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Resumo

A incidéncia de dengue ocorre predominantemente em dreas urbanas das
cidades. Identificar o padrdo de distribui¢do espacial da doenga no nivel
local contribui na formulagdo de estratégias de controle e prevengdo da
doenga. A andlise espacial de dados de contagem para pequenas dreas co-
mumente viola as suposigcoes dos modelos tradicionais de Poisson, devido
a quantidade excessiva de zeros. Neste estudo, comparou-se o desempenho
de quatro modelos de contagem utilizados no mapeamento de doencgas:
Poisson, Binomial negativa, Poisson inflacionado de zeros e Binomial ne-
gativa inflacionado de zeros. Os métodos foram comparados em um estudo
de simulagdo. Os modelos analisados no estudo de simulagdo foram apli-
cados em um estudo ecologico espacial, aos dados de dengue agregados por
setores censitdrios, do Municipio de Campinas, Sdo Paulo, Brasil, em 2007.
A andlise espacial foi conduzida por modelos hierdrquicos bayesianos. O
modelo de Poisson inflacionado de zeros apresentou melhor desempenho
para estimar o risco relativo de incidéncia de dengue nos setores censitdrios.
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Introducao

A incidéncia de dengue ocorre predominan-
temente em dreas urbanas das cidades 1, cuja
transmissdo € influenciada por um conjunto
complexo de fatores 2, incluindo aspectos am-
bientais, clima, comportamento humano, a for-
ma de combate ao mosquito vetor e aimunidade
da populacdo humana para os diferentes soroti-
pos do virus 3456, A precariedade das condicoes
de saneamento bdsico de algumas cidades, par-
ticularmente o abastecimento irregular de dgua
e a coleta inadequada de lixo, tém favorecido o
aumento de criadouros potenciais do principal
mosquito vetor e contribuido para a incidéncia
da doenca 7.

Compreender a associacdo entre fatores am-
bientais e dengue € essencial para o desenvolvi-
mento de agdes de prevencio e controle da doen-
¢a 7. A incidéncia de intiimeras doencas infeccio-
sas, particularmente aquelas transmitidas por
vetores, geralmente exibem padroes espaciais 8,
os quais podem ser resultantes das interacoes en-
tre patégeno/hospedeiro/ambiente 9, em locais e
em periodos especificos 10. A natureza, intensida-
de, direcao e o resultado dessas interacdes espe-
cificas dependem da forma como as populacées
envolvidas ocupam e se apropriam do espaco 4.

Assim, considera-se apropriado analisar a
distribuicao espacial dos casos de dengue e sua
associagao com fatores socioambientais no pro-
cesso de desenvolvimento da doenca. A utiliza-
¢ao de ferramentas de epidemiologia espacial 11
tem contribuido para estimar e representar a in-
cidéncia de dengue em diferentes escalas geo-
graficas, bem como identificar fatores de risco
associados a sua distribuicao no espaco geogra-
fico 12,13,14,15,16,17,

Em relagao a andlise espacial e mapeamento
de doencas com dados agregados, quanto me-
nor o nivel de agregacao das unidades espaciais,
maior € a capacidade para captacdo das intera-
¢des que ocorrem no territério, favorecendo a
identificacao de microdreas prioritdrias para as
acoes de vigilancia epidemiolégica. A opc¢ao por
poligonos espaciais com tamanhos minimos po-
de resultar em um excesso de dreas sem notifica-
¢ao do evento de interesse, ou seja, com conta-
gens dadoencaigual azero. Considerando-se que
o modelo de regressdo de Poisson é comumen-
te empregado no mapeamento de doengas 11,
alguns autores tém chamado a atenc¢ao para os
problemas (por exemplo, superdispersao) e limi-
tagdes (imprecisao dos estimadores) que o exces-
so de zeros traz no processo de modelagem esta-
tistica, indicando a necessidade de se empregar
modelos que considerem estas caracteristicas
dos dados 18,19,20,21,22,23,
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O presente trabalho avaliou, por meio de si-
mulacdes, o desempenho do modelo de regres-
sao de Poisson em relacao aos modelos Binomial
negativa (BN), Poisson inflacionado de zeros e
Binomial negativa inflacionada de zeros, na ana-
lise de dados espaciais agregados, com a presen-
¢a de excesso de zeros. Com base em registros de
dengue, analisou-se como exemplo empirico a
distribuicao espacial dos casos e a relacdo entre
incidéncia da doenca e condicdes socioambien-
tais, no ano de 2007, no Municipio de Campinas,
Estado de Sao Paulo.

Métodos

Desenho e area de estudo

Realizou-se um estudo de simulacdo parailustrar
o potencial dos modelos inflacionados de zeros
(Z1, do inglés zero-inflated) em modelar dados
caracterizados por excesso de zeros, na presenca
de diferentes proporcoes de zeros, comparan-
do-se ao desempenho dos modelos de Poisson
e BN. Conduziu-se um estudo ecoldgico sobre a
incidéncia de dengue em setores censitdrios em
Campinas, notificados na epidemia de 2007. Ba-
seando-se em casos registrados e georreferencia-
dos foram comparados modelos de andlise mais
adequados para se enfrentar a frequente ocor-
réncia de dreas sem registro de casos.

No estudo de simulacdo e aplicacao aos da-
dos empiricos, considerou-se o espaco urbano
do Municipio de Campinas, adotando-se por
unidade de andlise os setores censitarios (Figura
1). A escolha do setor censitdrio como unidade
espacial de andlise permite representar os gru-
pos populacionais e socioecondmicos (varidveis
de exposicdo) no nivel mais desagregado de da-
dos, coletados de forma sistemdtica de ambito
nacional. Segundo dados do Censo Demogrdfico
de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Es-
tatistica (IBGE; http://www.ibge.gov.br), o mu-
nicipio era subdividido em 1.749 setores, 1.695
(97%) destes localizados em dreas urbanas, cuja
populacado era de 1.061.540 habitantes. A drea
mediana dos setores censitdrios correspondia a
0,080km?2 (intervalo interquartil: 0,041-0,144km?2),
com densidade populacional mediana nos setores
de 7.797 habitantes/km?2 (intervalo interquartil:
4.390-13.450 habitantes/km?). A populacdo ma-
joritariamente (98,3%) urbana correspondia a
1.061.540 habitantes.

Mapeamento de doencas

Aincidéncia Y; de uma dada doenga, distribuida
naregidoi(i=1,2,..., N),comumente ¢ modelada



Figura 1

ANALISE ESPACIAL DE DADOS DE CONTAGEM COM EXCESSO DE ZEROS

Regido de estudo, segundo a distribuicdo do indice de caréncia socioambiental (ICSA).
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por um modelo de Poisson, com Y;|6; ~ Poisson
(4;= E;0;) 11,24, Considera-se que E; é o nimero de
casos esperados, e 6; o risco relativo desconhe-
cido da incidéncia da doenca na i-ésima area de
estudo. O risco relativo é estimado assumindo-se
a funcao de ligacdo logaritmica para o preditor
linear:
n;=1logy) = log(Ey + a + X)f + y; + D;

Em que 7; € um preditor linear para estimar
o risco relativo 6;, a é o intercepto comum a to-
das as dreas, X é uma matriz de covaridveis, 3 € o
vetor dos parametros associado a covariavel, y;
descreve a componente aleatéria espacialmen-
te estruturada (autocorrelacao espacial local) do
risco relativo e @; a componente aleatéria nao
estruturada espacialmente 24.

O estimador de méxima verossimilhanca de
A, denotado por 4 = SIR =Y, / E;, coincide com

a taxa de incidéncia padronizada (SIR, do inglés
standardized incidence ratio), uma taxa bruta que
apresenta instabilidade frente a pequenos valores
observados ou para populacoes pequenas 11.

O modelo de Poisson considera a hipdtese
de igualdade nos valores da média e variancia 25.
Entretanto, quando se estuda a distribuicdo dos
casos de uma doenca em pequenas areas geogra-
ficas, € comum identificar areas sem nenhuma
ocorréncia de casos. O excesso de zeros frequen-
temente resulta em superdispersao dos dados (a
variancia € maior que a média), comprometendo
a aplicabilidade do modelo de Poisson 19.

Observando-se a presenca de superdisper-
sdo nos dados, é importante incluir no modelo
componentes que ajustem esta superdispersao.
O modelo BN Y; ~ BN (1;7), em que 7 € um para-
metro de escala e representa a superdispersao
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dos dados, é a primeira op¢ao para modelar os
dados na presenca de superdispersdo. Contu-
do, o modelo BN nao ajusta adequadamente
os dados quando a variabilidade esta relacio-
nada ao excesso de zeros na distribuicdo destes
dados 19.

Os modelos ZI, definidos com base na mistu-
ra de uma distribuicao de Bernoulli e uma distri-
buicao discreta (por exemplo, Poisson ou BN), re-
presentam uma abordagem flexivel para contor-
nar este problema de excesso de zeros, quando a
contagem de zeros observada nos dados excede a
contagem predita por um modelo de contagem.

Modelos inflacionados de zeros

Dois modelos comumente utilizados em dados
com excesso de zeros sdo o Poisson inflacionado
de zeros (ZIP) e o Binomial negativo inflacionado
de zeros (ZINB) 18,19,20,21,22,23, O excesso de zeros
é ajustado assumindo-se que os zeros surgem
baseando-se em dois distintos processos.

O primeiro, ocorre segundo um processo
de Bernoulli com probabilidade p;, e produz
apenas verdadeiros zeros (ou zeros estrutu-
rais). O segundo, denominado falsos zeros (ou
zeros amostrais), com probabilidade (I - p;) é
produzido segundo uma distribuicao de Pois-
son ou BN, com média 4; 18,19,20,21,22,23_ A pro-
babilidade total de zeros é a combinacado das
probabilidades dos dois processos, pondera-
da pela probabilidade do respectivo processo,
ou seja, Pr(Y; =0) = p; + (1 - p) Pr(Z; = 0), em
que Pr(Z; = 0) denota a probabilidade de Pois-
son ou BN para a ocorréncia de um valor ze-
ro. A probabilidade de contagens positivas
(maior que zero) é definida por Pr(Y; = y;) =
(1 - py)Pr(Z;=y), em que Pr(Z; = y;) representa
uma probabilidade de Poisson ou BN para area-
lizagao de contagens positivas, em que O0< p; < 1.

Segundo a descricdo anterior, o modelo ZIP
apresenta a seguinte formulacao:

0 e babilidade p;
Y, ~ ZIPOwpi) ; Y ~{ com probabilidade p;

Pois(4;) , com probabilidade (1-p;)

Dessa forma, com probabilidade p; a varid-
vel resposta assume o valor zero e com proba-
bilidade (I - p;) assume o valor de uma varidvel
aleatdria com distribuicdo de Poisson com média
1;, conforme descrito anteriormente. A média de
Y; é E(Y;) = (1 - py)’; e variancia igual a Var(Y;) =
(1 - py 2;+ p;. Observa-se que a variancia da mis-
tura é maior que a média da distribui¢ao. Quanto
maior a probabilidade do excesso de zeros, maior
a variancia da varidvel. Na medida em que p; se
aproxima de zero, a variancia se aproxima de 4,
ou seja, voltamos a lidar somente com uma dis-
tribuicao Poisson padrao.
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O modelo ZINB, por sua vez, é expresso por:

0 ,com probabilidade p;

Y~ ZINBQu.t.pi) e ¥ ~ {BN()\,,T) ,com probabilidade (1 — p;)

A média e a variancia de Y;sdo: E(Y) = (I - py)
Jpe Var(Yy = (1 - ppiq+ p(1 - pi)i2;. A distribuicao
ZINB aproxima-se da ZIP quando 7—0 e apro-
xima-se da binomial negativa quando p,—0. Se
ambos 1/t e p; convergem para zero, entao a dis-
tribuicdo ZINB é reduzida a uma distribuicdo de
Poisson padrao.

Em ambos os modelos ZIP e ZINB, o risco re-
lativo é estimado por um preditor linear médio
(17,), conforme descrito previamente para o mo-
delo de Poisson.

Modelagem bayesiana

Os modelos de contagem apresentados previa-
mente foram analisados segundo a metodologia
de modelo hierdrquico inteiramente bayesia-
no 24. Sob a abordagem bayesiana, prioris sao
especificadas para os parametros do modelo. O
efeito espacial y; foi modelado por um processo
de Campos Aleatérios Markovianos Gaussianos
(CAMG) 26, assumindo priori com estrutura au-
torregressiva condicional (CAR). A relagao espa-
cial entre os setores foi modelada por uma matriz
de vizinhanca (adjacéncia) bindria, adotando-se
o valor 1 para cada elemento quando os setores
sdo vizinhos, e 0 em caso contrdrio. Para os para-
metros do modelo (a e f), atribuiu-se prioris com
distribuicao normal com média zero e variancia
grande (N [0, 10.000]). Para a precisdo dos efeitos
aleatdrios (@; e y;), seguiu-se a recomendacao
da literatura 27, adotando-se hiperprioris de uma
distribuicao Gama (0,5; 0,0005).

A andlise bayesiana para estimativa dos para-
metros foi conduzida pelo método INLA (Integra-
ted Nested Laplace Aproximation). A abordagem
INLA destaca-se por empregar aproximacoes de
Laplace para aproximar as distribuicoes a poste-
riori via métodos computacionais deterministi-
cos, sem a necessidade de utilizar simulac¢des. As
estimativas obtidas sdo eficientes e computacio-
nalmente mais rdpidas em relacdo aos métodos
tradicionais de Monte Carlo via cadeias de Mar-
kov (MCMC) 26.

Utilizou-se o critério DIC (Deviance Informa-
tion Criterion) 28 e Deviance baseada na Orde-
nada Preditiva Condicional (CPO - Conditional
Predictive Ordinate) 29 para identificar o modelo
com o melhor ajuste aos dados. Em relagcao ao
DIC, quanto menor o valor estimado, melhor
é o ajuste do modelo. Considerou-se que uma
diferenca menor que cinco entre os valores do
DIC de dois modelos (D = DIC1 - DIC2) nédo
é significativa 28.



O critério CPO avalia o poder preditivo do
modelo e consiste em densidades de validacdo
cruzada, isto €, distribuicoes preditivas condicio-
nadas sobre o conjunto de dados observados, ex-
ceto a k-ésima informacao. O CPO proporciona
uma medida de ajuste para cada observagao in-
dividualmente, e comparacdes entre os modelos
sdo realizadas usando-se a média do logaritmo
do CPO (-média(log(CPO)) ou LCPO) 29.

As andlises foram realizadas com o software
R, versao 3.2.0 (The R Foundation for Statistical
Computing, Viena, Austria; http://www.r-pro
ject.org), utilizando-se o pacote R-INLA.

Estudo de simulacéo

Adotando-se a malha urbana dos setores censi-
tdrios do Municipio de Campinas em 2010, si-
mulou-se 100 conjuntos de dados, para cinco
diferentes cendrios em relacdo a proporcao (p)
de setores censitarios com contagem zero de ca-
sos de dengue: p=0,1;p=0,2; p=04;, p=0,6e
p =0,8. Os setores com contagem igual a zero fo-
ram selecionados aleatoriamente, de acordo com
a proporcao (p) de regides com contagens zero
da doenca. Com base em uma distribui¢do uni-
forme, gerou-se um nimero aleatério r; ~ U(0,1)
para todas os setores. Selecionamos os setores
com contagem zero se 7; < p e para os setores com
r; 2 p, as contagens observadas (O;) foram gera-
das por uma distribuicao multinomial, conforme
descrito por Richardson et al. 30:

: Zi E' 91'

Em que N, é o nimero total de casos espera-
dos. Esse procedimento assegura que em cada
conjunto de dados simulado a soma dos casos
observados permanece igual a soma dos casos
esperados. Em relacdo ao risco, adotou-se um
modelo bdsico, com a hipétese de risco constan-
te e igual a um (6; = = 6 = 1) sobre a regiao de
estudo.

O, ~ Multinomial [N £, ]

Dados de dengue em Campinas

Analisou-se os casos de dengue autéctones,
ocorridos nos setores censitdrios urbanos da
cidade de Campinas, registrados entre 1o de ja-
neiro e 31 de dezembro de 2007. Adotou-se esse
periodo de estudo por ser aquele com maior inci-
déncia da doenca com dados disponiveis e geor-
referenciados na base cartogrdfica da cidade,
historicamente € o periodo com a segunda maior
incidéncia (11.442 casos), superado pelo ano de
2014 com 42.109 casos. O banco de dados com os
casos de dengue foi obtido do Sistema de Infor-
macao de Agravos de Notifica¢do (SINAN), corri-
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gido e fornecida nova versao pela Coordenadoria
de Vigilancia e Saude da Secretdria Municipal de
Saide do municipio (Covisa/SMS-Campinas).
Os dados populacionais utilizados para a cons-
trucao das taxas de incidéncia foram obtidos do
Censo Demogrdfico de 2010.

Na andlise empirica dos dados, construiu-se
uma varidvel sintética, denominada indice de ca-
réncia socioambiental (ICSA), segundo trés clas-
ses de caréncia socioambiental: maior; modera-
da e menor. Essa varidvel foi obtida baseando-se
nos seguintes indicadores provenientes do Censo
Demogrdfico de 2010: uma varidvel relacionada
a renda domiciliar (proporcao de domicilios com
renda per capita até meio saldrio minimo), trés re-
lacionadas a inadequacao de servicos urbanos
nos domicilios (proporcao de domicilios com
inadequacdo de: esgotamento sanitdrio, destina-
¢ao do lixo e forma de abastecimento de dgua) e
trés varidveis relacionadas a infraestrutura urba-
na no entorno dos domicilios (propor¢ao de do-
micilios com: auséncia de pavimentagdo, esgoto
a céu aberto e lixo acumulado no entorno).

Esses indicadores foram submetidos a téc-
nica de componentes principais (ACP). O ICSA
é a média aritmética dos indicadores primdrios,
ap6s cada um ter sido padronizado em um inter-
valo de valores entre 0 (zero) e 1 (um), de acordo
com os valores minimos e méaximos observados
para cada setor. Posteriormente, a técnica de
andlise de agrupamento (cluster analysis), via
o método de k-médias (k-means), foi utilizada
para a obtencao dos trés estratos de caréncia so-
cioambiental dos setores censitdrios urbanos da
cidade de Campinas (Figura 1).

Adicionalmente, foi estimada e mapeada a
probabilidade a posteriori do risco relativo (RR)
de dengue exceder 1,2 (Pr/RR > 1,2 |Y]), obtendo-
se assim, uma medida de evidéncia (estatistica)
de excesso de risco em cada setor censitdrio. O
valor de RR = 1,2 reflete o risco médio de inci-
déncia de dengue, observado naregido urbana de
Campinas. Estimativas de probabilidades a pos-
teriori superiores a 0,8 representam evidéncias de
excesso de risco nos setores 30, permitindo identi-
ficar possiveis efeitos de agregacado espacial.

Resultados

Estudo de simulacdo

Os resultados deste estudo estdo resumidos na
Tabela 1, em que é apresentada a comparagao do
desempenho do modelo padrdo de Poisson em
relacdo aos modelos BN, ZIP e ZINB, nos dife-
rentes cendrios de p. Nossos resultados mostram
que, segundo o valor médio do DIC, o modelo
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Tabela 1

Modelos bayesianos analisados e critério de ajuste Deviance Information Criterion (DIC) e deviance baseada na ordenada

preditiva condicional (LCPO), aplicado ao estudo do dengue em Campinas, Sao Paulo, Brasil, 2007.

Distribuicdo Modelos DIC LCPO
ZIP 1y, 8.025,6 2,74
2. P 8.003,6 2,75

3.y + D 7.966,8 2,65

4. y; + covariavel (ICSA) 8.034,2 2,69

5.y, + @; + covariavel (ICSA) 7.964,3 2,66

ZINB 6. y; 8.864,7 4,45
7. ®; 8.827,2 4,52

8.y + @, 8.833,1 4,15

9. y,; + covariavel (ICSA) 8.753,3 4,22

10. y; + @; + covariavel (ICSA) 8.827,4 4,16

ICSA: indicador de condi¢es socioambientais: ZINB: modelo binomial negativo inflacionado de zeros; ZIP: modelo de

Poisson inflacionado de zeros; y;: efeito espacial estruturado; @;: efeito espacial nao estruturado.

ZIP foi aquele que apresentou o menor valor
deste critério para todos os cendrios de p, sendo
que o modelo ZINB foi o segundo com melhor
ajuste. Diferencas substanciais foram observa-
das na comparacao dos valores do DIC do mo-
delo Poisson em relacao aos modelos ZIP e ZINB.
Conforme se aumentou os valores da proporcao
p de zeros, maiores foram as diferencas entre os
critérios desses modelos.

Em relacdo ao LCPO, os resultados obtidos
seguiram na mesma dire¢do dos obtidos com o
DIC, apontando melhor capacidade preditiva
para o modelo ZIP.

Aplicacdo aos dados empiricos

Um total de 11.442 casos de dengue foi confir-
mado e notificado ao SINAN, na cidade de Cam-
pinas, em 2007. Apés revisdo, retirada de dupli-
cacgoes, andlise de consisténcia do banco e cor-
recdo de ortografia de enderecos registrados no
SINAN 31, 8.956 (77%) foram georreferenciados so-
bre a malha digital dos setores censitdrios do mu-
nicipio, sendo 8.912 (99,5%) registrados nos seto-
res urbanos. Entretanto, no processo de modela-
gem, 31 setores foram excluidos por inexisténcia
dos dados populacionais do Censo Demogrdfico
de 2010, ocasionando a exclusdo de 5 casos nes-
tes setores. O banco de dados final para mode-
lagem foi constituido de 8.907 casos de dengue.
Na Figura 2, observa-se a distribuicao de fre-
quéncia das contagens dos casos de dengue. O
histograma mostra alta variacdo na distribuicao
de frequéncia, caracterizada por uma assimetria
positiva e com excesso de dreas sem registros
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de casos da doenca. Verificou-se que em 25,8%
dos setores censitdrios ndo foram registrados ne-
nhum caso de dengue. A média e o desvio padrao
(DP) do ntimero de casos da doenca e da SIR, por
setor censitdrio, foram iguais a 5,3 (DP = 10,2)
casos e 1,03 (DP = 2,03), respectivamente. Essas
estatisticas descritivas, em que a variancia das
contagens dos casos é maior que a sua média,
juntamente com a distribuicdo de frequéncia
observada no histograma da Figura 2, indicam a
presenca de superdispersao na distribuicao das
contagens de casos de dengue.

A andlise da autocorrelacdo espacial, segun-
do o indice de Moran bayesiano empirico 32, foi
igual a 0,19 (valor de p < 0,001), indicando auto-
correlacdo espacial positiva, ou seja, as taxas de
incidéncia de dengue nos setores censitarios nao
sdo independentes das taxas apresentadas em
setores vizinhos.

Considerando-se as caracteristicas dos da-
dos, com elevada proporc¢ao de setores censita-
rios com contagens zero da doenga, e os resul-
tados do estudo de simulacao, foram ajustadas
estimativas do risco relativo de dengue, ado-
tando-se os modelos ZIP e ZINB. Estimaram-se
cinco modelos para cada uma das distribuicoes,
ajustando-se a presenca de efeitos aleatorios es-
pacialmente estruturado (y;) e nao estruturado
(@), e o impacto da covaridvel ICSA.

A Tabela 2 apresenta uma anédlise compara-
tiva das medidas de ajuste dos modelos analisa-
dos (ZIP e ZINB), com seus respectivos valores
do critério DIC e LCPO. Os cinco modelos ZIP
apresentaram os menores valores do DIC, ou
seja, a distribuicdo ZIP ajustou-se melhor aos



Figura 2
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Distribuicdo de frequéncia dos casos de dengue por setor censitario.
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Tabela 2

Medidas de ajuste dos modelos Deviance Information Criterion (DIC) e deviance baseada na ordenada preditiva condicional

(LCPQ), para diferentes proporc¢des (p) de setores com contagem igual a zero, aplicado ao estudo de simulagdo.

P Modelo DIC LCPO
Média DP Média DP
0,1 Poisson 9.034,7 114,9 2,92 0,04
Binomial negativa 9.081,5 105,2 2,73 0,03
ZIP 8.605,3 93,9 2,59 0,04
ZINB 8.959,1 99,7 2,72 0,04
0,2 Poisson 10.543,0 187,5 2,75 0,06
Binomial negativa 9.854,3 91,7 2,76 0,05
ZIP 8.409,5 66,7 2,63 0,02
ZINB 9.715,1 74,5 2,69 0,05
0,4 Poisson 14.381,1 3377 4,32 0,10
Binomial negativa 9.832,4 95,7 2,92 0,09
ZIP 8.213,5 61,2 2,47 0,08
ZINB 9.514,9 68,4 2,62 0,08
0,6 Poisson 20.368,0 455,7 6,13 0,14
Binomial negativa 8.285,8 130,0 2,63 0,13
ZIP 7.852,3 72,6 2,27 0,06
ZINB 8.045,5 85,5 2,45 0,15
0,8 Poisson 30.996,6 973,6 9,33 0,29
Binomial negativa 9.932,6 200,2 1,98 0,08
ZIP 6.649,4 89,0 1,48 0,04
ZINB 7.588,9 135,7 1,53 0,09

DP: desvio padréo; ZINB: modelo binomial negativo inflacionado de zeros; ZIP: modelo de Poisson inflacionado de zeros.
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dados. O modelo 5, ajustado por efeitos alea-
térios espacialmente estruturado (y;) e nao
estruturado (@;), adicionado ao efeito da cova-
ridvel ICSA, apresentou o menor valor do DIC
(7964,30) entre todos os modelos. Entretanto,
ao comparar a diferenca entre o DIC do modelo
5 com o respectivo DIC do modelo 3 (7966,81),
essa diferencga foi inferior a cinco. Segundo o cri-
tério adotado neste trabalho e considerando-se
a complexidade dos modelos, essa diferenca nos
valores do DIC é insuficiente para considera-la
significativa em favor do modelo 5. O ajuste se-
gundo o critério LCPO, foi semelhante ao obser-
vado com o DIC. Dessa forma, considerou-se o
modelo 3, modelado por uma distribuicao ZIP e
ajustado para os efeitos aleatérios estruturado
espacialmente e nao estruturado, aquele com
melhor ajuste entre os dez modelos. Desse pon-
to em diante, a andlise do risco relativo refere-se
ao modelo 3.

A Figura 3a apresenta o mapa com a SIR, e
na Figura 3b o mapa ilustra as estimativas a pos-
teriori do RR, as quais variaram de 0,22 a 36,52,
com valor médio de 1,27 e DP de 1,55. Contras-
tando-se a distribuicdo espacial da SIR com a
distribuicdo do RR, nota-se que hd uma reducao
de dreas com RR < 0,5, e em funcido do efeito de
suavizacao do modelo espacial, observa-se um
estreitamento das estimativas do risco em dire-
¢ao ao risco médio.

A Figura 3c ilustra as probabilidades do RR
ajustado ser maior do que 1,2 (RR > 1,2), ou se-
ja, dos setores censitdrios apresentarem RR de
dengue 20% maior que a média dos 1.664 setores
urbanos. Observou-se que 566 (43,6%) setores
censitdrios apresentaram excesso de risco, com
probabilidade acima de 0,8.

Discussao

Neste estudo, no contexto de andlise espacial de
dados agregados, foram avaliados quatro mode-
los de regressao para dados de contagem: Pois-
son, BN, ZIP e ZINB, na presenca de superdis-
persdo nos dados. A superdispersdao nos dados
nao apresenta parametro de ajuste no modelo
de Poisson, é modelada por um parametro adi-
cional no modelo BN e por uma propor¢ao extra
de zeros, utilizando-se modelos inflacionados
de zeros (ZIP e ZINB). Adicionalmente, efeitos
aleatorios espaciais foram incluidos nos mode-
los para ajustar heterogeneidade nao observada,
permitindo correlacdes espaciais entre as obser-
vacdes. Os dados foram analisados sob o enfo-
que bayesiano.

Esses modelos foram aplicados inicialmente
em um estudo de simulacdo, na malha de seto-
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res censitdrios do Municipio de Campinas, em
diferentes cendrios para a propor¢ao p de zeros
nos dados. Obtendo-se, segundo os critérios DIC
e LCPO, melhor desempenho para o modelo ZIP.
O modelo de Poisson apresentou desempenho
bem inferior aos modelos inflacionados de zero,
principalmente com proporc¢do de zeros igual ou
superior a 40% (p = 0,4). Esse resultado é reflexo
da falta de um parametro adicional no mode-
lo de Poisson para correcao de superdispersdo
nos dados. O modelo BN também apresentou
desempenho inferior em relacdo aos modelos
inflacionados de zero. Isso porque o parametro
adicional da distribuicao BN considera que a so-
bredispersao decorre de uma heterogeneidade
nao observada 20, sendo que nos nossos dados a
principal fonte da superdispersao € o excesso de
regioes com contagens iguais a zero.

Os resultados desse estudo de simulacao evi-
denciaram a importéancia de se empregar méto-
dos adequados que ajustem o excesso de zeros
presentes na distribuicao dos dados.

Com base nos resultados desse estudo de si-
mulacao foram aplicados os modelos inflaciona-
dos de zero (ZIP e ZINB) a um conjunto de da-
dos reais com contagens de casos de dengue do
Municipio de Campinas, em 2007. Nessa andlise,
segundo os critérios DIC e LCPO, o modelo ZIP
apresentou melhor ajuste, estimando de forma
consistente o risco relativo da incidéncia de den-
gue nos setores censitdrios urbanos, corrigin-
do os efeitos de correlacao espacial, flutuacoes
aleatdrias, superdispersao e excesso de zeros. Foi
possivel identificar dreas onde ocorreu maior in-
cidéncia em 2007, assim prioritdrias para acoes
de controle naquele ano. A distribuicdo espacial
dos casos de dengue ndo se mostrou associada as
condigdes socioambientais dos setores. Ressal-
ta-se que embora dreas periféricas apresentem
menor cobertura de saneamento e intermiténcia
de oferta de d4gua encanada com pior situacao
socioecondmica, outros fatores interferem na
circulacdo viral. A circulacdo prévia do sorotipo
do virus, resultando na imunidade adquirida
pela populacao, medidas de controle especificas
por parte do poder publico, mudanca no com-
portamento da populagdo apds a notificacao de
casos, sao fatores que interferem nos caminhos
da transmissdo 12,14,16,

Em relagdo ao nivel de agregacdo dos dados,
os setores censitdrios sao as menores unidades
geograficas disponiveis para os dados socioam-
bientais, permitindo a visualizagdo espacial
mais precisa do territério onde se concentram
os maiores niveis de transmissao de dengue. O
aumento da escala (dreas menores) também per-
mite obter informagdes contextuais com maior
homogeneidade interna, diferentemente do que
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Figura 3

Mapas com a distribui¢do do risco de dengue em Campinas, Sao Paulo, Brasil: (3a) razdo de incidéncia padronizada (SIR); (3b) estimativas do risco relativo (RR)

obtidas com o modelo de Poisson inflacionado de zeros (ZIP); e (3¢) probabilidade a posteriori do RR > 1,2.
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se observa com dados agregados em escala me-
nor (dreas maiores).

Um método alternativo foi proposto para
permitir a agregacao dos dados censitdarios em
uma grade regular com cerca de 0,0625km?2 ou
250x250m na Amazonia brasileira 33. A disponi-
bilidade dos dados em grade regular apresenta
algumas vantagens em relacdo aos setores cen-
sitdrios: permite obter estabilidade temporal
destas unidades, sendo possivel trabalhar com
regioes ainda menores, do mesmo tamanho e
também se obter maior homogeneidade interna
nos dados populacionais. Dessa forma, a aplica-
¢ao do modelo de Poisson inflacionado de zeros
viabiliza a andlise de dados que se apresentam na
forma de contagens para pequenas dreas, na pre-
senca de contagens nulas, sem a necessidade de
se agregar um conjunto de dreas para a obtencao
de dreas maiores.

Ainclusdo do efeito aleatério espacial ajustou
a heterogeneidade espacial ndao observada e cor-
rigiu a presenca de correlacdo espacial presente
entre as observacoes. A correlacdo espacial foi
modelada segundo uma matriz de vizinhanca
bindria, definida baseando-se na relacdo de vizi-
nhanca entre os setores censitarios. E importante
considerar que diferentes especificacoes na ma-
triz de vizinhanca produzem diferentes estima-
tivas na andlise espacial. Esses critérios também
podem ser determinados com base no tamanho
da fronteira, com ou sem a presenca de barreiras
naturais, ou outra caracteristica geografica que
possa interferir na ligacao entre as dreas 11.

A utilizacdo da abordagem INLA para es-
timativa dos parametros mostrou-se atrativa e
conveniente para a realizacao de inferéncias. O
processo de estimacao dos parametros ndo apre-
sentou problemas de convergéncia, estimando
os parametros de forma bem rdpida (aproxima-
damente 13 segundos), conforme ja demonstra-
do em outros estudos 29.

A identificacdo dos parametros é uma das
principais dificuldades encontradas no contexto
em que a inferéncia bayesiana € realizada via o
método de MCMC. Para superar esse problema,
o processo de estimacao pela INLA impde uma
restricdo de soma zero ao efeito aleatério estru-
turado espacialmente 34.

Os resultados obtidos demonstraram a pre-
senca de variacao espacial na distribuicdo geo-
grafica da incidéncia de dengue em Campinas.
Embora as estimativas do RR ndo tenham sido
significantes, ndo hd como desconsiderar total-
mente a importancia de fatores socioambientais
na dinamica do vetor transmissor. Um estudo
identificou que nesse periodo de andlise a trans-
missdo originou-se na regido Norte da cidade,
uma drea carente de infraestrutura urbana, com
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moradores apresentando precdrias condigdes
socioecondmicas e marcada pela presenca de
importantes rodovias que favorecem o intenso
fluxo de pessoas e veiculos 31.

Estudos demonstram que o espago e o tempo
sdo duas dimensdes importantes a serem consi-
deradas na descricdo da dindmica de epidemias
e na distribuicado de risco da doenca, sendo ne-
cessdrio o acompanhamento sistemdtico das
dreas mais vulnerdveis a doenca. Wen et al. 35
desenvolveram um modelo espaco-temporal
de risco com base em indicadores de frequén-
cia, duracdo e intensidade para o mapeamento
e acompanhamento da dindmica da doenca,
identificacdo de dreas de risco e comparacao
dos diferentes padrdes de risco. Estudos com o
modelo espaco-temporal realizados nos muni-
cipios de Sao José do Rio Preto 36 e Tupa 37, em
Sao Paulo, e Rio de Janeiro 14 identificaram di-
ferentes dreas de risco nos periodos analisados,
demonstrando-se que as dreas de risco podem
variar entre alcas epidémicas. A persisténcia de
ondas epidémicas na cidade denotam que estas
varia¢cOes em escala temporal e espacial podem
estar mais relacionadas a reducao de individuos
suscetiveis ao sorotipo do virus circulante do
que a medidas de controle 38.

Alguns autores encontraram evidéncia da
associagdo entre risco de dengue e condigoes
socioambientais apés a reintrodugdo de novo so-
rotipo do virus, sendo que depois da dispersao
do virus as incidéncias ocorrem de forma geral
em todos os extratos socioeconoémicos 38. Nes-
se sentido, verifica-se que, em anos anteriores,
a incidéncia da doenca em Campinas foi mais
concentrada em dreas periféricas, em especial
nas regides Sul e Norte da cidade 3940, e em 2007,
distribuiu-se de forma generalizada pelo mu-
nicipio 31. Destaca-se que essa epidemia foi ca-
racterizada pela circulagao do sorotipo DENV-3.
Esse sorotipo jd havia sido isolado em 2006, na
regido Norte da cidade e em municipios vizinhos
31 no ano de 2003 e na epidemia de 2001/2002,
juntamente com o DENV-1 41, mas sem grande
disseminacao. O histérico sobre os sorotipos cir-
culantes na regido ainda revela que houve iso-
lamento dos sorotipos DENV-1 nos primeiros
casos detectados em 1995 e 1996, e epidemia de
1998, 0 DENV-2 39,

Estudos sobre a associagao entre fatores
socioambientais e incidéncia de dengue apre-
sentam resultados contraditérios 42. Almeida
et al. 14 na cidade do Rio de Janeiro, Pessanha et
al. 43 em Belo Horizonte (Minas Gerais), Resen-
des et al. 44 em Niterdi (Rio de Janeiro) e Costa et
al. 17 em Campinas encontraram relacao positiva
entre condi¢gdes socioambientais e incidéncia de
dengue. Distintamente, Mondini & Chiaraval-



loti-Neto 45 em Sao José do Rio Preto, Machado
et al. 46 em Nova e Iguacu (Rio de Janeiro) e Tei-
xeira et al. 47 no Rio de Janeiro encontraram re-
sultados semelhantes aos registrados no presen-
te estudo.

Os resultados conflitantes encontrados nos
diferentes estudos demonstram a complexa rela-
cdo entre fatores socioambientais e o risco de in-
feccao da doenca, cuja variacao espacial também
pode estar associada a outros fatores ndo men-
surados. Estudos anteriores demonstraram que
a dinamica do dengue também ¢é afetada por fa-
tores ambientais e climdticos, interagoes hospe-
deiro/vetor e imunidade da populacao 4:4849,50.
As variacoes nas condi¢des climdticas (aumento
da temperatura, pluviosidade e umidade do ar)
afetam a sobrevivéncia, a reproducdo do vetor,
as mudancas na sua distribuicao e a densidade.

Diferentes estratégias metodolégicas adota-
das para avaliar a relacdo entre dengue e condi-
¢Oes socioambientais também podem influen-
ciar os resultados obtidos. O tipo de dado uti-
lizado (dados primdrios ou secunddrios), dife-
rentes varidveis adotadas para a caracterizacao
socioambiental e o tipo de agregacdo usada (se-
tor censitdrio, bairro, distritos e/ou municipios)
podem gerar distor¢oes nos diferentes estudos 38.

Diante da complexa teia de fatores envolvi-
dos na incidéncia de dengue e da indisponibi-
lidade de uma vacina eficaz e segura, os esfor-
cos devem ser concentrados para o controle do
vetor transmissor 34, direcionados as realidades
locais com base na intersetorialidade, integra-
lidade e participacao social no enfrentamento
da doenga 43,44,

Destacam-se algumas limita¢cdes observadas
nos estudos de andlise espacial que trabalham
com dados secunddrios. Quanto ao tipo de agre-
gacdo adotada, os diferentes resultados obtidos
segundo diferentes recortes espaciais sdo cha-
mados de problema da unidade de area modi-
ficdvel 45. Nesse caso, mudancgas na escala e nas
dimensodes da unidade de andlise podem levar
a conclusoes diferentes. Um estudo de revisao
sobre a relacdo entre dengue e indicadores so-
cioecondmicos e ambientais, ao comparar dife-
rentes estudos com dados secundarios, concluiu
que resultados semelhantes foram observados
principalmente nos estudos com a mesma escala
de agregacao.
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A possibilidade de subnotificacao de casos e
davariabilidade da qualidade dos dados registra-
dos no SINAN constitui outra limitacao do estu-
do. Sao registrados principalmente aqueles casos
de evolucao mais grave, havendo subnotificacao
das formas mais leves da doencga. Essas subno-
tificagdes ocorrem frequentemente por falhas
do proprio sistema de informacdes em satide e
treinamento dos profissionais de saide sobre o
diagndstico, vigilancia e assisténcia a doenca 46.
Adicionalmente, distor¢des no conhecimento da
distribui¢do da circulagdo dos virus do dengue
podem ocorrer devido aos dados registrados no
SINAN retratarem mais fielmente a busca a as-
sisténcia médica nos servigos publicos, nao in-
cluindo parte dos individuos que buscam atendi-
mento nos servi¢cos privados, embora se observe
aumento das notificacdes nestes servicos.

Por fim, os estudos ecolégicos por ndo utili-
zarem dados sobre individuos, apenas agregados
sobre grupos de pessoas, estdo sujeitos ao “viés
ecolégico”, que se refere a impossibilidade das
associacdes obtidas no nivel ecolégico (agrega-
do) refletirem associa¢des no nivel individual 14.
Uma alternativa para reduzir esse tipo de viés se-
ria a combinac¢do de dados de drea e uma amos-
tra de dados individuais 49. Trabalhos futuros
precisam considerar o ajuste para outros fatores
de exposicao no nivel agregado e no nivel indivi-
dual, além de considerar a variacao espago-tem-
poral da incidéncia de dengue.

Portanto, conclui-se que na andlise espacial
de dados agregados é fundamental avaliar de for-
ma adequada a distribuicdo discreta que melhor
ajusta o conjunto de dados em andlise, ndo se
restringindo somente a distribuicdo de Poisson.
Os modelos inflacionados de zero permitem ana-
lisar os dados de drea em niveis mais desagrega-
dos, sem a necessidade de juntar dreas com baixa
frequéncia do evento de interesse com dreas em
que ndo houve a ocorréncia do evento. Com base
na abordagem bayesiana, a aplicacao dos mo-
delos inflacionados de zeros com a inclusao de
efeitos aleatorios, permite obter estimativas ro-
bustas da distribuicdo espacial do risco relativo.
Somando-se a outras varidveis obtidas junto aos
servicos de vigilancia epidemiolégica, virolégica
e vetorial, contribuem para refinar o conheci-
mento sobre a transmissao em pequenas dreas.
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Abstract

Dengue incidence occurs predominantly within city
limits. Identifying spatial distribution of the disease
at the local level helps formulate strategies to control
and prevent the disease. Spatial analysis of counting
data for small areas commonly violates the assump-
tions of traditional Poisson models due to the exces-
sive amount of zeros. This study compared the perfor-
mance of four counting models used in mapping dis-
eases: Poisson, negative binomial, zero-inflated Pois-
son, and zero-inflated negative binomial. The meth-
ods were compared in a simulation study. The models
analyzed in the simulation were applied to a spatial
ecological study of dengue data aggregated by census
tracts in the city of Campinas, Sdo Paulo State, Brazil,
2007. Spatial analysis was conducted with Bayesian
hierarchical models. The zero-inflated Poisson model
showed the best performance for estimating relative
risk of dengue incidence in the census tracts.

Spatial Analysis; Dengue; Communicable Disease
Control

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 32(8):e00036915, ago, 2016

Resumen

La incidencia de dengue se produce, predominan-
temente, en las dreas urbanas de las ciudades. Iden-
tificar el patron de distribucion espacial de la enfer-
medad a nivel local contribuye a la formulacién de
estrategias de control y prevencion de la enfermedad.
El andlisis espacial de datos de conteo para pequerias
dreas comiuinmente transgrede las suposiciones de los
modelos tradicionales de Poisson, debido a la canti-
dad excesiva de ceros. En este estudio, se comparo el
desemperio de cuatro modelos de conteo utilizados en
el mapeo de enfermedades: Poisson, binomial nega-
tivo, Poisson con exceso de ceros y binomial negativo
con exceso de ceros. Los métodos fueron comparados
en un estudio de simulacion. Los modelos analizados
en el estudio de simulacion fueron aplicados en un es-
tudio ecoldgico espacial, a los datos de dengue agrega-
dos por sectores censales, del Municipio de Campinas,
Sdo Paulo, Brasil, 2007. El andlisis espacial fue realiza-
do con modelos jerdrquicos bayesianos. El modelo de
Poisson con exceso de ceros presentd un mejor desem-
perio para estimar el riesgo relativo de incidencia de
dengue en los sectores censales.

Andlisis Espacial; Dengue; Control de Enfermedades
Transmisibles
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