fez presente por setor censitário, 

em oposição ao resultado encontrado no primeiro artigo por ACCS, indicando que as 

condições socioambientais não foram determinantes para heterogeneidade espacial do risco de 

dengue na cidade de Campinas, durante o período estudado. Desta forma, a variação espacial 

no risco relativo pode ser atribuída a variáveis não mensuradas de natureza espacial, a 

características locais de cada setor censitário. Também foi possível detectar aglomerados de 

setores com excesso de risco. 

Nos estudos epidemiológicos que estudam a distribuição espacial de eventos de 

saúde, a presença de superdispersão e excesso de zeros é um assunto que tem sido pouco 
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abordado. Em termos da literatura nacional, a presente tese buscou preencher está lacuna na 

nossa literatura.  

Como possíveis trabalhos futuros, podemos explorar a aplicação do modelo de 

Poisson generalizado inflacionado de zeros (ZIGP), segundo os métodos aproximados de 

Laplace. Este método ainda não se encontra implementado no pacote R-INLA, o que torna 

um grande desafio esta possibilidade de análise. Podemos também analisar a distribuição 

espaço-temporal para pequenas áreas e analisar a independência espacial dos dados a partir 

de diferentes estruturas de vizinhança. 

Portanto, os resultados apresentados nestes dois artigos evidenciaram: a 

relevância de se investigar diferentes escalas de agregação espacial, a necessidade de se 

aplicar modelos adequados para dados de pequenas áreas, a adequação da abordagem 

hierárquica bayesiana na redução de flutuações aleatórias nos riscos, a viabilidade de se 

obter estimativas rápidas e precisas com o método INLA, a importância da utilização de 

Sistemas de Informações Geográficas, permitindo a identificação de heterogeneidade 

espacial nas localidades estudadas e a construção de indicadores apropriados para estudos 

locais em função de suas particularidades. 
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7. Anexos 
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