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RESUMO

A dengue ¢ uma das arboviroses mais prevalentes no Brasil e sua distribui¢ao espacial
apresenta grande heterogeneidade. Em Pernambuco, h4 variagdes significativas entre
mesorregides, com municipios que frequentemente apresentam nenhum caso e outros em que
75% das observagdes registram até dois casos. Diante desse padrdo, este estudo empregou
modelos de regressao para dados em painel a fim de investigar um conjunto de varidveis que
sao determinantes na incidéncia da dengue no estado no periodo de janeiro de 2020 a junho de
2023, utilizando dados mensais. A partir do teste de equidispersdo, observou-se que os modelos
baseados na distribuicdo de Poisson ndo eram adequados para os dados (p-valor < 0,05),
justificando assim a necessidade de modelos mais flexiveis. O modelo com distribuicao
Binomial Negativa e Inflagdo de Zeros (ZINB) foi considerado o mais adequado, devido a
presenca de sobredispersao e excesso de zeros nos dados. Os resultados indicam que fatores
como temperatura e precipitagdo influenciam significativamente a incidéncia de dengue em
Pernambuco. Além disso, variaveis estruturais como gestdo de residuos sélidos e acesso a
saneamento basico desempenham um papel relevante na probabilidade de um municipio
pertencer ao grupo inflado de zeros, ou seja, de estruturalmente nao registrar casos da doenga.
Este estudo reforga a importancia da analise estatistica aplicadas na formulacdo de estratégias
de saude publica e sugere que modelos inflacionados de zeros podem ser ferramentas uteis para
identificar padroes de transmissdo e direcionar esforcos de combate a dengue de forma mais

eficiente.

Palavras-chave: Dengue; Modelos inflacionados de zeros; Dados em painel; Regressao

Binomial Negativa; Satude Publica.



ABSTRACT

Dengue is one of the most prevalent arboviral diseases in Brazil, and its spatial
distribution exhibits great heterogeneity. In Pernambuco, there are significant variations among
mesoregions, with some municipalities frequently reporting no cases and others where 75% of
observations record up to two cases. Given this pattern, this study employs panel data regression
models to investigate the determinants of dengue in the state during the period from January
2020 to June 2023, using monthly data. Based on the equidispersion test, it was observed that
Poisson-based models were not suitable for the data (p-value < 0.05), thus justifying the need
for more flexible models. The Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB) model was considered
the most appropriate due to the presence of overdispersion and excess zeros in the data. The
results indicate that factors such as temperature and precipitation significantly influence the
incidence of dengue in Pernambuco. Additionally, structural variables such as solid waste
management and access to basic sanitation play a relevant role in the probability of a
municipality belonging to the zero-inflated group, meaning structurally not registering dengue
cases. This study reinforces the importance of statistical analysis in the formulation of public
health strategies and suggests that zero-inflated models can be useful tools for identifying

transmission patterns and directing dengue control efforts more efficiently.

Keywords: Dengue; Zero-inflated models; Panel data; Negative Binomial Regression; Public

Health.
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1 INTRODUCAO

A dengue ¢ conhecida como uma doenga ndo contagiosa e infecciosa, que ¢ transmitida
pelo mosquito Aedes Aegypt. Essa doenga faz parte de um grupo de doengas denominadas
arboviroses, que se caracterizam por serem causadas por virus transmitidos por vetores
artropodes (Dalbem et al., 2014). No Brasil, o vetor da dengue ¢ a fémea do mosquito, até o
momento sdo conhecidos quatro sorotipos, sendo: DENV-1, DENV-2, DENV-3 ¢ DENV-4.
Caires et al. (2024) relataram a possivel existéncia de um quinto sorotipo, porém este foi
detectado apenas na Indonésia.

A primeira epidemia de dengue registrada no Brasil ocorreu em 1982, na capital do
estado de Roraima. Quatro anos depois, em 1986, novos surtos foram identificados no estado
do Rio de Janeiro e em algumas capitais do Nordeste (Brasil, 2009). Desde entdo, a doenca tem
se mantido em circulagdo endémica, alternando periodos de surtos epidémicos, o que impacta
diretamente o sistema de satide, sobrecarregando as unidades de atendimento. Essa sobrecarga
resulta em um impacto econdmico significativo no Sistema Unico de Saude (SUS), aumentando
0s custos com internagdes hospitalares, exames laboratoriais, medicamentos, contratagao
emergencial de profissionais de saude e campanhas de prevencao e controle do vetor (Silva et
al.,2021).

De acordo com Sousa e Paradella (2024), de janeiro de 2014 a de marco de 2024,
aconteceram, no Brasil, 6.929 mortes confirmadas por dengue, representando uma taxa de
letalidade de 0,6%. Nesse periodo, a taxa anual de mortalidade por dengue foi em média, 0,55
morte por 100.000 habitantes. Por se tratar de um pais tropical com clima quente e timido, o
pais possui um ambiente propicio para proliferacdo do vetor da dengue. Além disso, outros
fatores sdo determinantes, como: a evolugdo do virus; fatores socioeconOmicos, recursos
governamentais limitados e a urbanizacdo nao planejada (Florenzano ef al., 2024).

Os casos de dengue em Pernambuco apresentaram um padrao epidemiologico marcante
entre 2015 e 2020, refletindo variacdes sazonais e diferencas demograficas significativas. De
acordo com Filho et al. (2022), foram notificados 252.695 casos no estado durante esse periodo,
com maior incidéncia entre mulheres (59%), predominantemente na faixa etaria de 20 a 39 anos
(36,08%) e em individuos pardos (40,5%). O ano de 2015 concentrou 44% das notificagoes,
seguido por 2016 (24,9%), enquanto o menor nimero de casos ocorreu em 2017 (3,1%). Além
disso, identificou-se um padrdo sazonal, com aumento expressivo das infec¢des entre novembro

e margo, meses de maior temperatura e precipitagdo, seguido por uma redugdo significativa
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entre abril e julho, o que evidencia a influéncia direta das condi¢des climaticas na proliferacao
do Aedes aegypti e na dinamica da transmissao da doenga.

Diversos estudos apontam que a auséncia ou insuficiéncia na prestagdo de servigos de
saneamento contribui para a criagdo de ambientes propicios a proliferacdo do Aedes aegypti
(Klafke; Barros; Henning, 2023a; Pereira et al., 2024; Silva; Scalize, 2023). De acordo com
Dickin e Schuster-Wallace (2014), uma das principais medidas sanitarias que ajuda a prevenir
a proliferacdo de doencas em zonas urbanas e rurais ¢ a coleta de lixo. Isso devido ao lixo
doméstico e urbano proporcionar condi¢des favoraveis de desenvolvimento do mosquito, onde
recipientes descartados se enchem de 4gua da chuva e os residuos solidos que podem bloquear
a drenagem também fornecem importantes habitats para mosquitos. Outro problema ¢é o acesso
limitado ou a falta de abastecimento de agua, sendo necessario o armazenamento local como
tanques, cisternas e barris, que fornecem criadouros de larvas para mosquitos (Teillet et al.,
2024).

O lixo também pode ser considerado um agravante para casos de dengue, pois a gestao
inadequada de residuos soOlidos urbanos representa um desafio ambiental significativo,
impactando diretamente a qualidade de vida nas cidades (Santiago et al., 2023). Segundo o
autor, a Politica Nacional de Residuos Soélidos (PNRS) enfrenta dificuldades em sua
implementagdo, o que resulta na disposicdo inadequada de residuos. A ineficiéncia na gestao
dos residuos solidos, aliada a urbanizacdo acelerada, contribui para a degradacdo ambiental e
pode intensificar problemas de saude publica como no caso da dengue (Cruvinel ef al., 2020a).

O descarte de residuos so6lidos urbanos (RSU) em locais inapropriados ¢ um problema
que perpassa por tempos e isso impacta diretamente no meio ambiente, na satde e na qualidade
de vida da populagdo. Segundo dados do Panorama dos Residuos So6lidos no Brasil, a geragao
saiu de 60,87 milhdes de toneladas em 2010 para 81,8 milhdoes em 2022, com uma diferenca de
20,93 milhdes de toneladas. O mesmo estudo diz ainda que cada brasileiro produz, em média,
378,4kg de lixo por ano, o que corresponde a mais de 1kg por dia (ABRELPE, 2022).

A luz dessas discussdes e considerando a relevancia epidemiolégica da dengue, este
estudo propde um ajuste de um modelo de regressao com dados em painel, destacando-se por
sua capacidade de analisar informagdes tanto ao longo do tempo quanto entre diferentes
localidades (Wooldridge, 2023). Esse modelo possibilita a identificacdo das variagdes
temporais dentro de cada municipio, a0 mesmo tempo em que permite comparar diferengas
entre eles, proporcionando uma abordagem mais abrangente para compreender a dinamica da

doenca (Baltagi, 2021).
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Além disso, a modelagem tem como principal objetivo a selecdo de variaveis que
influenciam a incidéncia da dengue, permitindo uma melhor compreensdo dos fatores
associados a sua disseminagdo. Diante das caracteristicas dos dados epidemiologicos, como
possiveis padrdes de sobredispersdo e excesso de zeros, este estudo explorard a adequacao de
modelos de contagem, como o Zero-Inflated Poisson (ZIP) e o Zero-Inflated Negative Binomial

(ZINB), cuja viabilidade sera analisada empiricamente.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A dengue continua sendo um dos principais desafios de satde publica no Brasil e,
particularmente, no estado de Pernambuco, onde sua incidéncia ndo ocorre de forma
homogénea. Estudos demonstram que diversos fatores climaticos e estruturais podem
influenciar a propagagao da doenga, tornando essencial uma analise integrada dessas variaveis
para compreender melhor essa dinamica.

Nascimento et al. (2024) realizaram um estudo retrospectivo sobre o perfil
epidemioldgico da dengue em Pernambuco entre 2015 e 2017, analisando a distribui¢do dos
casos por faixa etaria, sexo e etnia. Os autores observaram que a maioria dos casos ocorreu em
mulheres, principalmente na faixa etaria de 20 a 39 anos, e que a incidéncia foi maior na regiao
metropolitana do estado. Além disso, identificaram que a distribui¢do dos casos acompanhava
periodos de maior pluviosidade.

Mendonga et al. (2023) investigaram os fatores associados a mortalidade por dengue e
Chikungunya em Pernambuco durante um periodo epidémico. O estudo utilizou modelos de
regressao logistica para identificar que fatores como idade avangada, sexo masculino e presenga
de comorbidades estavam significativamente associados ao risco de obito. Os autores destacam
anecessidade de analises que levem em conta tanto aspectos individuais quanto estruturais para
uma melhor compreensao da gravidade da doenga.

Carmo et al. (2020) analisaram a relagdo entre infraestrutura urbana e incidéncia da
dengue, mostrando que municipios com maior densidade populacional e infraestrutura sanitéaria
deficiente apresentavam maior numero de casos. Segundo os autores, a precariedade no
abastecimento de agua e a falta de coleta eficiente de residuos solidos podem contribuir
significativamente para a proliferagdao do Aedes aegypti, especialmente em periodos chuvosos.

Morais et al. (2020) investigaram a influéncia de fatores climaticos na disseminagdo da
dengue no estado, destacando que a variagdo na temperatura e na umidade relativa do ar que

impacta diretamente a reprodugao e a sobrevivéncia do vetor. O estudo também identificou que,
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apesar da relacdo entre clima e incidéncia da dengue, outros fatores estruturais podem ter um
papel ainda mais determinante na disseminagdo da doenga.

Vasconcelos et al. (2024) desenvolveram um estudo em Agrestina-PE avaliando
estratégias para o monitoramento da populagcdo do Aedes aegypti por meio de armadilhas de
oviposicdo. Os resultados sugeriram que a presenca de matéria organica em criadouros
artificiais influencia a densidade do vetor, reforcando a importancia de politicas de controle
ambiental para a reducao dos casos de dengue.

Farias et al. (2023) analisaram a co-circulacao dos virus da dengue, Zika e Chikungunya
em Recife e investigaram se a introdugdo dos novos virus alterou o perfil epidemioldgico da
dengue. O estudo concluiu que, apesar da co-circulagdo viral, ndo houve mudancas
significativas no padrdo de distribuicao da dengue, mas identificou variagdes na distribuicao
etaria e no perfil clinico dos pacientes.

Embora esses estudos tenham fornecido contribui¢des para a compreensao da dinamica
da dengue em Pernambuco, nenhum deles utilizou um modelo de regressdo com dados em
painel para a selecdao de variaveis associadas a incidéncia da doenca. As pesquisas existentes
adotam abordagens de se¢do transversal ou temporais, o que limita a capacidade de capturar
simultaneamente as variagdes da dengue no estado.

Diante disso, esta pesquisa propde o ajuste de um modelo de regressdo com dados em
painel, permitindo analisar de forma integrada os fatores que determinam a incidéncia da
dengue em Pernambuco no periodo de janeiro de 2020 a junho de 2023, considerando as
variacoes ao longo do tempo e entre diferentes municipios. As questdes norteadoras desta
pesquisa, portanto, sdo: Quais varidveis determinam a incidéncia da dengue em

Pernambuco e como um modelo de regressiao ajustado pode auxiliar nessa analise?

1.2 JUSTIFICATIVA

A dengue ¢ uma das arboviroses mais prevalentes no Brasil, impactando
significativamente a saude publica e causando altas taxas de morbidade e mortalidade. Estudos
anteriores destacam a importancia de compreender os fatores climaticos e socioecondmicos que
influenciam a incidéncia da doenca. Esta pesquisa visa aprofundar essa compreensao,
especificamente no estado de Pernambuco, onde a dengue continua a ser uma preocupagao
critica.

Os autores Azevedo, Lorenz e Chiaravalloti-Neto (2020), realizaram uma andlise da

evolugdo espago-temporal dos surtos de dengue no Brasil entre 2000 e 2018, investigando
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padrdes e tendéncias de surtos em diferentes regides. O objetivo foi identificar areas de alto
risco para concentrar esforcos de satde publica e compreender como fatores climaticos e
populacionais influenciam a transmissao da dengue. Concluiram que os surtos de dengue
variam conforme o tempo e a regido, com maior incidéncia no Nordeste e uma expansao gradual
pelo Brasil. A probabilidade de surtos foi maior em regides com temperaturas elevadas, e a
mobilidade populacional e sorotipos circulantes influenciaram os ciclos de transmissao.

Nascimento et al. (2020), identificaram que entre 2015 e 2017, o perfil epidemioldgico
dos casos de dengue em Pernambuco revelou uma predominancia entre individuos de 20 a 39
anos, com maior incidéncia em mulheres e na populagdo mulata. Em 2015, houve um numero
elevado de casos, especialmente nas regides intermedidrias de Recife e Caruaru. Observou-se
uma tendéncia de uniformizacao nas caracteristicas demograficas dos casos ao longo dos anos,
com uma distribui¢ao mais equitativa entre géneros € grupos etarios, especialmente em casos
de dengue sem sinais de alerta, que corresponde a forma mais comum e menos grave da doenga,
caracterizada por febre alta, dor de cabeca, dores musculares, ndusea e manchas vermelhas na
pele, sem apresentar complicagcdes como sangramentos ou choque circulatério. Apesar de
fatores como temperatura e umidade influenciarem a incidéncia, a chuva foi identificada como
o principal determinante na variagdo dos casos, ressaltando a necessidade de um entendimento
local para a formulagdo de politicas de saude publica mais eficazes.

As pesquisas anteriores indicam que fatores como a gestdo de residuos solidos,
condigdes socioecondmicas € variaveis ambientais estao interligados a incidéncia de dengue. A
proposta de analisar esses fatores de forma integrada através de um modelo de regressao com
dados em painel permitira identificar quais elementos estdo significativamente associados a
incidéncia da dengue em Pernambuco, tais como a precipitacdo, gestdo de residuos solidos,
condigdes climaticas e estruturais. Essa abordagem fornecera subsidios para que 6rgaos de
saude publica possam desenvolver estratégias de controle mais eficazes e direcionadas.

Sendo assim, a analise de dados em painel permitira explorar a interagdo entre variaveis,
como coleta de residuos solidos, condigdes climdticas e fatores estruturais, proporcionando uma
visdao mais holistica da situagdo da dengue. Isso podera auxiliar na identificacdo de fatores que
podem ter sido negligenciadas em estudos anteriores.

Como forma de contribui¢do social, esta pesquisa ¢ justificada pelo estudo de fatores
associados a ocorréncia de casos de dengue. Ao investigar as condi¢des que favorecem a
proliferagdo do mosquito transmissor € o impacto de politicas de saneamento e manejo de
residuos solidos, o estudo fornece subsidios para a criagdo de estratégias eficazes de combate a

dengue, especialmente na saide e bem-estar da populacdo, de acordo com Objetivos de
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Desenvolvimento Sustentavel 3. Isso pode gerar beneficios diretos para a sociedade ao
possibilitar a transferéncia de conhecimento com o intuito de ajudar nas formulac¢des de acdes
sociais mais precisas e direcionadas, reduzindo a incidéncia de surtos e promovendo a
conscientizagdo da populagdo sobre medidas preventivas, objetivo 6 ¢ 7 da Agenda de Saude

Sustentavel para as Américas 2018-2030 de acordo com a Figura 1.

Figura 1 - Agenda de Saude Sustentavel para as Américas 2018-2030

OBJETIVO 1

- ) o=
OBJETIVO 6 Fortalecer os sistemas de informagao em saude para apoiar a
formulagdo de politicas ¢ a tomada de decisdes baseadas em
evidéncias.

OBJETIVO7

¢

OBJETIVO 8

D

Fonte: O Autor (2024).
Nota: Adaptado de Organizagdo Mundial da Saude (2017).

Como justificativa ambiental, este trabalho se alinha com os Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS), especialmente com o ODS 6, Figura 2a, que visa
assegurar a gestao sustentavel da 4gua e do saneamento; ODS 12, Figura 2b, que busca padrdes
de consumo e produgdo sustentaveis. A investigacdo sobre os fatores ambientais e estruturais
no contexto de controle da dengue, pode apoiar a participacdo comunitaria para melhorar o

saneamento e a gestdo da agua, além de contribuir para a redugdo da geracdo de residuos,
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promovendo praticas mais sustentaveis e colaborando no combate a mudanga climatica, ODS

13, Figura 2c.

Figura2 -ODS 6, 12 ¢ 13

(b)ODS 12 (c) ODS 13

Obievoda Docanolimarto Sustentvel

6

LT ———
Consumo e produgdo

responsaveis

e R—— e

Fonte: Organizagio das Nag¢des Unidas (2015).

13
Agua potavel e
saneamento

Agdo contra a mudanga

Sob o aspecto financeiro, a pesquisa demonstra a relevancia de agir de forma preventiva
para minimizar os custos relacionados ao atendimento de pacientes com dengue no Sistema
Unico de Saude (SUS), alinhado com o objetivo 8 da Figura 1. A analise dos casos mostra que
o investimento em medidas de controle e prevencao pode reduzir substancialmente a sobrecarga
no sistema de satude, resultando em economia de recursos publicos e otimizagao dos servigos
de atendimento. Isso refor¢a a importancia de politicas proativas que reduzam a incidéncia da
doenca e o impacto financeiro no setor publico.

Destarte, esta pesquisa se justifica ndo apenas pela relevancia da dengue como um
problema de satide publica, mas também pela aplicagdo de uma abordagem estatistica para
analisar os fatores que influenciam a incidéncia da doenca. Ao utilizar um modelo ja
consolidado na literatura em uma anéalise especifica para Pernambuco, este estudo contribui

significativamente para a formulagdo de estratégias de saude publica mais eficazes no estado.

1.3 OBJETIVOS

Para alcancar os resultados deste trabalho, foi definido um objetivo geral e, em seguida,
o desmembramento em objetivos especificos. Essa divisdo permite o desenvolvimento por

etapas que facilita na construcdo do trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa ¢ ajustar um modelo de regressao com dados em painel
para analisar os casos de dengue no Estado de Pernambuco, considerando as diferencas na
distribuicdo da doenga entre os municipios e sua evolugdo ao longo do tempo. A pesquisa busca
identificar padrdes e fatores determinantes, avaliando o impacto de variaveis estruturais,

ambientais e climaticas sobre a incidéncia da dengue.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral ¢ importante considerar alguns objetivos especificos:

e Analisar a evolucao temporal dos casos de dengue nos diferentes municipios de
Pernambuco;

e Identificar os fatores estruturais, ambientais e climaticos que influenciam a
incidéncia dos casos;

e Realizar testes estatisticos e selecionar o modelo que mais se adequa aos dados
analisados;

e Propor recomendagdes baseadas nos resultados obtidos para melhorar a

prevencdo e o combate a dengue em Pernambuco.

1.4 METODOLOGIA DA PESQUISA

A seguir, sera apresentada a caracterizagdo da pesquisa, as etapas, a descri¢ao da area

de estudo, coleta e tratamento dos dados e algumas andlises preliminares da variavel de estudo.

1.4.1 Caracterizacao da Pesquisa

Esta pesquisa tem como finalidade a aplicacdo de um modelo de regressao com dados
em painel para analisar os casos de dengue nos municipios do estado de Pernambuco. O
presente estudo seguird o rigor metodoldgico quanto a abordagem, natureza, objetivos e
procedimentos.

A abordagem dessa pesquisa sera tanto quantitativa quanto qualitativa. Na abordagem
quantitativa ha a mensuracdo dos dados através da coleta e a anélise dos dados numéricos para
identificar os resultados (Gil, 2022). De acordo com Cauchick (2022), inicialmente a dedugdo
tedrica, em seguida a operacionalizacao das hipdteses, depois a coleta e o processamento dos
dados e no fim a indugdo que corresponde a analise dos resultados. Esse processo ¢ recursivo e
a teoria pode ser alimentada sempre que os resultados forem satisfatorios. Além disso, a
abordagem quantitativa deve ser mensuravel, de causalidade, de generalizagao e de replicagao.
No tocante a abordagem qualitativa procura descrever, decodificar, traduzir, e qualquer outro
termo relacionado com o entendimento € ndo com a frequéncia de ocorréncia das varidveis de

determinado fenomeno (Lakatos e Marconi, 2010). Quando ocorre a mistura de métodos
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quantitativos e qualitativos, podemos dizer que houve uma pesquisa mista, de natureza quali-
quantitativa, pois os dados s3o uma mistura de varidveis e palavras.

A natureza do estudo serd aplicada, desta forma concentra-se na resolugdo de problemas
do mundo real, que de acordo com Silva e Menezes (2005), os resultados encontrados terdo
aplicagdes praticas e servirdo para solu¢do de problemas sociais e de satde publica. Essa
pesquisa € de uso pratico para a atividade atual, citando como exemplo de usos: Estudo casos
individuais ou especificos sem o objetivo de generalizar; Aponta qualquer variavel que faca a
diferenca desejada; Realiza a busca de alguns fatores que podem ser alterados; Realiza a
correcao de fatos que sdo problemadticos; Apresenta relatdrios em linguagem comum (Melo,
2014).

Quanto aos objetivos desta pesquisa podem ser exploratorios, descritivos e explicativos.
No objetivo exploratorio buscou-se levantamentos e estudos bibliograficos que auxiliassem na
compreensdo do problema. Para o objetivo descritivo buscou-se a descricdo do fenomeno e a
correlacdo entre as variaveis. No objetivo explicativo o método experimental foi empregado,
servindo para identificacao dos fatores que determinam a ocorréncia do fendmeno.

Por fim, o procedimento técnico utilizado ¢ o de pesquisa bibliografica e pesquisa
documental, ou seja, sdo avaliados dados secundarios, a diferenca entre esses procedimentos €
que, no sentido bibliografico se utiliza da fundamental fruto da contribui¢do de varios autores,
enquanto a pesquisa documental ndo passou ainda por um tratamento analitico, sendo assim, o
resultado analitico serd de acordo com os objetivos da pesquisa (Gil, 2002; Matias-Pereira,

2016; Cauchick, 2018). A Figura 3 apresenta o esquema da estrutura metodologica do trabalho.

Figura 3 — Fluxograma da Pesquisa

Classificacdo da Pesquisa

T

Abordagem Natureza Objetivos Procedimentos
Qualitativa Aplicada Exploratdria Bibliografico
Quantitativa Documental

Fonte: O Autor (2024).

1.4.2 Etapas da Pesquisa

Esta pesquisa foi estruturada em quatro etapas, a saber:
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I.Revisao bibliografica e pesquisa documental: A pesquisa iniciou-se com uma revisao
bibliografica e pesquisa documental, visando compreender o estado da arte sobre o tema
estudado. Foram consultadas fontes cientificas e bases de dados relevantes para
identificar teorias, metodologias e estudos prévios, além de documentos oficiais que
subsidiaram a defini¢do das variaveis ¢ do contexto da analise;

I1.Coleta e tratamento de dados: Nesta etapa, foram coletados dados secundarios de
diversas fontes, incluindo registros climaticos, estruturais e indicadores de saude
publica dos municipios selecionados. Os dados passaram por um processo de tratamento
que incluiu a verificagdo de consisténcia, remog¢ao de outliers e imputacdo de valores
ausentes;

II1.Ajustes dos modelos de regressao: Com os dados tratados, foram ajustados modelos
de regressao utilizando dados em painel na linguagem R no RStudio que ¢ o ambiente
de desenvolvimento integrado;

IV.Anilise e validacdo dos resultados: Os resultados obtidos pelos modelos foram
analisados e validados por meio de testes estatisticos, como verificacao da significancia
das variaveis e analise dos residuos.

As etapas da pesquisa sdo ilustradas a seguir na Figura 4:

Figura 4 — Etapas da Pesquisa

Fonte: O Autor (2024).
1.4.3 Descricao da area de estudo
Para a realizagdo desta pesquisa, foram selecionados os municipios do estado de

Pernambuco, localizado na regido Nordeste do Brasil. Pernambuco apresenta uma grande

diversidade geografica e climatica, variando desde areas litoraneas e zonas da mata até regides
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semiaridas do sertdo. Esse estado ¢ um dos mais populosos do Nordeste, com uma populagdo
estimada de aproximadamente 9,6 milhdes de habitantes, distribuida em 184 municipios mais
a Ilha de Fernando de Noronha, de acordo com o IBGE (2022). A escolha dos municipios foi
feita com base na disponibilidade dos dados.

A auséncia de informacgdes para algumas localidades impds limitagcdes a analise,
restringindo o estudo aos municipios que possuiam dados mais completos e confidveis. Essa
limita¢do ressalta a importancia da melhoria na coleta e disponibilidade de dados para uma
avaliacdo mais abrangente das dinadmicas municipais em Pernambuco. Mesmo com essas
restricoes, a amostra utilizada abrange (107) municipios com diferentes realidades,
contribuindo para uma compreensdo dos fatores estudados e permitindo a formulacdo de

conclusdes e recomendagdes relevantes para o contexto da dengue.

1.4.4 Coleta e tratamento de dados

Neste estudo, as informagoes foram coletadas de diversas fontes, cada uma fornecendo
perspectivas importantes sobre saude publica, meio ambiente e climatologia. O recorte temporal
considera 4 anos 01/2020 a 06/2023), ja o recorte transversal € composto por 185 municipios
do estado de Pernambuco. No entanto, importa referir que a analise ¢ limitada por diversas
lacunas na informagdo disponivel, o que impossibilitou a inclusdo de todas as cidades. Uma
breve descricdo das varidveis pode ser vista no Quadro 1, que reune as informagdes como tipo,

descricao e a fonte de onde foram obtidos os dados da pesquisa.

Quadro 1 — Descrigao das variaveis do estudo

Variavel Unidade/Tipo Descri¢ao Fonte
Dengue Casos Quantidade de casos de DATASUS
(discreta) dengue positivos
Temperatura °C (continua) Temperatura medla' mensal APAC
em graus Celsius
Precipitagdo mm (continua) Precipitagdo total mensal em APAC

milimetros

Umidade % (continua) g;ﬁ;j?g;rgljﬁ‘;gg):; APAC

Quantidade de residuos
Residuos Soélidos Urbanos | ton. (continua) | solidos gerados em toneladas CPRH
por mil habitantes

Continua...
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Continuagao.
Variavel Unidade/Tipo Descri¢ao Fonte
Plano Municipal de binaria B In~d1cador blﬂ?l_l‘lOZ . SNIS
Saneamento 0 =Nao possui, 1 = Possui
Porcentagem da populagao
Abastecimento de Agua % (continua) | com acesso a abastecimento SNIS
de dgua
Porcentagem da populagao
Esgotamento Sanitario % (continua) com acesso a esgotamento SNIS
sanitario
Coleta de Lixo % (continua) Porcentagen‘l da populagao SNIS
com acesso a coleta de lixo
Agente (?S(;rlglg:ltarlo de % (continua) Cobertura de territorio DATASUS

Fonte: O Autor (2024).

Os casos de dengue analisados neste estudo, assim como os dados relacionados aos
Agentes Comunitarios de Saude (ACS), foram extraidos do Departamento de Informéatica do
Sistema Unico de Saade (DATASUS). Esse 6rgio, vinculado a Secretaria de Informagio e
Saude Digital (SEIDIGI) do Ministério da Saude, € responsdvel por coletar, processar e
custodiar dados de satide no Brasil. O DATASUS desempenha um papel fundamental no
suporte as politicas publicas, oferecendo informagdes que subsidiam analises da situagdo
sanitaria, a tomada de decisdes baseadas em evidéncias e a formulacao de programas e agdes
em saude. Para uma compreender melhor o comportamento da dengue no estado de
Pernambuco mapas de calor e andlise de incidéncia foram elaborados para a proxima secao.

Para os dados de saneamento foram considerados o do Sistema Nacional de Informagdes
sobre Saneamento, que ¢ o maior ¢ mais importante sistema de informagdes do setor de
saneamento brasileiro. Desenvolvido em 1995, o Sistema possui uma base de dados que contém
informagdes e indicadores sobre a prestagdo de servigos de Agua e Esgotos (1995), de Manejo
de Residuos Sélidos Urbanos (2002) e Drenagem e Manejo das Aguas Pluviais Urbanas (2015).

Em consonincia com a tematica de residuos solidos, os dados foram obtidos da
Companhia Pernambucana do Meio Ambiente (CPRH). Essa companhia foi criada pela Lei n°
7.276, de 16 de dezembro de 1976, sendo uma sociedade de economia mista vinculada a
Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Meio Ambiente (SECTMA). O Sistema Nacional de
Informagdes sobre Saneamento, disponibiliza dados anuais; no entanto, para a analise de dados
mensais, especificamente do estado de Pernambuco, optou-se pelos dados da CPRH, onde

foram solicitados através do Registro de Pedido de Acesso a Informagdo, como resposta, o
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orgao enviou os dados de 2020, 2021, 2022 e 2023. Desta forma, ndo foi possivel considerar o
ano de 2024.

Por fim, os dados de climatologia (precipitagcdo, temperatura e umidade) foram obtidos
da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC), criada pela Lei Estadual n° 14.028, de
26 de marco de 2010. O objetivo da APAC ¢ fortalecer o planejamento e a regulacdo dos usos
multiplos dos recursos hidricos do estado, além de gerenciar o Sistema Integrado de
Gerenciamento dos Recursos Hidricos (SIGRH).

A Apac emite mensalmente um boletim contendo os principais dados referente ao
estado. De acordo com a Figura 5 € possivel analisar a precipitagdo média (mm) de janeiro/20
a junho/23 no estado de Pernambuco. E possivel observar uma maior precipitagio na regiio
metropolitana do estado acompanhada também pela zona da Mata, onde precipitagdes mais
elevadas ocorreram em meados de 2022. Ainda no grafico, observa-se volumes de chuva
elevados na regido do Sertdo no inicio de 2020. Por outro lado, as mesorregides do Sao
Francisco e do Agreste apresentam valores mais baixos ao longo do tempo.

Figura 5 — Precipitagdo média anual por Mesorregiao
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Fonte: O Autor (2024).
Nota: Elaborado a partir dos dados da Apac.

A partir dos dados analisados da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima, também foi
possivel observar a temperatura média nas mesorregioes na Figura 6. As temperaturas mais
altas estdo predominantemente na regido do Sdo Francisco, onde a média ultrapassou os 30°C
no final de 2021. A Regido Metropolitana do estado também apresenta temperaturas elevadas

ao longo dos anos.
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Figura 6 — Temperatura média por Mesorregidao
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Fonte: O Autor (2024).
Nota: Elaborado a partir dos dados da Apac.

1.4.5 Mapeamento dos casos de dengue em Pernambuco

Para o mapeamento dos casos de dengue em Pernambuco, utilizou-se o pacote “geobr”
(versdo 1.9.0), que permite o acesso a dados geoespaciais oficiais do Brasil. O shapefile
correspondente aos limites municipais considerados nesta pesquisa ¢ o de 2022 do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). A partir desses dados, foi possivel gerar mapas de
calor que ilustram a distribuicdo espacial dos casos de dengue no estado, facilitando a
identificagdo de mesorregides com maior incidéncia. E importante salientar que a presente
analise se baseia na contagem original de casos de dengue em cada regido, sem aplica¢do de
qualquer técnica de normalizacdo. A decisdo de trabalhar com os dados brutos se justifica pelo
objetivo de apresentar o nimero real de casos observados, permitindo uma visualizacao direta
da distribui¢do da doenga nas diferentes localidades.

A Figura 7 demarca as diferentes mesorregides do estado, servindo como base para a
analise espacial apresentada no mapa de calor a seguir. A classificacdo das areas em cores
distintas permite contextualizar melhor os padrdes regionais observados nos casos de dengue

ao longo dos anos analisados.



Figura 7 — Mesorregides do estado de Pernambuco
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Fonte: O Autor (2024).

O mapa de calor referente ao ano de 2022 ¢ apresentado na Figura 8, destacando a

distribuicao mensal dos casos de dengue nos municipios pernambucanos. A escala de cores

varia do amarelo ao vermelho, onde tons mais claros indicam menor quantidade de casos e tons

mais escuros representam maior concentragdo de dengue. Areas claras no mapa correspondem

a municipios com registro de zero casos de dengue no respectivo més. Nota-se que, nos meses

de marg¢o a junho, hd uma intensificacdo da dengue em vérias regides, principalmente no centro

e nas mesorregioes do Sao Francisco e do Sertdo. Os mapas de calor referentes aos anos de

2020, 2021 e 2023 seguem uma estrutura semelhante a apresentada para 2022 e estdo

disponiveis no Apéndice A deste trabalho.

Figura 8 — Casos de dengue em 2022
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Fonte: O Autor (2024).
Nota: Elaborado a partir dos dados do DATASUS.
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O grafico anterior mostra os casos sem levar em consideracao a populagdo, sendo assim,
a Figura 9 apresenta uma evolugdo por trimestre nas mesorregides do estado levando em
consideragdo a populagdo. Nos trés primeiros trimestres de 2020 pode ser observado uma
quantidade de casos elevados na regido do Sao Francisco, onde no segundo trimestre a regiao
apresentava mais de 300 casos a cada cem mil habitantes. A RMR apresenta um pico elevando
no segundo trimestre de 2021. A mesorregido do Sertdo apresenta também mais de cem casos
a cada cem mil no segundo trimestre de 2022. Por fim, o Agreste também apresenta valores
mais altos no quarto trimestre de 2022, tendo a regido da zona da Mata apresentado valores
semelhantes.

Figura 9 — Incidéncia de casos de dengue por trimestre/ano e Mesorregido
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Fonte: O Autor (2024).
Nota: Elaborado a partir dos dados do Apac.

Na Tabela 1 pode ser observado os casos de dengue por ano e por mesorregido em
Pernambuco, detalhando a distribui¢do de casos entre as mesorregides ao longo dos anos de
2020 a 2023.A regido do Sao Francisco teve um comportamento variavel, com 15,76% dos
casos em 2020, uma queda para 1,71% em 2021, seguida por um aumento para 19,48% em
2022 e uma nova queda para 15,65% em 2023. A regido do Sertdo, por sua vez, teve uma
variagdo significativa, com 25,49% dos casos em 2020, caindo drasticamente para 0,82% em
2021, mas voltando a registrar um aumento para 8% em 2022, seguido por uma queda para
3,04% em 2023. A regido do Agreste apresentou um padrdo de aumento nos casos de dengue,
passando de 17,11% em 2020 para 12,27% em 2021, e 28,05% em 2022, mas com uma reducao
significativa para 8,62% em 2023. A regido da Mata, inicialmente com 2,27% dos casos em

2020, viu um aumento substancial para 14,73% em 2021, mas uma redu¢@o nos anos seguintes,
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com 16,40% em 2022 e 8,74% em 2023. Os dados mostram que a regido metropolitana do
Recife (RMR) teve a maior proporcao de casos ao longo do periodo, com 39,37% dos casos em
2020, subindo para 70,48% em 2021, antes de cair para 28,06% em 2022 e aumentar novamente

para 63,95% em 2023.

Tabela 1 — Casos de dengue por ano e por Mesorregido em Pernambuco

Regido

A Total
1o Sao Francisco Sertdo  Agreste Mata RMR ot
2020 1678 2715 1822 242 4193 10650
(15,76%) (25,49%) (17,11%) (2,27%) (39,37%) (100%)

2001 279 133 1998 2399 11481 16290
(1,71%) (0,82%) (12,27%) (14,73%) (70,48%) (100%)

2022 1634 671 2353 1376 2354 8388
(19,48%) (8%) (28,05%) (16,40%) (28,06) (100%)

2023 541 105 298 302 2210 3456

(15,65%)  (3,04%) (8,62%) (8,74%) (63,95%)  (100%)

Fonte: O Autor (2024).
Nota: Elaborado a partir dos dados do DATASUS.

Nessa analise preliminar foi identificado um aumento sucessivo no nimero de casos de
dengue ao comparar os anos de 2020 com 2021 e 2021 com 2022 em alguns municipios de
Pernambuco. Essa anélise foi baseada na observagdo dos dados disponiveis, sem a aplicacao de
testes estatisticos formais. Os municipios onde esse padrdo foi observado incluem Jaboatao dos
Guararapes, Nazaré¢ da Mata, Quipapa, Cabrobo, Timbauba, Serra Talhada, Orob6, Abreu e
Lima, Cupira, Goiana, Sairé, Brejinho, Lajedo, Sdo Benedito do Sul, Canhotinho, Ipubi,
Ferreiros, Macaparana, Camutanga, Floresta, Taquaritinga do Norte, Iguaracy, Tabira,
Venturosa, Condado e Alianga. Embora esta analise ndo implique necessariamente uma relagao
causal direta, ¢ possivel que o aumento sucessivo dos casos esteja relacionado a fatores
estruturais, como a falta de investimentos em agdes de controle e prevengao da dengue nesses
municipios. A auséncia de medidas eficazes, como a intensificacdo da vigilancia
epidemioldgica, campanhas de conscientizacdo e controle do vetor pode ter contribuido para

esse cenario.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO
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Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1, a introdu¢ao, aborda o
contexto geral, bem como a descri¢do do problema, a justificativa, os objetivos e a metodologia.

No Capitulo 2, apresenta-se a base conceitual e a revisao da literatura. A primeira parte
foca nas defini¢des gerais, utilizadas nas etapas seguintes, enquanto a segunda parte aborda a
revisdo da literatura dos ultimos cinco anos.

No Capitulo 3, sdo analisados os modelos de regressdo para verificar a adequagao de
seu uso. Além disso, esses modelos sdo ajustados, acompanhados de uma analise de seu
comportamento frente aos testes estatisticos aplicados.

No Capitulo 4, o modelo selecionado ¢ ajustado e os resultados sdo discutidos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes, aponta as limitagdes do estudo e sugere

trabalhos futuros.



32

2 BASE CONCEITUAL E REVISAO DA LITERATURA

Este Capitulo esta dividido em duas secdes. A primeira se¢do aborda a base conceitual
do trabalho, desta forma busca discutir aspectos relacionados a Dengue e a questdo do Residuos
Soélidos, além disso, o aporte conceitual € feito para a Regressao com Dados em Painel, um tipo
de regressdo que sera utilizada neste trabalho. A segunda secdo traz o estado da arte, ou seja,

aborda trabalhos atuais, além disso ¢ identificada a lacuna da pesquisa.

2.1 BASE CONCEITUAL

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais para a compreensao da dengue como
problema de satde publica no Brasil, destacando seus impactos e os desafios no controle do
vetor. Além disso, discute-se como condi¢des estruturais podem influenciar a transmissdo da
doenga e como estratégias baseadas em dados podem contribuir para seu monitoramento e
combate. Além disso, serdo apresentados modelos estatisticos, que servirdo como base para a
analise dos dados ao longo do trabalho. Entre eles, destacam-se a regressao com dados em
painel, os modelos para dados de contagem e os modelos inflacionados de zero, que serdo

utilizados para a sele¢@o de varidveis.

2.1.1 A Dengue como problema de satide publica no Brasil

A dengue ¢ uma das arboviroses de grande impacto na satde publica brasileira, sendo
causada por virus transmitidos pelo Aedes aegypti, um vetor altamente adaptado ao meio
urbano. De acordo com Araujo et al. (2020), o virus da dengue (DENV) pertence a familia
Flaviviridae e ao género Flavivirus, apresentando quatro sorotipos conhecidos (DENV-1,
DENV-2, DENV-3 e DENV-4), cada um com variagdes genéticas distintas.

De acordo com Consoli e Oliveira (2008), acredita-se que o Aedes aegypti tenha sido
introduzido no Brasil durante o periodo colonial, trazido em navios que transportavam
escravizados da Africa. A primeira epidemia documentada de dengue no Brasil ocorreu entre
1981 e 1982, em Boa Vista (RR), causada pelos sorotipos DENV-1 e DENV-4. Em 1986, novas
epidemias surgiram no Rio de Janeiro e em algumas capitais do Nordeste. Desde entdo, a
dengue se mantém endémica no Brasil, com surtos recorrentes, muitas vezes associados a
introdugdo de novos sorotipos ou @ mudanga do sorotipo predominante, conforme o mosquito
vetor se espalha pelo pais.

Nos ultimos anos, a introdugdo e a cocirculagao desses sorotipos em diferentes regides

do Brasil tém sido fatores determinantes para o aumento da incidéncia e da gravidade da doenca.
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Gurgel-Gongalves ef al. (2024) apontam que a predominancia do DENV-2 esta associada ao
crescimento das taxas de mortalidade por dengue no pais, além do surgimento de epidemias
com casos mais severos € maior numero de hospitalizagdes. Em 2024, a cocirculagao dos quatro
sorotipos foi um dos principais fatores para a maior epidemia de dengue ja registrada no Brasil,
com aproximadamente 6 milhdes de casos provaveis e 4.000 obitos confirmados até junho.

De acordo com o Instituto Butantan (2024), os sintomas das arboviroses transmitidas
pelo Aedes aegypti, como dengue, chikungunya e zika, apresentam algumas semelhangas, mas
possuem caracteristicas especificas que ajudam na diferenciacao clinica. A Figura 10 ilustra
essas distingdes, destacando os principais sinais € complicacdes de cada uma dessas doencas.
A dengue ¢ caracterizada por febre alta (até¢ 40°C), dor intensa no corpo e nas articulagdes,
podendo evoluir para formas graves, com sangramentos € choque hemorragico. A chikungunya,
por sua vez, causa febre e dores no corpo, mas tem como principal marca dores articulares
intensas e persistentes, que podem se prolongar por meses. J4 a zika apresenta sintomas
geralmente mais leves, como febre baixa, erupcdes cutdneas e coceira, mas sua maior
preocupacao estd na relagdo com casos de microcefalia em bebés de maes infectadas durante a

gestacao.



Figura 10 - Sintomas de Dengue, Chikungunya e Zika
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Fonte: Instituto Butantan (2024).
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Abordagens intersetoriais tém emergido como uma estratégia essencial para orientar as

politicas publicas de controle. Lima e Vilasboas (2011) citam um exemplo dessa abordagem,

onde foi implementado o Comité Estadual de Mobilizacdo Social de Prevencao e Controle da

Dengue durante o periodo de 2008 a 2009 no estado da Bahia. O estudo implementado por meio

de uma pesquisa avaliativa identificou que a articulacao intersetorial foi um desafio persistente,

com o apoio politico de 6rgdos governamentais sendo um dos fatores facilitadores mais

significativos. No entanto, a concentragdo de responsabilidades em um tUnico setor e a falta de

planejamento adequado foram apontados como barreiras para a efetividade das acdes. Isso

evidencia a importancia de superar limitagdes setoriais para garantir a integragao de diferentes

saberes e praticas na luta contra a dengue.
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Visto que a importancia das abordagens intersetoriais foi destacada no controle da
dengue, Marteis et al. (2013) aprofundam-se na identificacdo dos "imdveis-chave" para o Adedes
aegypti em Aracaju, Sergipe, como uma forma de potencializar as estratégias de controle
vetorial. O estudo realizado na area do bairro Porto Dantas revelou que a presenga de pupas em
iméveis com foco continuo para o vetor, independentemente das condigdes ambientais,
contribui para a manuteng¢do da infestagdo e disseminagdo do mosquito. A partir dos resultados
obtidos, os autores enfatizam a necessidade de priorizar esses imoveis-chave nas campanhas de
vigilancia e controle, uma vez que sao eles que funcionam como focos geradores de mosquitos,
contribuindo para a expansdo da infestacdo para areas adjacentes. O estudo reforca a
importancia de estratégias especificas e localizadas, complementando as abordagens
intersetoriais como uma ferramenta eficaz para o controle da dengue.

A Lei n® 13.301 (Brasil, 2016), exemplifica esse aspecto ao estabelecer medidas
emergenciais para o controle de doengas transmitidas pelo Aedes aegypti, incluindo a dengue,
a chikungunya e a zika. Essa legislacio confere & autoridade méxima do Sistema Unico de
Saude (SUS), em niveis federal, estadual, distrital ¢ municipal, a prerrogativa de determinar e
executar agdes de controle e prevencao em situagdes de iminente perigo a saude publica. Entre
as agdes previstas, destaca-se a possibilidade de realizar visitas programadas — e, em casos de
recusa ou abandono, até o ingresso forcado — a imdveis que possam estar abrigando focos de
reproducdo do vetor. Essas medidas juridicas complementam as estratégias intersetoriais
apontadas por Marteis et al. (2013), uma vez que visam garantir que os imoveis identificados
como ‘“chave” sejam efetivamente inspecionados e tratados, interrompendo a cadeia de
transmissao.

Nesse sentido, Xavier ef al. (2012) também contribuem para essa reflexao ao analisarem
a epidemiologia da dengue, onde destacam a relevancia do monitoramento continuo, mesmo
em areas com indices baixos de infestagdo. Embora a regido de estudo tenha apresentado uma
taxa reduzida de focos, os autores indicam que a vigilancia constante e a a¢do coordenada sao
fundamentais para prevenir surtos. Esse estudo refor¢a que, além da identificagdo de dreas com
alta concentragdo de criadouros, ¢ fundamental a realizacdo de campanhas de educagdo e
mobilizacao, envolvendo a comunidade na eliminagao de focos e no cuidado preventivo. Juntas,
essas abordagens mostram que o controle efetivo da dengue depende da combinacdo de
estratégias especificas para areas criticas, juntamente com a participagao ativa da sociedade e a

integracdo de acdes intersetoriais.
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2.1.2 Condicoes estruturais e seus impactos na transmissio da Dengue

A Lei n° 12.305, de 2 de agosto de 2010, estabelece a Politica Nacional de Residuos
Solidos (Brasil, 2010), regulamentando os principios, objetivos e mecanismos necessarios para
uma gestao integrada e sustentavel dos residuos solidos no Brasil. A legislagao define diretrizes
para o gerenciamento adequado de residuos, incluindo os perigosos, ¢ atribui responsabilidades
claras aos geradores, ao poder publico e a sociedade. Além disso, a lei prevé o uso de
instrumentos econdmicos como incentivo a redu¢do, reutilizagdo e reciclagem, promovendo
uma abordagem compartilhada e sustentavel para a gestdo dos residuos no pais.

A Lei 11.445/2007, estabelece diretrizes relacionadas ao abastecimento de agua, a
coleta, ao tratamento e a disposicdo final de esgotos, bem como a drenagem pluvial (Brasil,
2007). Além disso, aborda a coleta, o tratamento e a disposi¢do final de residuos sélidos e de
efluentes liquidos industriais, que sao de interesse das empresas responsaveis pelo tratamento.
Os efluentes industriais, que consistem na agua residual gerada pelos processos produtivos,
devem ser tratados antes de serem devolvidos aos corpos hidricos, como rios e lagos. Esse
tratamento deve ser realizado por meio de equipamentos especializados e requer a obtencao de
licenca ambiental.

O saneamento basico ¢ um componente essencial para o desenvolvimento social e
econdmico, além de ser um direito fundamental garantido pela Constituigao Federal. No Brasil,
a Politica Nacional de Saneamento Bésico foi formalizada pela Lei n° 11.445/2007,
estabelecendo diretrizes para a presta¢do dos servigos de abastecimento de dgua, esgotamento
sanitario, manejo de residuos so6lidos e drenagem urbana. O Plano Nacional de Saneamento
Basico (Plansab) surge como uma estratégia de longo prazo para garantir a universalizagdo
desses servigos, buscando reduzir desigualdades regionais e melhorar as condi¢des de vida da
populacao (Silveira, Heller e Rezende, 2013).

Historicamente, a prestacdo dos servigos de saneamento no Brasil tem sido marcada por
desafios estruturais e institucionais. Desde a década de 1970, quando o Plano Nacional de
Saneamento (Planasa) foi instituido, o setor passou por diversas reformulagdes, mas ainda
enfrenta entraves relacionados a descentralizacdo e ao financiamento dos servigos. Estudos
indicam que a hegemonia das empresas estaduais de saneamento condicionou 0 processo
decisorio da politica publica, tornando o setor resistente a inovagdes regulatorias e dificultando
a ampliacdo dos investimentos necessarios para a universalizagao dos servicos (Sousa & Costa,

2016).
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O déficit de infraestrutura sanitaria ¢ uma das principais barreiras para a efetivacdo do
Plansab. Segundo Leoneti, Prado e Oliveira (2011), o Brasil apresenta uma grande desigualdade
no acesso aos servigos de saneamento, especialmente no que se refere ao tratamento de esgoto.
Enquanto regides metropolitanas dispdem de uma cobertura mais ampla, areas periféricas e
municipios menores ainda enfrentam limitagdes significativas. A falta de planejamento
sustentavel e de investimentos adequados tem levado a problemas ambientais e de satde
publica, agravando o cenario de vulnerabilidade social.

De acordo com Silveira, Heller e Rezende (2013) um dos aspectos fundamentais do
Plansab ¢ a integracdo entre os diferentes setores governamentais e a participacdo social no
planejamento e execugdo das politicas de saneamento. O plano prevé mecanismos de
governanga que envolvem os municipios, estados e Unido, além da sociedade civil, buscando
garantir maior eficiéncia na alocacao de recursos € na implementagao das metas estabelecidas.
Entretanto, a efetivagdo dessas diretrizes ainda encontra desafios, como a necessidade de
investimentos continuos e a adaptacao das politicas as realidades locais.

A universalizagao do saneamento basico exige uma abordagem integrada que contemple
aspectos técnicos, institucionais e financeiros. Além do fortalecimento das politicas publicas, ¢
necessario ampliar os investimentos em infraestrutura e inovagdo tecnologica, garantindo a
sustentabilidade dos servigos a longo prazo. A experiéncia brasileira mostra que, apesar dos
avangos obtidos com a criagdo do Plansab, ainda h4d um longo caminho a percorrer para garantir
que toda a populacdo tenha acesso a condigdes sanitarias adequadas, reduzindo as

desigualdades e promovendo o desenvolvimento sustentavel (Leoneti, Prado e Oliveira, 2011).

2.1.3 Regressao com dados em Painel

Os modelos de regressao com dados em painel possuem uma caracteristica especial
devido a sua dimensionalidade, sendo uma dimensao espacial e outra temporal. Sendo assim,
esses modelos sdo cada vez mais utilizados devido a necessidade de avaliar diversos recortes
temporais, ou seja, incorporam varias cross section (Cameron; Trivedi, 2005). Além disso, essa
abordagem consiste em observar n entidades para dois ou mais periodos. Esses recortes
temporais podem ser semanais, mensais, trimestrais ou anuais, por exemplo (Favero; Belfiore,
2022).

De acordo com Gujarati e Porter (2011), em séries temporais, os valores de uma ou mais

variaveis sdo observados em um periodo. Nos dados de corte transversal, coletam-se dados
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relativos a uma ou mais aridveis para varias unidades ou entidades amostrais no mesmo periodo.
Nos dados em painel, a mesma unidade de corte transversal ¢ acompanhada ao longo do tempo.
A estrutura de um modelo geral com dados longitudinais pode ser representada de

acordo com a Tabela 2 a seguir.

Tabela 2 — Modelo de painel para representacdo dos dados

Observacio | Individuo | Periodo ¢ Varidvel Resposta Varidveis explicativas
Yie X X; Xy

1 1 1 Yiq X111 X211 Xk11

2 1 2 Yiz X112 X212 Xk12

Ty 1 Ty Yir, Xiir, | Xoir Xiar,

I +1 2 1 Y21 X121 X221 Xk21
Ty +2 2 2 Y22 X122 X222 X2z
T, 2 T, Yor, Xior, | Xoor, Xy,
Tha+1 n 1 Yo Xim1 Xon1 Xkn1
Tha+2 n 2 Yoo Xinz Xonz Xkn2
Tn n Tn YnTn X 1nT, X 2nTy X knTy

Fonte: Adaptado de Favero e Belfiore (2017).

Os dados em painel podem ser considerados balanceados ou desbalanceados, se T1 =T>
= T3 =Ty entdo o painel ¢ considerado balanceado, pois a quantidade de informagdes sera igual

a n.T. Caso contrério, a quantidade de observagdes contidas no banco de dados sera igual a

Y. Ti.
Considerando que a relacdo entre a variavel resposta Y e as varidveis explicativas X’s

seja do tipo linear, o modelo para dados em painel ¢ dado por:

Y, = B + B + PoidXoie + oo BraX, + Eis (2.1
onde ), € o intercepto, f3;, ¢ o coeficiente da varidvel explicativa X, e &, ~ N (x4, o), sendo
i o indice associado ao individuo, para j=1, .., ke i=1, ..., n.. Sendo a sua representacao
matricial data a seguir:

Y, =x,0+¢ (2.2)

Onde,
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Y, 12X X o Xy Boi i

Y = Y, | X X X B | én
i ’ xz - : . : ’ ﬂl - » © gl -

KT, 17 Xoig oo X Y, &ir,

Parai=1,...,n.

Sendo assim, de acordo com Favero e Belfiore (2017), a estimagao dos parametros que

considera Y;; em fungdo de Xy;;, X5;, .., Xkit, pode ser definida de acordo com a Equacao
2.3.

Y =a+b.X, +b.X, +..+b.X +¢&, (2.3)
Sendo:

Y;+ = Fendmeno de estudo (variavel dependente ao logo do tempo);
a; — Representa o intercepto para cada individuo, pode assumir efeito fixo ou aleatorio;
b; — Sao coeficientes de cada variavel X; sdo varidveis explicativas, onde b; G=12,..,k)
& — Representa os termos de erro idiossincratico.
Sendo assim, podemos reescrever a Equagcdo 2.3 com base no valor esperado

(estimativa) da variavel dependente, para cada observacao i em cada periodo t, conforme segue:

Y=o+ X, + Xy +...+ B X,
Essa expressdo considera que a variavel Y ¢ quantitativa. Porém, caso a variavel Y seja
qualitativa dicotomica, teremos um modelo longitudinal logistico (modelo longitudinal nao

linear), assim podemos reescrever a Equacao 2.3 da seguinte forma:
ln(chancey”:1 ) =a,+pX,+6,X,, +...+ B.X,,

Para valores quantitativos em que Y assume valores discretos positivos e restritos a
determinado numero de ocorréncias, ou seja, dados de contagem, teremos um modelo
longitudinal Poisson ou um modelo longitudinal binomial negativo (modelos longitudinais nao

lineares), sendo a equagdo modificada para:
ln(}}it) =a,+ X, + X, +...+ X,

Quando o modelo assume que a variavel Y ¢ continua sera considerado um modelo
longitudinal linear de regressdo. Por outro lado, se a variavel Y for qualitativa dicotdmica,
teremos um modelo longitudinal logistico, que ¢ um caso particular dos Modelos Lineares
Generalizados (GLM), Equagdo 2.4. Sendo assim, a escolha do modelo para anélise de dados

longitudinais depende da natureza da variavel dependente Y (Féavero; Belfiore, 2022).
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p =B |x. p)= 220 04

Onde p,representa a probabilidade de sucesso, i.¢., a probabilidade de ocorréncia do evento de

interesse, para i =1, ..., n.

O modelo Pooled "empilha" todas as observacdes da base de dados, desconsiderando a
estrutura de dados em painel de acordo com a Equacao 2.5. Assim, trata todas as observagdes
como nio correlacionadas entre os individuos e assume erros homoscedasticos. E, portanto, a
abordagem mais simplista e ingénua, pois ignora as dimensdes combinadas de tempo e espago,
estimando a regressao pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (Wooldridge, 2010).
Y =a+bX,, +bX,, +...+bX,, +u, (2.5)
De acordo Favero e Belfiore (2022), embora a estima¢ao POLS suponha que todas as

variaveis explicativas sejam exdgenas € que os termos de erro sejam representados por u,, a

it >

inferéncia requer que haja o controle da autocorrelacdo destes termos de erro u,, para dado

it >
individuo (efeito within), por meio da utilizacao de erros-padrao robustos com agrupamento no
nivel do préprio individuo, ainda que esta estimagao nao leve em consideracao a existéncia de
efeitos fixos ou aleatorios, este método ¢ bastante utilizado e aplicado.

O modelo de regressdao com efeitos fixos assume o intercepto varia de individuo para
individuo enquanto os coeficientes de inclinagdo das varidveis independentes permanecem
constantes para todos os individuos (Gujarati; Porter, 2011). Dessa forma, captura as diferengas
entre os individuos por meio dos interceptos, mantendo a relagdo entre as variaveis
independentes e a variavel dependente para todos, conforme a equacao a seguir na Equacao 2.6.

(Yit _Y_l) :bl(X _yli)+b2(X2it _‘YZi)+"‘+bk(int _)?ki)"'(git _‘9_1) (26)

lit
para i=1,...,ne t=1,...,T,.

Por fim, na estimagdo por efeitos aleatdrios, os efeitos individuais sdo tratados como
variaveis aleatorias, diferentemente do modelo de efeitos fixos. Nesse contexto, o intercepto de
cada individuo varia aleatoriamente em torno de um valor médio, com essas variagdes sendo
capturadas por um termo de erro. O intercepto de cada individuo ¢é representado pela soma de
um valor médio e um termo de erro especifico para esse individuo (Baltagi, 2021). Assim, as

diferencas entre os interceptos das unidades individuais refletem esse erro aleatorio, que tem

média zero e variancia constante, de acordo com a Equagao 2.7.
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Y, =hX,

Lit

+bX,, +.. +b X, +(a,+¢,) (2.7)
em que o termo a, captura o comportamento dos efeitos individuais entre individuos e apresenta

média a e varidncia o’ (varidncia between), e &, corresponde ao comportamento dos termos

de erro idiossincratico com média zero e variancia 62¢ (variancia within), ou seja, representa as
variagoes do erro “dentro” do préprio individuo.

Os termos de erro do modelo sdo, portanto:

u,=a,+é&,

Apoés a apresentagdo dos modelos de regressdo, sejam eles agrupados (pooled), de
efeitos fixos ou de efeitos aleatdrios, ¢ fundamental realizar testes estatisticos para determinar
qual dos modelos ¢ mais adequado para a analise de dados em painel. A escolha do modelo
mais apropriado deve basear-se nos resultados desses testes, pois o modelo selecionado
influenciard diretamente na interpretagao e validade das conclusdes (Wooldridge, 2010). Esses
testes incluem, entre outros, o teste de Chow, o teste de Breusch-Pagan e o teste de Hausman,
que comparam os diferentes modelos para identificar aquele que melhor se ajusta aos dados,
garantindo uma analise robusta e confidvel.

O Teste de Chow ¢ utilizado para decidir entre a utilizacdo do modelo de Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO/Pooled) ou o modelo de Efeitos Fixos. Esse teste avalia se os
coeficientes dos individuos no painel sdo estatisticamente diferentes entre si, o que indicaria a
necessidade de um modelo com interceptos varidveis. Sendo assim, temos:

Modelo restrito: Y,

it

=a+ X, f+u, (Intercepcao tnica— MQO/Pooled)

Modelo irrestrito: Y, = X, B+ D.a +u,, (Intercepcao variavel — LSDV)

it
Entdo a seguinte estatistica ¢ avaliada:

(RLZSDV - R?’ooled) /(n—1)
(1= Risp)/ (nT —n—K)

Fn-1,nT-n-K)=

Onde LSDV (Least Squares Dummy Variable) ¢ um método utilizado para estimar
modelos de Efeitos Fixos em dados em painel. Ele consiste em incluir varidveis dummy
(indicadoras) para capturar interceptos especificos de cada individuo ou unidade no painel.

Sendo a hipétese nulad, =0 Vie(1,/) = Modelo MQO/Pooled ¢ mais adequado que

o de efeitos fixos.
O Teste de Breusch-Pagan ¢ utilizado para determinar se o modelo de Efeitos Aleatorios

¢ mais adequado do que o modelo Pooled (MQO) (Breusch; Pagan, 1980). Esse teste verifica a
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A . . . . . . ., . 2
presenca de variancia nos efeitos individuais, onde a hipétese nula seria: o, =0. Se essa

hipdtese for aceita, 0 modelo MQO/Pooled ¢ mais adequado do que o de Efeitos Aleatorios.

A seguinte estatistica ¢ considerada (Chi-2):

nT (z e”} nT ;(Tei)z B

= =l 1= 1
2(T-1)

LN
—

i=

PR

i=l t=1

M-~

1l
—_
~

1l
—_

Onde ¢, € obtido por meio do residuo da regressao de MQO.

O 1ultimo teste a ser considerado € o teste de Hausman que ¢ utilizado para decidir entre
o modelo de Efeitos Fixos (EF) e o modelo de Efeitos Aleatorios (EA), avaliando a presenca
de correlagdo entre os efeitos individuais e as variaveis explicativas (Hausman, 1978). Sob as
duas hipoteses:
Hipotese nula: Presenga de autocorrelagdio — O modelo de Efeitos Aleatorios (EA) € mais
eficiente.
Hipoétese alternativa: Auséncia de autocorrelagdo — O modelo de Efeitos Aleatorios (EA) ¢
inconsistente.
Estatistica do teste (Qui-quadrado):

W=7 1K-11=b-B)"¥" (b-p)

onde:

brepresenta o vetor de coeficientes estimados pelo modelo de Efeitos Fixos;
B representa o vetor de coeficientes estimados pelo modelo de Efeitos Aleatorios;

W ¢ a matriz de varidncia-covariancia da diferenca dos estimadores.

Se o valor da estatistica W for significativamente alto (acima do valor critico da
distribuicao Qui-quadrado para um nivel de significancia «), rejeitamos a hipotese nula e
concluimos que os efeitos individuais estdo correlacionados com as varidveis explicativas,
indicando que o modelo de Efeitos Fixos ¢ o mais adequado.

Os modelos de pooled, efeitos fixos e efeitos aleatorios sdo amplamente utilizados na
analise de dados em painel, proporcionando diferentes formas de lidar com a heterogeneidade
individual entre as unidades observadas. No entanto, esses modelos sdo tradicionalmente
formulados para variaveis continuas e podem ndo ser os mais adequados quando a variavel

dependente ¢ discreta e representa contagens.
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Dado que a varidvel de interesse no presente estudo € uma contagem, ou seja, assume
apenas valores inteiros ndo negativos e pode apresentar caracteristicas como sobredispersao e
excesso de zeros, torna-se necessario considerar abordagens mais apropriadas para esse tipo de
dado. Dessa forma, nas proximas secoes, serao explorados modelos de contagem que levam

essas especificidades em consideragdo.

2.1.4 Modelos para dados de contagem com distribuicao de Poisson

A distribui¢do de Poisson ¢ amplamente utilizada para modelar dados de contagem,
assumindo que a variancia da variavel resposta ¢ igual a sua média condicional. No entanto,
essa suposicdo pode ser violada na presenca de sobredispersdo, isto €, quando a variancia dos
dados excede a média. Para testar essa condi¢cdo, Cameron e Trivedi (1990) propuseram um
teste baseado em regressao auxiliar, que verifica se a equidade entre média e variancia ¢ valida.

A Figura 11 apresenta o grafico das probabilidades de uma variavel aleatéria Y com

distribuicdo de Poisson de pardmetro 4 , para 4 = {3,7,10} e y = {0, ..., 21}. Para valores y's

maiores do que 21, as probabilidades sdo todas muito proximas a zero e foram omitidas.

Figura 11 — Distribuicao de Poisson
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Fonte: O Autor (2024).

Sejam os dados {(y,,X,)}, para i=1,..,N, onde X,é um vetor K —dimensional de
variaveis explicativas. O modelo assume que a média dependente de y,condicional a X, ¢ dada

por:
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BlY]=p = u(X;, p) (2.8)
onde u ¢ uma funcdo diferencidvel que mapeia valores para o conjunto dos niimeros reais
positivos e ¢ identificavel na primeira ordem, isto €:

H(X,, By) = u( X, )< By =P (2.9)
Para testar a suposicdo de equidade entre média e variancia, uma caracteristica do
modelo de Poisson, considera-se a seguinte hipdtese nula:
H,:Var(Y)) = u,.
Caso essa suposicdo nao seja valida, considera-se a seguinte hipdtese alternativa, que
permite a presenca de sobredispersao:
H, :Var(Y)) = p, + a.g(1,),
onde g(x;) ¢ uma funcao especificada da média e a € o parametro de sobredispersao
a ser testado.

Para testar H juma regressao auxiliar ¢ ajustada onde relaciona a dispersdo dos dados a

média condicional g . Esta regressdo ¢ dada por:

E[(y,- 1) -y ]1=ag(u) (2.10)

Se a suposicao de equidispersdo for valida, espera-se que « =0,0 que confirmaria a

adequacdo do modelo de Poisson. Caso contrario, um valor significativo de « indicaria
sobredispersao.

A estatistica do teste para H,, : & = 0 pode ser obtida a partir da regressao auxiliar como
um teste t sobre o coeficiente « :
a
T= -
EP(@)

~N(0,1), (2.11)

onde, & ¢é a estimativa do parametro de sobredispersdo e EP(&)¢ o erro padrio associado. Se
T for significativamente diferente de zero (e.g., para um nivel de significancia de 5%), rejeita-

se H,e conclui-se que ha evidéncias de sobredispersdo, com isso outros modelos sdo mais

adequados para ligar com esse pressuposto.

Apos apresentar a formulagdo do modelo de Poisson e sua suposi¢do de equidispersao,
¢ necessario verificar se essa suposicdo ¢ valida. Para isso, podem ser utilizados indices
estatisticos que avaliam a relagdo entre a média e a variancia dos dados observados. Dentre
esses, destacam-se o Indice de Dispersdo de Pearson ¢ a Estatistica da Deviance Normalizada

(Hinde; Demétrio, 1998).
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Sobre o Indice de Dispersdo de Pearson Hinde e Demétrio (1998) propdem:

Z(yl _/:li)z //:ll
D: i=1
n—p ’

Esse indice ¢ amplamente utilizado para verificar se um modelo de Poisson apresenta
sobredispersao:
Se D =1, o modelo de Poisson ¢ adequado.
Se D >1, hé sobredispersao (variancia maior do que a média).
Além disso, a Estatistica da Deviance também ¢ discutida como:

iz|:yi log(i}{j_(yi _/:li):|

D =

n—p

sendo, similar ao Indice de Dispersao de Pearson, mas baseado na deviance do modelo.

2.1.5 Modelo Inflacionada de Zero com distribuicao de Poisson

Os modelos de regressao inflacionados de zeros sao amplamente utilizados para modelar
dados de contagem que apresentam um nimero excessivo de observagdes com valor zero. Entre
as principais abordagens, destacam-se os modelos baseados na distribuigdao de Poisson e na
distribuicao Binomial Negativa, devido a sua flexibilidade na andlise desse tipo de dado
(Cameron; Trivedi, 1998). Essas técnicas tém sido aplicadas em diversas areas, permitindo um
melhor ajuste estatistico em situacdes em que a presenga de zeros estruturais e amostrais
influencia a interpretagao dos resultados.

No contexto da produgado industrial, Lambert (1992) analisou o nimero de defeitos em
processos de fabricacao, propondo uma abordagem baseada na combinacao das distribui¢des
de Bernoulli e Poisson para modelar o excesso de zeros em dados de contagem. Na area da
medicina, Béhning et al. (1999) utilizaram a regressao ZIP para estudar a incidéncia de caries
dentarias em criancas, enquanto Lewsey ¢ Thomson (2004) compararam os modelos ZIP e
ZINB em um estudo sobre dentes com caries. Na epidemiologia, Cheung (2002) utilizou
modelos de regressdo inflacionados de zeros para estudar o crescimento e desenvolvimento
infantil. J& na ecologia, Potts e Elith (2006) investigaram a abundancia de espécies de plantas
vulneréaveis, enquanto Martin et al. (2005) analisaram a presenca de determinadas espécies em

habitats especificos utilizando modelos de contagem com excesso de zeros.



46

Diante da ampla aplicabilidade dos modelos inflacionados de zeros em diferentes areas
do conhecimento, sua formulagdo matematica torna-se essencial para compreender como esses
modelos capturam a presenga excessiva de zeros nos dados. Em particular, o modelo de Poisson
inflacionado de zeros (ZIP) ¢ uma abordagem estatistica que combina um componente que
modela a presenca de zeros estruturais e outro que segue a distribuicdo de Poisson para
representar a contagem dos eventos observados.

Seja yi,..., yn um conjunto de realizag¢des da variavel resposta ¥, i =1,2,...,n0 modelo

de Poisson inflacionado de zeros ¢ definido da seguinte forma:

7z-l+(1_7z-[)e_#io y:09

= —Hi Vi
(1-z)St y>o.
y'

it

P, =y,|x;)

emque O0<r7z,<le u>0.
Sendo assim, a média e a variancia da distribuicao sao dados por:
E(Y)=0-7)u,
Var(Y) = 4, (1~ 7)1+ 7,4
O modelo de regressao de Poisson inflacionado de zeros representa a média x de uma

variavel de Poisson por meio de uma regressdo de Poisson (Equacdao 2.14), enquanto a

probabilidade 7 ¢ modelada por uma regressao logistica (Equacao 2.15) , utilizando a funcao de

ligagdo 7i= logit(m' ) Dessa forma, a estrutura do modelo permite capturar tanto a contagem

dos eventos quanto o excesso de zeros nos dados.
log(u) =X, (2.12)

logit(r,) = log [IL] =Gy (2.13)
— 7[1'

em que X,e G;sdo as matrizes de covariaveis. Nestas duas equagdes de regressdo, as duas

matrizes de covariaveis podem ou nao coincidir (Lambert, 1992).
Os parametros do modelo sdo estimados pelo método de méxima verossimilhanga.
Como o ajuste do modelo de regressao de Poisson inflacionado de zeros envolve duas

regressoes, a fun¢do de verossimilhanga ¢ definida como:
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L= H[ﬂ+(1 7)e ™ ]H{a 7)< yl

iy, = iry;>0
E o logaritmo da funcao de verossimilhanga ¢ expresso por:

(= z ln( 7 yee ”)+ Z (y,-XiTﬁ_eXfﬂ —In(y, !))_iln(l+e6fr7)

ity;= ity; >0

2.1.6 Modelo Inflacionado de Zero com distribui¢cio Binomial Negativa

O modelo Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB) pode ser utilizados para modelar
dados de contagem que apresentam um excesso significativo de zeros, além de sobredispersao,
isto ¢, quando a variabilidade observada nos dados ¢ maior do que aquela prevista por um
modelo de Poisson (Hilbe, 2012; Cheung, 2002). Esses modelos sdo amplamente empregados
em diversas areas, incluindo epidemiologia, economia e ciéncias sociais, devido a sua
capacidade de capturar simultaneamente os processos geradores de zeros estruturais e
contagens positivas.

A Figura 12 ilustra distribuigdes Binomiais Negativas para diferentes valores da
probabilidade de sucesso p, destacando como esse parametro afeta a dispersdo e a forma da
distribui¢do. O eixo horizontal representa o nimero de tentativas até a ocorréncia de um nimero
fixo de falhas, enquanto o eixo vertical exibe a fun¢do de massa de probabilidade (PMF,
Probability Mass Function), que descreve a probabilidade associada a cada valor discreto de x.
Para p = 0.7 (barras pretas), a distribuicdo apresenta maior concentra¢ao de probabilidade em
valores menores de x, indicando que, com maior probabilidade de sucesso em cada tentativa,
menos tentativas sdo necessarias para atingir um ntimero fixo de falhas. Ja com p = 0.5 (barras
cinza), observa-se um deslocamento do pico para valores ligeiramente maiores de x, refletindo
uma maior variabilidade no nimero de tentativas até atingir o critério definido. Por fim, para p
= 0.3 (barras brancas), a distribui¢@o se torna mais dispersa, com probabilidades significativas
distribuidas ao longo de valores maiores de x. Isso ocorre porque, com uma menor
probabilidade de sucesso em cada tentativa, sdo necessarias mais tentativas para alcancar o

numero fixo de falhas, aumentando a dispersao da distribuicao.
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Figura 12 - Distribuicao de Binomial Negativa
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Fonte: O Autor (2024).

Os modelos Inflacionado de Zero com distribuicdo Binomial Negativa possuem uma
variavel dependente do tipo contagem, ou seja, uma variavel quantitativa que assume valores
ndo negativos e discretos (Hilbe, 2012). Além disso, o autor complementa que esses modelos
podem incluir diversas variaveis preditoras, € o objetivo estatistico ¢ ajustar um modelo de
regressao e consequentemente classificar as variaveis preditoras que maximizam a capacidade
de prever os valores da variavel dependente.

O modelo ZINB combina dois componentes distintos: (i) Componente binario
(inflacionado de zeros) — Modela a probabilidade de um zero estrutural por meio de um
processo logistico ou probit. Esses zeros estruturais representam situagdes em que a contagem
nunca poderia ocorrer devido a um mecanismo subjacente especifico; (i) Componente de
contagem (binomial negativa) — Modela os valores de contagem positivos € os zeros amostrais
que podem surgir devido ao processo de contagem propriamente dito.

A funcdo de log-verossimilhanga do modelo ZINB ¢ definida por Hilbe (2012) da
seguinte forma:

Quando a parte inflacionada de zeros segue uma distribuicao logistica, temos:

Se y=0

anln( I + ! . ! - j (2.14)
= l+exp(—x,p) l+exp(x,fB) (1+aexp(x,f))™

Se y >0, entdo:

iln[mJ+ln(éj+)}i —ln(yi +1) (215)

i=
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(oo mamem ) rramea)
-In| —+1 |+—In| ———|+y In| | -————
a a | 1+aexp(x,f) 1+ aexp(x, )

Quando a parte inflacionada de zeros segue um processo probit, a fungdo de log-

verossimilhanga se ajusta para usar a fun¢do de distribui¢do acumulada da normal padrao
O(x, )
Se y=0:

1+ ou

iln(@(x,ﬂl)+a—cb(x,ﬂl>>[ 1 ] J (2.16)
Se y>0:

%n@—qm@Jm)+mF(L+yJ—hﬂ(%+D (2.17)
[04

i=1

_1nr(lj+(ljln£ ! , ]+yiln{l— ! . }
a o 1+ aexp(x;, B) 1+ aexp(x;, f)

Onde (exp(x/,) representa o ajuste, ou u , do processo binario, e exp(xf) € o mesmo

em relacdo ao processo de contagem. ¢ representa a funcao de distribui¢do acumulada normal
ou Gaussiana. Esses termos as vezes sdo representados por simbolos completamente diferentes,

por exemplo, x3 ¢ comumente denotado por z para a covaridvel binaria e y seus coeficientes

associados.

De acordo com Zurr et al. (2012) a nica diferenca entre um modelo ZIP (Zero-Inflated
Poisson) e um modelo ZINB (Zero-Inflated Negative Binomial) ¢ que, no ZINB, a distribuig¢@o
de Poisson utilizada para os dados de contagem ¢ substituida pela distribuicdo binomial
negativa. Isso permite lidar com a superdispersdo presente nos casos em que hé excesso de

contagens nao nulas. A média e a variancia para o modelo ZINB ¢ dada por:

EX)=px(1-7) (2.18)

Var(Yi)=(l—7r[)><yl.><[l+7zixlui+%j (2.19)

No modelo Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB), de acordo com Favero e Belfiore
(2022), a denominacdo "binomial negativa" tem origem na relagdo matemadtica entre essa
distribuicdo e a distribuicdo binomial tradicional. Enquanto a distribui¢cdo binomial calcula a
probabilidade de um numero fixo de sucessos em um numero fixo de tentativas, a distribuicao

binomial negativa objetiva-se no nimero de tentativas necessarias para alcangar um numero



50

fixo de sucessos. A distribui¢do Binomial negativa conta o nimero de fracassos antes de ocorrer
0 k-ésimo sucesso. Ou seja, um experimento de Bernoulli com probabilidade de sucesso p ¢
repetido de maneira independente e a variavel aleatéoria X conta o niumero de fracassos
anteriores ao k-esimo sucesso. De acordo com Magalhaes (2006), sua fungao de probabilidade
¢ dada por:

x+k-1

P(X=XIk,p)=( 1

jp’ (1-p) (2.20)

parax =0, 1, 2, ..., sendo k£ o nimero fixo de sucessos desejados e p Probabilidade de sucesso
em cada tentativa.

De acordo com Baltagi (2021), para testar e comparar os modelos ¢ sugerido o teste de
Vuong que ¢ utilizado para comparar modelos nao aninhados, como o ZIP ¢ o modelo de
Poisson simples, avaliando qual deles oferece um melhor ajuste aos dados. Ele ¢ especialmente
util quando h4 uma quantidade significativa de zeros em excesso, como ocorre no ZIP, e permite
verificar se esse modelo lida melhor com os dados em comparagdo ao Poisson simples. Além
disso, o teste pode ser estendido para o modelo Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB), uma
alternativa ao ZIP adequada para situagdes em que ha também sobredispersao, ou seja, quando

a variabilidade dos dados ¢ maior do que a esperada para o modelo de Poisson.

2.1.7 Escolha do modelo

A selecdo de modelos pode ser realizada através de critérios de informacao, sendo assim,
dois métodos serdo discutidos a seguir: O primeiro € o Critério de informacao de Akaike (AIC),
desenvolvido por Akaike (1973). Calculado da seguinte forma:

AIC = —22 InL(4,y,)+2x(ntimero de parametros) (2.21)

i=l1
onde, Y, é o i-ésimo valor da resposta e f1 ¢ a estimativa de , quando se ajusta um modelo de
p parametros por meio da maximizagao da Funcao de Log-Verossimilhanga. O termo que se

adiciona a Funcdo de Log-Verossimilhanga, ¢ chamado de fun¢do de penalidade, tem a
finalidade de corrigir um viés proveniente da comparagdo de modelos de diferentes numeros de
parametros. Entre varios modelos candidatos, deve ser escolhido aquele que apresentar o menor
valor de AIC.

O outro critério ¢ foi proposto por Schwarz (1978), sendo o Critério de Informagao
Bayesiano (BIC). Esse critério ¢ derivado da abordagem bayesiana e se baseia na maximizagao

da fun¢ao de verossimilhanga penalizada pelo nimero de parametros do modelo, de forma a
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evitar o sobreajuste. O BIC considera a complexidade do modelo ao incluir um termo de
penalizacdo proporcional ao logaritmo do tamanho da amostra. Assim, ele favorece modelos

mais simples quando a amostra ¢ grande. A equagdo do BIC ¢ dada por:

BIC=-2InL+plnn (2.22)

onde L ¢ a Funcdo de Log-Verossimilhanca, p ¢ o numero de parametros estimado e n¢é o

tamanho da amostra.

Além da sele¢do de modelos € preciso realizar a selecdo de varidveis para um modelo
de regressdo. De acordo com Allen (1974) a selecdo de variaveis ¢ fundamental tanto para
reduzir sua complexidade quanto para aprimorar a capacidade preditiva do modelo ajustado.
No entanto, essa estratégia nao garante, por si s0, um melhor ajuste da previsao. A escolha das
variaveis pode ser baseada no conhecimento do especialista sobre o problema, mas esse

processo esta sujeito a imprecisdes e vieses.

2.2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta etapa, buscou-se analisar e descrever referéncias que vao fornecer embasamento
tedrico para o trabalho. Os artigos utilizados nesta secdo consideram um periodo de 2020 a
2024 e a base utilizada nesta pesquisa foi a Web of Science e a SciELO. A primeira se¢ao
discute a questdo estruturais na transmissdo da dengue no Brasil. Em seguida, foi discutido
estratégias de controle contra a dengue. E por fim, trabalhos que empregaram abordagens

estatisticas no cenario da dengue.

2.2.1 Estudos sobre fatores estruturais e ambientais na transmissio da dengue

Em uma pesquisa desenvolvida por Silva e Silva (2024b), o objetivo do trabalho foi
analisar o cenario de residuos solidos urbanos com o uso das ferramentas de Machine Learning,
através de uma revisdo da literatura. O trabalho resultou nos temas mais abordados na literatura,
sendo “previsdao” e “geragdo de residuos” o principal interesse dos achados dos artigos
analisados. Além disso, a producdo cientifica ¢ liderada por paises como China e India,
refletindo a relevancia local do tema. A conclusdo do trabalho destacou a lacuna na literatura
em relacao aos estudos sobre a relagao entre RSU e Satide Publica, sob a 6tica do aprendizado
de maquina, apontando para a necessidade de mais pesquisas nessa area. A gestdo de residuos

solidos no Brasil ndo apresentou avangos otimistas nos ultimos anos, apesar da existéncia do
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PNRS. Isso sugere que, embora haja politicas e diretrizes claras, a implementacao efetiva dessas
politicas ainda enfrenta grandes desafios, particularmente na triagem e na destinacao adequada
de residuos (Matias et al., 2022).

De acordo com Juca, Barbosa e Sobral (2020), os indicadores de sustentabilidade sao
ferramentas de apoio importantes para definir acdes de desempenho voltadas ao
desenvolvimento sustentavel municipal. Sendo assim, os autores desenvolveram uma pesquisa
para avaliar as quatro dimensdes da sustentabilidade (social, ambiental, econdmica e
legal/institucional) por meio de indicadores de sustentabilidade aplicados a gestdo de RSU na
Regido Metropolitana do Recife (RMR), no Nordeste do Brasil. Constatou-se que alguns
avancos foram alcangados nos ultimos anos, como o fechamento de lixdes, a reducao da massa
per capita de RSU coletada e o aumento da cobertura de coleta de residuos domiciliares. No
entanto, a coleta seletiva e a autonomia financeira ainda estdo muito aquém das metas
estabelecidas para a regido. Isso revela que a populagdo necessita de mais acesso a educacao
ambiental e de a¢des conjuntas envolvendo o governo.

Cruvinel et al. (2020b), investigaram a prevaléncia de infeccdes autorrelatadas por
dengue, Zika e Chikungunya entre catadores de materiais reciclaveis no Aterro Sanitdrio
Estrutural em Brasilia, analisando sua relagdo com as condi¢des sanitarias de suas residéncias
e locais de trabalho. A pesquisa, que utilizou métodos quantitativos e qualitativos, revelou que
29,2% dos 1.025 respondentes relataram ter contraido uma dessas doengas. Foram encontradas
associacoes significativas entre o local de residéncia, as condigdes de trabalho, o uso de
equipamentos de protecao e a carga horaria semanal. Os dados confirmaram a vulnerabilidade
dos catadores em relag@o as doengas transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti, enfatizando a
necessidade de abordagens interdisciplinares para melhorar a gestdo de residuos e a satde
publica.

Em um estudo feito por Sim et al, (2020), foi observado que a eficiéncia na coleta e
disposi¢ao adequada de residuos em Cingapura ajudou a eliminar criadouros do mosquito Aedes
aegypti, responsavel pela transmissdo da doenga. Campanhas de conscientiza¢do incentivaram
a populagdo a manter areas limpas, enquanto inspecdes domiciliares identificaram e removeram
locais propicios para a reproducao dos mosquitos. Além disso, a colaboracdo entre diferentes
agéncias governamentais e organizagdes ndo governamentais possibilitou uma abordagem
integrada que uniu saude publica e limpeza ambiental. A implementacdo de legislagdes que
penalizavam a falta de conformidade também motivou as comunidades a adotarem praticas

adequadas de gestao de residuos, contribuindo para a redugdo da incidéncia de dengue.
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Um estudo empirico foi realizado por Akmal e Jamil (2021), em Islamabad e
Rawalpindi, Paquistdo, para avaliar os impactos a satide do descarte inadequado de residuos
solidos. O objetivo foi identificar as consequéncias da gestdo deficiente de residuos,
especialmente para moradores proximos a locais de descarte. A pesquisa coletou dados por
meio de entrevistas com domicilios e analisou a rela¢do entre a proximidade a depositos de lixo
e doengas como maldria, dengue e problemas respiratdrios. Os resultados mostraram que
residéncias a menos de 100 metros de locais de descarte eram mais vulneraveis a essas doencas,
e apenas 51,4% dos residentes tinham acesso aos servigos de coleta, com 75,9% nao segregando
adequadamente os residuos. Isso destacou a necessidade urgente de melhorar as politicas de
gestao de residuos para proteger a saide publica e o meio ambiente.

Uma analise da situacao atual em relagdo ao controle do Aedes aegypti foi realizada por
meio da Matriz "Fortalezas/Oportunidades/Ameacas e Fraquezas" (FOFA) pelos Agentes de
Combate as Endemias (ACE’s) de Aracaju-SE (Feitosa; Silva; Sobral, 2021). O objetivo da
aplicacdo da Matriz FOFA foi fortalecer a organizagdo e refletir sobre as potencialidades e
dificuldades na implementagdo de a¢des mais efetivas de controle. Os resultados mostraram
aspectos positivos, como a regulamentacao legal e a quantidade satisfatoria de supervisores de
campo, mas também apontaram dificuldades, como a falta de agdes integradas, um niumero
reduzido de ACEs em campo e a baixa participacdo comunitaria. Além disso, a politica de
saneamento ambiental em Aracaju enfrenta desafios, como a interrup¢ao no abastecimento de
agua e a destinacdo inadequada de residuos so6lidos, que favorecem a propagacdo de doengas
como Dengue, Chikungunya e Zika, indicando que os desafios estdo mais na implementagdo
do programa do que em sua estrutura.

O estudo realizado por Jeyapal et al. (2022), evidenciou a transmissao local da dengue
em Puducherry, na India, destacando que 23 casos primérios nio apresentavam historico de
viagens. A pesquisa revelou que 78,3% dos bairros investigados tinham condi¢des de sanitarias
inadequadas, com terrenos vagos e areas abertas sendo utilizados como depdsitos de lixo,
criando focos favoraveis para a reproducao de mosquitos. Além disso, a falta de conscientizagao
da populagdo sobre a dengue foi evidente, com muitos participantes desconhecendo que a
doenca ¢ transmitida por mosquitos. A expectativa de que o governo cuidasse da limpeza dos
bairros, somada a auséncia de a¢des imediatas de controle apds os primeiros casos, sublinha a
necessidade de campanhas eficazes de sensibilizagdo sobre a gestdo de residuos solidos e a
prevencao da dengue, promovendo a participacao ativa da comunidade e dos profissionais de

saude.
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Klafke, Barros e Henning (2023b), analisaram a relagdo entre indicadores de gestao de
residuos sdlidos e a infestagdo do mosquito Aedes aegypti no Brasil, utilizando dados do
Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento (SNIS). A pesquisa destacou a
importancia da gestdo adequada de residuos solidos na redugdo da proliferacao do mosquito,
evidenciando a necessidade de politicas de residuos solidos urbanos para apoiar a satide publica
e a qualidade ambiental. Além disso, a integracdo de elementos, participagdo de todas as partes
envolvidas e educagdo da sociedade foram apontadas como fundamentais para um modelo de
gestdo integrado e sustentavel. Os autores concluiram que a auséncia de condig¢des sanitarias
minimas e infraestrutura adequada pode contribuir para a propaga¢ao do mosquito, aumentando
o risco de transmissao de doengas como zika, dengue e chikungunya.

Pesquisadores investigaram a distribuicao de casos de dengue, depdsitos de residuos
solidos, fragmentos de floresta, drenagem de agua, e a possivel associagdo com surtos de
dengue em Presidente Prudente, Sdo Paulo, Brasil (Prestes-Carneiro et al, 2024). Eles
coletaram dados de agéncias de 2015 a 2021, foram relatados 33.026 casos de dengue, com a
maior incidéncia e taxa de mortalidade em 2016. O nimero de casos diminuiu durante a
pandemia de COVID-19 em 2020 e 2021 em comparagao com 2019, mas taxas alarmantes
foram registradas em 2022. Em 2015, foram identificados 56 pontos de depositos de residuos
solidos, com um aumento de 1,6 vezes em 2020 e 2021. A analise multivariada mostrou uma
correlacdo positiva entre a densidade de casos de dengue e os depositos de residuos solidos,
com a maior correlagdo em 2020. Identificar essas areas pode orientar as autoridades de satde
publica em medidas de vigilancia e melhorias na infraestrutura de saude.

Um estudo foi realizado para analisar como a qualidade do servigo de coleta de residuos,
a percepgao sobre os beneficios dos objetos em desuso e outros fatores influenciam a presenca
de criadouros de mosquitos, contribuindo assim para a prevencao da dengue e promovendo a
gestdo adequada de residuos solidos (Lima-Pereira, 2024). Foram coletados dados de 350
residéncias, e foram realizadas analises estatisticas, incluindo o teste qui-quadrado e a andlise
de regressdo logistica, com o suporte de softwares especificos para processamento e analise dos
dados. Os resultados indicaram que a qualidade do servigo de coleta, a percepcao de beneficios
dos objetos em desuso ¢ a falta de gestao adequada de residuos solidos sao fatores significativos
na presenca de criadouros. Com base nessas conclusdes, os autores recomendaram a
implementagdo de intervencdes, como a criacdo de pontos de doacdo, a reparagdo de
eletrodomésticos e a instalagdo de centros de recuperagdao de materiais, como estratégias para

enfrentar essa problematica.
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Em um trabalho realizado por Silva e Silva (2024a), os autores analisaram a relacao
entre residuos solidos, saneamento basico, renda e casos de dengue através de uma Regressao
Linear Multipla. Como resultado os autores concluiram que os casos de dengue sdo
influenciados por residuos solidos e por saneamento basico. No tocante a precariedade do
acesso a esgoto sanitario, populacdes mais carentes sofrem com os transtornos causados. Além
disso, a falta de coleta e o acuimulo de lixo em locais inadequados provocam o aumento nos
casos de dengue.

Andrioli, Busato e Lutinski (2020), descreveram as caracteristicas da epidemia de
dengue em Pinhalzinho, Santa Catarina, Brasil, e investigaram os efeitos das varidveis
climaticas sobre a infestagdo pelo mosquito Aedes aegypti. Os resultados indicaram que a
temperatura média e a umidade relativa do ar apresentaram uma relagao positiva com o aumento
dos focos do mosquito. Além disso, a incidéncia de dengue durante a epidemia foi a maior ja
registrada no pais. Portanto, as condi¢des climaticas devem ser consideradas no planejamento
das agdes de controle vetorial e na prevencao da dengue.

Bavia et al. (2020), realizaram um estudo epidemiologico sobre dengue no sul do Brasil
entre 2012 e 2014, os autores investigaram a relacao entre a doenca, clima e pobreza em uma
area metropolitana. Foram coletados dados demograficos e clinicos de 878 pacientes com
sintomas sugestivos, dos quais 249 foram diagnosticados com dengue. A pesquisa revelou que,
a medida que a renda média diminui, a incidéncia da doenca aumenta, sugerindo uma ligagao
com a pobreza. Além disso, identificou-se uma distribuicdo sazonal da dengue, associada a
atrasos em relacdo a precipitacdo e temperatura.

Em uma pesquisa realizada por Nakase et al. (2024), os autores consideram que o
aumento nos casos de dengue registrados no Brasil, especialmente no estado de Sao Paulo, pode
ser atribuido a diversos fatores, com destaque para as mudancas climdticas, a auséncia de
medidas eficazes de controle e prevengao, e a intensa urbanizagdo de areas naturais (Geraldini;
Johansen; Justus, 2024). Além disso, condi¢des que normalmente controlariam a populagdo de
mosquitos t€m sido menos eficazes. Foi concluido que a elevag¢do das médias pluviométricas e
a manutengdo de temperaturas adequadas criam um ambiente propicio a proliferagao dos
mosquitos, intensificando a transmissao da doenga. Fujita et al. (2023), complementam que o
crescimento de casos naturalmente ocorrem durante o inverno ¢ especialmente preocupante,
uma vez que a dengue esta tipicamente associada aos meses mais quentes.

Figueredo ef al. (2023) observaram que o mosquito possui necessidades reprodutivas
especificas e regides tropicais que proporcionem condi¢des climaticas favoraveis ao

desenvolvimento do vetor. Através de uma andlise de correlacdo cruzada entre as varidveis
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climaticas temperatura do ar, umidade relativa, precipitacdo média semanal e casos de dengue
no periodo de 2017 até o inicio de 2021 no municipio de Alagoinhas, Bahia, Brasil. Para isso,
os autores aplicaram uma correlagdo cruzada sem tendéncia, que € uma generalizacao da analise
de flutuagao sem tendéncia, onde foram calculadas a correlagao cruzada entre séries temporais
para estabelecer a influéncia dessas varidveis na ocorréncia da doenga dengue. Os resultados
obtidos mostram uma correlacdo moderada entre a umidade relativa e a incidéncia de casos de
dengue, e uma correlagdo baixa para a temperatura do ar relativa e precipitacao. No entanto, o
fator predominante na incidéncia de casos de dengue na cidade de Alagoinhas ¢ a umidade

relativa do ar, e ndo a temperatura e a precipitacao.

2.2.2 Estratégias de controle da dengue

Em um estudo realizado por Scott et al. (2023) foram exploradas perspectivas dos
moradores de Fortaleza, Brasil, sobre a aceitacdo de uma vacina hipotética segura e eficaz
contra a dengue, os fatores que influenciam a aceitacdo ou hesitagdo vacinal, e o impacto
esperado da vacinag¢do contra a dengue em suas praticas pessoais de controle do vetor. Os
resultados encontrados indicam que os entrevistados demonstraram bom conhecimento sobre
transmissao, sintomas € métodos de prevengdao da dengue. Os participantes relataram estar
dispostos a aceitar uma vacina hipotética contra a dengue para si mesmos e seus filhos, desde
que sua seguranca e eficacia fossem claramente comprovadas.

Educacdo em saude pode ser considerada uma estratégia para o controle da dengue.
Sendo assim, Pérez et al. (2024), avaliaram a eficdcia de uma intervencdo educativa realizada
por enfermeiros no controle da dengue. Foram identificados que fatores de risco para a dengue
sdo amplamente influenciados pelas condi¢des de vida na comunidade, principalmente devido
a presencga de reservatorios artificiais ou tanques desprotegidos em residéncias. Além disso, a
falta de informacao dificulta a identificagdo dos sintomas da doenca ¢ a adocdo de medidas
eficazes.

De acordo com Costa ef al. (2021) a eliminacdo dos criadouros de 4gua parada passa,
primeiramente, pela conscientizagao da populagdo — promovendo habitos que evitem o acimulo
de dgua em recipientes, pneus, caixas d'agua e outros locais propicios ao desenvolvimento do
mosquito. Complementarmente, estratégias de controle quimico e bioldgico sao adotadas para
tratar reas onde a eliminacao total dos criadouros ndo seja possivel de imediato. O controle

quimico envolve a aplicagdo de larvicidas e inseticidas, enquanto o controle bioldgico aposta
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na utilizagdo de organismos que podem reduzir a populagdo do vetor, como alguns tipos de
peixes ou bactérias especificas.

O estudo de Lage et al. (2022) apresenta uma metodologia inovadora para identificar
areas urbanas de alto risco para a presenca do mosquito Adedes aegypti, empregando armadilhas
para mosquitos, visitas domiciliares para identificar criadouros e imagens de sensoriamento
remoto. Ao utilizar coordenadas geograficas dos locais de captura e a ferramenta de analise
espacial, os autores geraram mapas preditivos que indicam a distribui¢do do vetor. Este modelo
de classificacdo espacial ndo so6 valida as caracteristicas das areas de risco, mas também
possibilita a visualizacdo das areas prioritarias para o desenvolvimento de medidas de controle.
A integracdo dos dados coletados e os resultados das imagens de satélite fornecem aos servigos
de saude e controle vetorial uma metodologia eficaz para otimizar o uso dos recursos, com
potencial para reduzir a incidéncia de doengas como dengue, zika e chikungunya, direcionando
os esforcos de vigilancia para as regides mais vulneraveis.

Estratégias mais eficaz no atendimento dos pacientes sao consideradas por Pedrotti et
al. (2022), onde os autores realizaram um estudo sobre a telemedicina durante um surto de
dengue, analisando sua eficacia na redugdo da necessidade de consultas presenciais em um
hospital de campanha. Durante periodos de superlotacdo, pacientes positivos para dengue e
classificados como de baixo a moderado risco puderam optar por consulta por telemedicina,
realizada por video. Os autores concluiram que, dos 267 pacientes atendidos por telemedicina,
94,4% receberam alta apds a consulta, enquanto apenas 5,6% necessitaram de avaliacdo médica
presencial imediata.

Por fim, Albarado ef al. (2021) investigaram a estratégia de comunicagdo adotada pelo
Ministério da Satde na prevencdo das doencas transmitidas pelo Aedes aegypti, com foco na
percepcao da comunidade em relagdao aos videos institucionais veiculados entre 2014 e 2017.
O estudo envolveu uma entrevista em profundidade com um informante-chave do Centro de
Comunicacdo do Ministério da Satide, bem como rodas de conversa realizadas em quatro
regides do Brasil. Os autores identificaram que os videos, por si s6, ndo atendem plenamente
as necessidades da populacao e sugerem que sua eficacia pode ser aprimorada por meio da
integragdo com outras agoes de informagao, educacdo e comunicagao em saude, contribuindo

assim para um controle mais eficaz das doencas.

2.2.3 Modelos estatisticos aplicados na modelagem de casos de dengue
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Os autores Monteiro e Araujo (2020) aplicaram regressdes quantilicas para analisar os
impactos de variaveis socioecondmicas e climaticas na incidéncia de dengue em municipios
brasileiros entre 2008 e 2011. Essa metodologia permitiu identificar variagdes no impacto das
variaveis explicativas em diferentes quantis da distribui¢cdo dos casos de dengue. Os resultados
indicaram que despesas em saneamento basico apresentaram impacto negativo em todos os
quantis analisados, com coeficientes que variaram de -0,23 a -0,18 (p < 0,01). Em contraste, a
densidade demografica teve impacto positivo, com coeficientes entre 0,12 € 0,15 (p <0,05). No
que diz respeito as variaveis climaticas, precipitacao total e temperatura maxima apresentaram
efeitos crescentes nos quantis superiores, com coeficientes que variaram de 0,08 a 0,16 (p <
0,05). Esses resultados indicam que politicas publicas que combinem melhorias em saneamento
e estratégias de controle populacional podem ter um impacto significativo na redugdo de casos
de dengue, especialmente em areas mais vulneraveis.

Martins et al. (2020) conduziram uma anélise espago-temporal detalhada no estado do
Ceard, Brasil, abrangendo o periodo de 2001 a 2019. Utilizando modelos de regressao
segmentada, identificaram trés periodos distintos: uma redug¢ao inicial na incidéncia de dengue
de -20,9% ao ano (IC: -65,1 a 44,8) de 2001 a 2004; um aumento de 7,9% ao ano (IC: -6,0 a
98,9) de 2005 a 2015; e uma queda acentuada de 48,8% ao ano (IC: -83,0 a -6,1) de 2016 a
2019. Durante o periodo analisado, foram identificados clusters de alto risco em regides
especificas, com riscos relativos (RR) que variaram de 3,57 a 14,38. Esses clusters estavam
associados a areas com alta densidade populacional e condi¢des climaticas favoraveis a
proliferagdao do vetor, refor¢ando a importancia de andlises espago-temporais para identificar
regides prioritarias para intervengoes.

Tran et al. (2020) ampliaram essa discussdo ao investigar os limites criticos de
temperatura no indice larval do mosquito Aedes aegypti em Taiwan, utilizando dados semanais
de 2012 a 2019. Modelos de regressao binomial negativa foram aplicados para avaliar os
impactos de diferentes regimes de temperatura na prolifera¢do vetorial. O estudo revelou que,
para cada aumento de 1°C na temperatura média, o indice de Breteau (IB) aumentava em 0,09
unidades abaixo de 27,21°C e em 0,26 unidades acima desse valor (p <0,01). No sul de Taiwan,
os efeitos foram ainda mais pronunciados, com aumentos de 0,29 a 1,49 unidades dependendo
do intervalo de temperatura. Além disso, a precipitagdo e a umidade relativa apresentaram
efeitos mais fortes em temperaturas superiores aos limites criticos, indicando a importancia de
considerar a interacao entre fatores climaticos ao planejar estratégias de controle.

Por outro lado, Mol et al. (2020) analisaram a influéncia de fatores estruturais na

incidéncia de dengue em 853 municipios de Minas Gerais, Brasil, entre 2007 e 2016. A
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cobertura de coleta seletiva apresentou uma relagdo inversa significativa com a incidéncia da
doenca, com coeficientes que variaram de -0,12 a -0,15 (p < 0,05). Em contrapartida, o indice
de Gini, que mede desigualdade social, apresentou uma associacao positiva significativa, com
coeficientes entre 0,23 e 0,28 (p < 0,01). Esses achados destacam como desigualdades sociais
e infraestrutura deficiente amplificam a vulnerabilidade a dengue, complementando os
resultados obtidos por Monteiro e Aratjo (2020).

No contexto da Indonésia, Wijaya et al. (2021), analisaram dados de painel para
explorar a relacdo entre variabilidade climatica e casos de dengue entre 2017 e 2019. Modelos
de efeitos aleatdrios revelaram associagdes positivas significativas entre a incidéncia de dengue
e fatores como precipitagcdo e temperatura, com coeficientes de 0,18 a 0,25 (p <0,05). O estudo
também destacou limitagcdes no sistema de saude e alta densidade populacional como fatores
que amplificam a proliferacao do vetor, reforcando a necessidade de intervengdes integradas
que considerem tanto fatores climaticos quanto estruturais.

Kalbus et al. (2021), trouxeram outra perspectiva ao avaliar o impacto do desmatamento
no estado do Amazonas entre 2007 e 2017. Embora andlises bivariadas tenham indicado um
aumento médio de 55,47 casos por 100.000 habitantes trés anos apds o desmatamento (p =
0,002), modelos ajustados ndo encontraram associacao direta entre desmatamento e dengue. No
entanto, o acesso a saude foi identificado como um preditor significativo, com uma razao de
incidéncia (RI) de 1,45 (IC: 1,12-1,87). Esses achados reforcam a importancia de uma
abordagem multifacetada que combine esfor¢cos ambientais € melhorias nos sistemas de satde.

Mudele et al. (2021) utilizaram dados de observagao da Terra (EO) para modelar a
distribuicdo temporal da populacdo de Aedes aegypti em Vila Velha, Brasil, usando um modelo
linear generalizado (GLM). Os resultados mostraram que a vegetagao (NDVI), a temperatura
da superficie terrestre (LST) e a precipitagcdo tiveram efeitos significativos na populagao de
mosquitos. A andlise revelou que variaveis como a temperatura da superficie (coeficiente B =
0,12) e a precipitagdo (B = 0,08) foram preditores robustos da dindmica do vetor. Embora
técnicas de aprendizado de maquina, como Random Forest, tenham mostrado melhor
desempenho preditivo, o GLM foi preferido por sua interpretabilidade e capacidade de
visualizagdo das incertezas.

Einloft ef al. (2021) analisaram os fatores associados a dengue em mulheres gravidas e
ndo gravidas no Brasil, utilizando dados de 2007 a 2017. A gravidez aumentou em 1,8 vezes o
risco de formas graves de dengue (Odds Ratio (OR) = 1,8; IC: 1,2-2,6). Além disso, variaveis
como baixa escolaridade (OR = 1,5; IC: 1,1-2,1) e a auséncia de saneamento basico (OR =2,3;

IC: 1,6-3,4) foram associadas a um aumento significativo no risco de infecc¢do. Estes resultados
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indicam que fatores sociais e de infraestrutura t€m um impacto importante na propagacao da
dengue, especialmente em populagdes vulneraveis.
Saraiva et al. (2022) aplicaram o modelo de regressao Poisson Inverse Gaussian (P1G)

para analisar dados de dengue em Campo Grande, MS, Brasil, no periodo de 2008 a 2019. O

estudo utilizou as seguintes variaveis: X,, que representa o més do ano codificado de 1 a 12;
X, , atemperatura média no més; X, aumidade média no més; X ,, o nimero de dias chuvosos
no més; ¢ X,, a precipitagdo total do més. O modelo foi comparado com as regressdes de

Poisson e Binomial Negativa, utilizando critérios de qualidade de ajuste, como o AIC. Os
resultados indicaram que o modelo PIG foi mais eficaz em lidar com a sobredispersao dos
dados, capturando padrdes sazonais e destacando a precipitacdo € a temperatura como oS
principais fatores associados ao aumento dos casos de dengue.

Hossain (2023), analisou dados em painel em Bangladesh de janeiro de 2000 a
dezembro de 2021, identificando uma forte correlagao entre mudancas climaticas e transmissao
da dengue. Os modelos indicaram que temperaturas médias entre 28°C e 30°C representavam
0 maior risco para surtos, com coeficientes de 0,32 a 0,45 (p <0,01). Além disso, precipitagdes
mensais entre 90 mm e 360 mm dobraram o risco de surtos, destacando o impacto critico de
mudancas climaticas em escala global. A autora ajustou dois modelos sendo a regressdo Quasi-
Poisson e a regressao Zero-Inflated Poisson (ZIP). O melhor modelo foi o Quasi-Poisson, que
apresentou um AIC de 9.027, enquanto o modelo Zero-Inflated Poisson teve um AIC de 12114,

indicando um pior ajuste aos dados.

2.3 SINTESE DO ESTADO DA ARTE

A sintese do estado da arte evidencia que os surtos de dengue estdo intimamente
relacionados a uma série de fatores que, de forma conjunta, influenciam a dinamica da doenca.
Consoante a literatura, tanto as varidveis climdticas — como variagdes na temperatura,
precipitagdo e umidade — quanto as condigdes estruturais dos ambientes urbanos, como a gestao
de residuos soélidos, o acesso a saneamento basico e a eficiéncia na coleta de lixo, sdo
determinantes na propagac¢ao da doenca. Esses elementos afetam a transmissdo de maneira
espacial e temporal, especialmente em regides tropicais, onde o clima favorece a proliferacao
do vetor.

As variaveis selecionadas para esta pesquisa foram definidas com base no conhecimento
de especialistas, o que garantiu que os elementos mais relevantes para a transmissao da dengue

em Pernambuco fossem considerados. Essas varidveis fundamentadas nos artigos buscam
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refletir a complexidade do fendmeno e captar nuances que podem ser perdidas em abordagens
mais generalizadas.

Outro ponto relevante € o uso de modelos de regressao para analise dos dados de dengue.
Embora essa abordagem seja empregada em contextos epidemioldgicos, nota-se uma lacuna na
literatura no que tange a aplicagdo de modelos de dados em painel para analisar a incidéncia da
dengue especificamente em Pernambuco. Essa auséncia representa uma oportunidade de

investigacao, permitindo a identificagdo dos determinantes com maior impacto na regiao.
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3 ANALISE DE MODELOS ELEGIVEIS PARA CASOS DE DENGUE

Antes de avangar para a modelagem estatistica, ¢ necessario avaliar a varidvel
dependente. O niimero de casos de dengue constitui uma variavel de contagem, que assume
apenas valores inteiros ndo negativos e, portanto, requer distribuicdes discretas para sua
adequada modelagem. Entre as distribui¢cdes mais utilizadas para esse tipo de dado, destaca-se
a Poisson, que assume equidispersdo, e a Binomial Negativa, que permite modelar casos em
que a variancia ¢ superior a média. A adequacgao da distribui¢do de Poisson para os dados sera
verificada posteriormente por meio do teste de equidispersao.

A variavel dependente corresponde ao nimero de casos de dengue registrados no estado
de Pernambuco, desagregados por municipio, més e ano, no periodo de janeiro de 2020 a junho
de 2023, conforme os dados disponibilizados pelo DATASUS. A Figura 13 apresenta a
distribuicao do numero de casos de dengue. Nota-se uma forte concentragcdo de observagdes em
valores proximos de zero, evidenciando uma alta frequéncia de registros com poucos ou
nenhum caso de dengue. Além disso, observa-se a presenga de alguns valores mais elevados,

embora em menor quantidade.

Figura 13 — Gréfico de barras da variavel dependente
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Fonte: O Autor (2024).

A distribuicao de Poisson pressupde que a média e a variancia da variavel sdo iguais,
condi¢do raramente observada em dados epidemioldgicos, nos quais € comum a presenga de

superdispersdo — isto ¢, uma variancia superior a média. Nesses casos, a distribui¢do Binomial
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Negativa surge como uma alternativa mais apropriada, pois permite acomodar essa
caracteristica dos dados. Assim, antes da defini¢do do modelo estatistico, serd realizada uma
analise exploratoria da variavel dependente para identificar sua distribui¢ao empirica e verificar
a necessidade de modelagens que contemplem a superdispersao.

Para verificar a presenca de superdispersao, foi realizado o teste de Cameron e Trivedi,
implementando no pacote overdispersion através da fungdo overdisp na linguagem R (Souza e
Correa, 2023). O teste aplicado a variavel dependente deste estudo resultou em um p-valor <
0,05, fornecendo evidéncias estatisticas de superdispersao. Esse resultado indica que a variancia
dos dados ¢ significativamente maior que a média, violando o pressuposto de equidispersao do
modelo de regressao de Poisson.

Dessa forma, tanto o modelo de Poisson quanto o modelo Zero-Inflated Poisson (ZIP)
devem ser descartados, pois a utilizagdo dessas abordagens nado seria adequada para dados que
apresentam superdispersdo. Além disso, outro aspecto relevante ¢ a quantidade expressiva de
observagdes com zero casos de dengue. Como apresentado na Tabela 3, 59,67% das
observagoes correspondem a periodos € municipios sem registros da doenga. Esse excesso de
zeros indica que um modelo inflacionado de zeros (Zero-Inflated) pode ser mais indicado para

capturar adequadamente a estrutura dos dados e melhorar a precisdo das estimativas.

Tabela 3 — Quantidade de observagdes com zero caso de dengue

Observagdes Totais Frequéncia de Zeros %

3521 2101 59,67%
Fonte: O Autor (2024).

Diante dessas caracteristicas, a distribuicdo Binomial Negativa surge como uma
alternativa mais apropriada para modelagem dos casos de dengue, uma vez que permite
acomodar a superdispersao observada nos dados. Além disso, sua versdo inflacionada de zeros
(Zero-Inflated Negative Binomial — ZINB) possibilita lidar simultaneamente com a elevada
frequéncia de valores zero e a variabilidade excessiva da variavel dependente, tornando-se uma
op¢ao metodologica mais robusta para a analise.

A escolha do modelo estatistico mais adequado deve considerar essas especificidades,
garantindo que as caracteristicas dos dados sejam corretamente incorporadas a modelagem.
Nesse sentido, Favero et al. (2021) apresentam uma sistematizacdo dos modelos estatisticos
que podem ser utilizados em cendrios com superdispersdo e excesso de zeros, destacando a

importancia da verificacdo desses pressupostos antes da definicdo do modelo. A Tabela 4
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sintetiza essas informacdes, indicando quais abordagens estatisticas sdo mais apropriadas para

lidar com cada uma dessas condigdes.

Tabela 4 — Pressupostos dos modelos

Verificagdo Poisson  Binomial Negativo ZIP ZINB
Sobred1§Persa0 nos dados da Nio Sim Nio Sim
variavel dependente
Quantidade excessiva de Zeros Nio Nio Sim Sim

na variavel dependente

Fonte: Adaptado de (Favero et al., 2021).

ApoOs a andlise da variavel dependente e a escolha do modelo adequado, a Tabela 5

apresenta a estatistica descritiva da base de dados utilizada nesta pesquisa. Sao exibidas as

medidas de minimo, primeiro quartil, mediana, média, terceiro quartil e méximo, permitindo

uma visdo geral da distribuicdo dos dados. Observa-se que o nimero de casos de dengue na

Tabela 4 varia de 0 a 1710, sendo o valor minimo, primeiro quartil ¢ mediana iguais a 0, € um

terceiro quartil igual a 2, indicando que 75% das observagdes registram até dois casos. A média

de 8,48 casos sugere que a distribui¢do € assimétrica, com a maioria das observagdes

registrando valores baixos € poucos municipios apresentando quantidades elevadas da doenga.

Destaca-se ainda a presenca outlier onde o maior numero de casos foi registrado em junho de

2021, onde 1710 casos foram registrados no municipio do Recife, capital do estado.

Tabela 5 — Estatistica descritiva das variaveis

Variavel

Min 1° Quartil Mediana

Média

3° Quartil Maximo

Casos de dengue
Temperatura Maxima
Temperatura Minima
Precipitacdo
Umidade

ACS

RSU

Plano de Saneamento
Acesso Agua

Acesso Esgoto
Acesso Coleta

0
22,20
15,00

0,00
10,00
0,51
5,40
0,00
0,19
0,00
0,30

0
31,35
17,50
18,08
10,00

1,00
154,00
0,00
0,62
0,22
0,62

0
33,51
19,10
59,60
10,00

1,00
388,00
0,00
0,79
0,43
0,78

8,48
33,28
19,13
88,20
12,71
0,96

1954,20

0,20
0,78
0,46
0,76

2 1710
35,40 40,40
20,60 30,00
123,20 812,20
10,00 51,00

1,00 1,00
1069,40 47616,90
0,00 1,00
1,00 1,00
0,68 1,00
0,94 1,00

Fonte: O Autor (2024).

Os indicadores de infraestrutura sanitaria (Acesso a Agua, Acesso a Esgotamento

Sanitario e Acesso a Coleta de Lixo) apresentam uma mediana de 0,79, 0,43 e 0,78,
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respectivamente, sugerindo que, em metade dos municipios, 0 acesso a esses servigos ainda €
limitado. Além disso, observa-se que o acesso a dgua e a coleta de residuos apresentam valores
proximos a0 maximo em alguns municipios, enquanto o acesso a esgotamento sanitario tem

menor cobertura.
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4 AJUSTE DOS MODELOS PARA CASOS DE DENGUE

Diante das consideracdes expostas no capitulo anterior, o modelo adotado neste estudo
¢ o Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB), que permite capturar tanto a superdispersdo dos
dados quanto o excesso de zeros. O ajuste dos modelos foi realizado utilizando o pacote
glmmTMB (versdo 1.1.9) na linguagem R, que possibilita a incorporagdo de efeitos aleatorios,
uma abordagem essencial para considerar a estrutura dos dados em painel. Embora o pacote
pscl seja amplamente utilizado para modelagem de inflagdo de zeros, sua limitagcdo em relagdo
a inclusdo de efeitos aleatorios tornou o g/lmmTMB a escolha mais adequada para este estudo.
Além disso, a estimagdo do modelo foi conduzida utilizando o otimizador BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno), um método baseado em gradientes. Durante o ajuste, os modelos
realizaram entre 40 e 85 interagdes, garantindo a convergéncia e a obtencdo dos coeficientes
estimados.

A comparagao entre os modelos ZINB sem efeito aleatorio e com efeito aleatorio permite
avaliar o impacto da inclusdo da estrutura hierarquica nos resultados. Para escolha dos modelos
foi adotado o critério de informacgdo de Akaike (AIC) e o Critério de Informagao Bayesiano
(BIC). A inclusao dos efeitos aleatorios reduziu o valor de AIC (de 13055,2 para 12263,9) e do
BIC (de 13134,9 para 12355,9), indicando que com efeito aleatdrio apresenta um melhor ajuste
aos dados. Além disso, o log-verossimilhanga aumentou de -6514,6 para -6116,9, reforcando a
melhoria do ajuste ao considerar variagdes entre municipios e ao longo do tempo.

O modelo ZINB com efeito aleatério inclui um termo de intercepto aleatério para
municipio e periodo (més/ano), o que captura possiveis heterogeneidades nao explicadas pelas
variaveis fixas. Os resultados mostram que ha variagao significativa entre municipios (variancia
= 2,1754; desvio padrdao = 1,4749) e dentro dos municipios ao longo do tempo (variancia =
0,6961; desvio padrio = 0,8343). Isso sugere que a incidéncia de dengue varia
consideravelmente entre municipios e dentro de um mesmo municipio ao longo do tempo,
justificando a inclusdo desses efeitos.

Essa melhoria no modelo também pode ser observada através dos residuos por meio do
Teste Kolmogorov-Smirnov. No primeiro diagnostico (Figura 14a, modelo com efeito fixo), os
residuos apresentavam desvio em relagdo a distribuicao esperada, com indicios de problemas
de adequagdo, dispersdo e presenca de outliers. No segundo diagnostico (Figura 14b, modelo
com efeito aleatorio), os residuos mostram uma distribui¢do mais homogénea e alinhada com o

esperado, sem indicios significativos de dispersdo ou problemas com outliers.
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Figura 14 — Residuos ZINB fixo e aleatorio
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Fonte: O Autor (2024).

No modelo com efeito aleatdrio na Tabela 6 as variaveis climaticas foram incluidas na
contagem e as variaveis estruturais na inflagdo de zeros. O modelo pode ser interpretado da
seguinte forma: (i) O IRR (Incidence Rate Ratio) esté relacionado ao modelo de contagem e
indica o quanto a taxa esperada do evento (como numero de casos de dengue) muda com o
aumento de uma unidade em um preditor. J& o0 OR (Odds Ratio) esta relacionado ao modelo de
inflagdo de zeros, onde indica como as chances de um evento ser zero mudam com o aumento
de uma unidade em um preditor. Sendo assim, A temperatura maxima (Max) foi
estatisticamente significativa (p < 0.001), com um coeficiente de -0.106 (IC 95%: -0.145 a -
0.068), indicando que um aumento de 1°C na temperatura maxima esta associado a uma redugdo
de aproximadamente 10,06% na incidéncia de casos de dengue (exp(-0.106) = 0.8994, IC 95%:

0.8649 a 0.9342). A precipitagdo defasada em um més (Precipitacdo) permaneceu significativa
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em ambos os modelos (p < 0.001), com um coeficiente de 0.0043 (IC 95%: 0.0033 a 0.0053),
indicando que chuvas no més anterior aumentam a incidéncia de dengue, mas com um efeito
pequeno. Temperatura minima e umidade ndo apresentaram significancia estatistica no modelo.

Na parte de inflacdo de zeros na Tabela 6 apenas as varidveis acesso a dgua encanada
(Agua) e toneladas de residuos solidos urbanos (RSU) foram estatisticamente significativas. A
variavel acesso a agua foi estatisticamente significativa (p = 0.0002), com um coeficiente de -
2.61224 (IC 95%: -4.00006 a -1.22443), indicando que um aumento de uma unidade na
disponibilidade de agua esta associado a uma redugdo de aproximadamente 92,66% na chance
de um municipio pertencer ao excesso de zeros (exp(-2.61224) = 0.07337, IC 95%: 0.0183 a
0.2935). A variavel residuos solidos urbanos (RSU) também foi estatisticamente significativa
(p = 0.0074), com um coeficiente de -0.042 (IC 95%: -0.0736 a -0.0114), indicando que um
aumento na coleta de residuos esta associado a uma redu¢do de aproximadamente 4,11% na
chance de um municipio pertencer ao excesso de zeros (exp(-0.042) =0.95887, IC 95%: 0.9290
a 0.9887).

Tabela 6 — ZINB com efeito aleatorio

o Binomial Negativo Inflacionado de Zeros - ZINB
Variaveis —
Estimativas Erro padrdo p-valor IC 95%

Intercepto -6,6530%** 0,7174 < 0,001 -8,06 a -5,25
Max -0,1062%** 0,0197 < 0,001 -0,14 a-0,07

Z |Min -0,0225 0,0218 0,3020 -0,07 a2 0,02
Umidade -0,0018 0,0058 0,7580 -0,01 20,01
Precipitacao 0,0043*** 0,0005 < 0,001 0a0,01
Intercepto -715,8388 | 1173,4530 | 0,5418 | -3015,76 a 1584,09
Coleta 1,0965 0,8578 0,2011 -0,58 22,78
Esgoto -0,7769 0,4970 0,1180 -1,752a0,2

S Agua -2,6122%%* 0,7081 0,0002 -4,0a-1,22
Plano -1,0551 0,6454 0,1021 -2,32a0,21
ACS 716,9204 | 1173,4359 | 0,5412 | -1582,97 a3016,81
RSU1000 -0,0425%* 0,0159 0,0074 -0,07 a-0,01
AIC 12263,9

= |BIC 12355,9

% Log-verossimilhanca -6116,9

S |Deviance 12233,9
alpha 0,535

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 ‘" 0.1 *°

(i) Nao inflacionado; (ii) Inflacionado de zero

Fonte: O Autor (2024).
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Em continuidade as andlises, outro modelo foi ajustado considerando apenas as
variaveis que foram estatisticamente significativas no modelo anterior. Assim, o novo modelo
da Tabela 7 inclui temperatura maxima (Max) e precipitacao defasada (Precipitacdao) na parte
de contagem e acesso a agua encanada (Agua) e toneladas de residuos solidos urbanos coletados
(RSU) na parte inflacionada. Os critérios de informagao AIC e BIC permaneceram praticamente
inalterados (AIC = 12288.2, BIC = 12343.4), indicando que a simplificacdo do modelo manteve
um ajuste similar ao anterior. No entanto, as estimativas dos coeficientes sofreram alteragoes.
Na parte de contagem, a varidvel temperatura maxima (Max) manteve-se significativa, com um
coeficiente de -0.11471 (IC 95%: -0.15 a -0.08), indicando que um aumento de 1°C na
temperatura maxima esta associado a uma reduga@o na incidéncia de casos de dengue em 10,83%
(exp(-0.11471)=0,8916). A variavel precipitacdao defasada (Precipitagdao) também permaneceu
significativa, com um coeficiente de 0.00451 (IC 95%: 0.00352 a 0.00551), indicando que
chuvas no més anterior aumentam a incidéncia de casos de dengue, embora o efeito continue
pequeno. Na parte inflacionada, apenas a varidvel agua encanada (Agua) permaneceu
significativa, com um coeficiente de -7.72 (IC 95%: -11.08 a -4.36), refor¢ando que um maior
acesso a dgua encanada reduz a probabilidade de um municipio pertencer ao excesso de zeros
no modelo. A variavel RSU perdeu significancia, sugerindo que sua relagcdo com a inflagdo de

zeros pode ndo ser robusta ao ajustar o modelo apenas com as variaveis significativas.

Tabela 7 — ZINB com variaveis significativas

. Binomial Negativo Inflacionado de Zeros - ZINB
Variaveis - - —
Estimativas  Erro padrdo  p-valor IC 95%
Intercepto -7,0379%** 0,6597 < 0,001 -8,33a-5,74
< |Max -0,1147%** 0,0192 < 0,001 -0,15 a -0,08
Precipitacao 0,004 5%** 0,0005 < 0,001 0a0,01
Intercepto 2,6859%** 0,6021 <0,001 1,51 a3,87
= Agua -7,7240%** 1,7169 <0,001 | -11,09 a-4,36
RSU1000 -0,0299 0,0213 0,1600 -0,07a 0,01
AIC 12288,2
= |BIC 123434
8 Log-verossimilhanca -6135,1
S | Deviance 122702
alpha 0,462

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “*> 0.05 0.1’ 1

(i) Nao inflacionado; (ii) Inflacionado de zero

Fonte: O Autor (2024).
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Considerando que a temperatura maxima (Max) esta associada a redu¢do da incidéncia
de dengue na parte de contagem, também ¢ necessario avaliar se essa variavel influencia a
inflacdo de zeros, alterando a estrutura do modelo na Tabela 8. Dessa forma, a temperatura
maxima (Max) foi incluida no componente de inflacdo de zeros, resultando em um coeficiente
de 0.39711 (IC 95%: 0.20302 a 0.59119, p < 0.001). Isso indica que um aumento de 1°C na
temperatura maxima estd associado a um aumento de 48,75% na chance de um municipio
pertencer ao grupo com excesso de zeros (exp(0.3971) = 1.4875). Esse resultado sugere que
temperaturas mais altas podem estar associadas a uma maior probabilidade de auséncia de casos
de dengue, possivelmente devido aos efeitos do calor sobre a reproducdo e sobrevivéncia do

mosquito vetor.

Tabela 8 — ZINB com alteragdo na parte inflacionada

. Binomial Negativo Inflacionado de Zeros - ZINB
Variaveis —
Estimativas  Erro padrdo  p-valor IC 95%
Intercepto -8,5448%** 0,6944 < 0,001 -9,91 a-7,18
= |Max -0,0632%* 0,0207 0,0023 -0,1 a-0,02
Precipitacao 0,003 7*** 0,0005 < 0,001 0a0
Intercepto -10,5424** 3,4778 0,0024 | -17,36a-3,73
Agua -4,8574%** 0,8730 < 0,001 -6,57 a-3,15
= |RSU1000 -0,0395%* 0,0195 0,04326 -0,08 a0
Max 0,3971%*** 0,0990 < 0,001 0,220,59
Precipitacao -0,0220* 0,0102 0,0303 -0,04a0
AIC 12251,8
=< |BIC 12319,3
8 Log-verossimilhanga -6114,9
S |Deviance 12229,8
alpha 0,467

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “*** (0.01 “*>0.05 0.1 "1

(1) Nao inflacionado; (ii) Inflacionado de zero
Fonte: O Autor (2024).

Uma analise por mesorregido também foi ajustada para avaliar a relagdo entre
temperatura maxima e precipitacdo nos casos de dengue. Os resultados da Tabela 9 mostram
variagdes no efeito dessas varidveis entre as diferentes regides. Na Regido do Sertdo, um
aumento de 1°C na temperatura maxima esta associado a uma redugdo de 14,6% nos casos de

dengue, enquanto um aumento na precipitacao tem um efeito positivo, aumentando os casos em
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0,5%. Na Regido do Sdo Francisco, o efeito da temperatura maxima ¢ ainda mais expressivo,
com uma reducdo de 29,8% na incidéncia de dengue para cada 1°C adicional, enquanto a
precipitagdo aumenta os casos em 1,0%. No Agreste, a temperatura méaxima ndo foi
significativa (NS), e a precipitagdo teve um efeito pequeno, aumentando os casos em 0,4%.
Para a regido da zona da Mata, o modelo ndo convergiu (SC), impossibilitando a interpretacao
dos resultados. Na Regido Metropolitana do Recife (RMR), um aumento de 1°C na temperatura
maxima foi associado a uma reducao de 13,6% na incidéncia de dengue, enquanto o impacto
da precipitagdo foi menor, elevando os casos em apenas 0,2%. Esses resultados indicam que o
impacto da temperatura maxima na incidéncia de dengue varia entre as mesorregides, sendo
mais expressivo no Sao Francisco e Sertdo, enquanto a precipitagdo apresenta um efeito positivo

em todas as regioes onde houve convergéncia do modelo.

Tabela 9 — Temperatura e Precipitagdo em diferentes mesorregioes

Regido Temperatura Maxima  Precipitacdo
Sertao -14,6% 0,5%
Sao Francisco -29,8% 1,0%
Agreste NS 0,4%
Mata SC SC
RMR -13,6% 0,2%

NS — Nao significativo; SC — Sem convergéncia
Fonte: O Autor (2024)

O aumento da temperatura mostrou-se relevante no contexto da dengue, principalmente
na analise por mesorregido. O resultado encontrado estd alinhado com Leite (2023), que
identificou uma reducgdo nos casos de dengue em anos com médias mensais de temperatura
maxima acima de 30°C. Essa relacdo sugere que temperaturas elevadas podem impactar
negativamente a reprodugdo e sobrevivéncia do vetor da dengue, corroborando a importancia
da temperatura como um fator regulador da dindmica da doenca.

Em sequéncia, consideragdes feitas na parte de contagem mostram que o acesso ao
esgotamento sanitdrio na mesorregido do Sertdo esta associado a uma reducao de 87,09% nos
casos de dengue (exp(-2.047) = 0.129). Ainda no Sertdo, foi possivel observar que a
porcentagem da populag@o com acesso a coleta de lixo estd associada a uma reducao de 85,02%
(exp(-1.89) =0.129). Na regido do Sdo Francisco e na RMR, a quantidade de residuos coletados
(em toneladas) também esta associada a diminui¢do nos casos de dengue (5,48% e 5,03%,
respectivamente). Por outro lado, na regido da Zona da Mata, o aumento nas toneladas de

residuos coletados esta associado ao aumento de 11,4% nos casos de dengue.
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Andlises mais detalhadas foram extraidas da parte inflacionada do modelo,
considerando o modelo da Tabela 9 com apenas varidveis significativas e a variavel temperatura
maxima na modelagem de inflacao. Essa modelagem permitiu identificar municipios e periodos
em que a probabilidade de inflagdo de zeros ¢ elevada, sugerindo uma baixa incidéncia real de
dengue ou possiveis problemas de subnotificagdo. A tabela completa estd disponivel no
Apéndice B deste trabalho.

Os resultados indicam que municipios como Carnaubeira da Penha, Santa Maria da Boa
Vista ¢ Dormentes apresentam valores sistematicamente altos de inflacdo de zeros, com
probabilidades superiores a 90% em diversos meses. Essa tendéncia pode estar relacionada a
fatores como condi¢des climaticas desfavoraveis a proliferacdo do Aedes aegypti, politicas
eficazes de controle do vetor ou fragilidades no sistema de notificagao epidemioldgica.

Por outro lado, municipios como Caruaru, Garanhuns, Paulista, Recife, Jaboatdao dos
Guararapes e Petrolina registram probabilidades mais baixas de inflagdo de zeros ao longo dos
anos, o que sugere uma maior regularidade na notificagdo de casos. A analise temporal também
indica que, em algumas localidades, a chance de inflacdo de zeros diminui durante os meses

chuvosos, uma possivel relacao entre a precipitacdo e o aumento da incidéncia de dengue.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo central desta pesquisa foi ajustar um modelo de regressao com dados em painel
para identificar os determinantes da incidéncia da dengue em Pernambuco, abrangendo o
periodo de janeiro de 2020 a junho de 2023. Para isso, foram exploradas diferentes abordagens
de modelagem, com destaque para os modelos inflacionados de zeros, que se mostraram
essenciais para lidar com a natureza dos dados de contagem.

Inicialmente, foi realizado o teste de equidispersao, que indicou que os modelos baseados
na distribui¢do de Poisson nao eram adequados para o conjunto de dados, evidenciando a
violacdo desse pressuposto devido a presenga de sobredispersdo ¢ um elevado nimero de
observagdes com zero casos. Com base nesse resultado, essa abordagem foi descartada, e optou-
se pelo modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros (ZINB), que melhor capturou a
heterogeneidade e as particularidades dos registros de dengue nos municipios analisados.

Do ponto de vista dos resultados, os achados confirmaram que variaveis climaticas, em
especial a temperatura maxima e a precipitacdo, desempenham um papel fundamental na
incidéncia da dengue. Durante periodos de altas temperaturas, observou-se uma diminui¢ao nos
casos de dengue, enquanto o aumento da precipitagcdo estd associado ao incremento dos casos,
corroborando a literatura que relaciona condi¢des ambientais favoraveis a proliferacdo do
mosquito Aedes aegypti.

Além dos fatores climaticos, o estudo evidenciou a importancia de variaveis estruturais
como a gestao de residuos solidos, a cobertura de saneamento basico e a eficiéncia na coleta de
lixo. Essas variaveis influenciaram significativamente a probabilidade de um municipio
pertencer ao grupo "inflacionado de zeros", sugerindo que estruturas inadequadas podem
ocultar a real incidéncia da doenga ou, em alguns casos, contribuir para uma menor detec¢ao
dos casos.

A andlise dos modelos permitiu identificar variagdes espaciais relevantes entre as
mesorregides de Pernambuco. Enquanto regides como a Regido Metropolitana do Recife
apresentaram picos de incidéncia, outras, como parte do Sertdo e Agreste, exibiram padrdes
distintos, o que enfatiza a necessidade de intervengdes regionalizadas e estratégias especificas
para cada contexto local.

A integragdo de dados provenientes de fontes diversas —como DATASUS, APAC, CPRH
e SNIS — foi fundamental para proporcionar uma visao holistica dos determinantes da dengue.

Essa abordagem permitiu analisar tanto a evolugdo temporal dos casos quanto as disparidades
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estruturais entre os municipios, atendendo ao objetivo de capturar a complexidade do fendmeno
epidemioldgico na regido.

Os resultados dos testes estatisticos, como os testes de equidispersao e critérios de escolha
de modelo reforgaram a adequacao do modelo ZINB. A escolha por esse modelo possibilitou
ndo apenas ajustar a distribuicdo dos dados, mas também interpretar de maneira mais refinada
a presenca de zeros estruturais, que podem estar associados a condigdes socioecondmicas e de
infraestrutura mais robustas em determinados municipios.

Do ponto de vista das implicagdes para a satde publica, os achados desta pesquisa
sublinham a importancia de politicas integradas que articulem ac¢des de controle do vetor com
melhorias na infraestrutura urbana e sanitaria. A identificagdo dos determinantes ambientais e
estruturais pode orientar a alocacao de recursos e a implementagdo de estratégias preventivas
mais eficientes, contribuindo para a redugao dos surtos de dengue.

Em sintese, a pesquisa atingiu seus objetivos ao demonstrar que tanto os fatores
climaticos quanto os estruturais influenciam significativamente a incidéncia da dengue em
Pernambuco. A aplicagdo do modelo ZINB ndo s6 proporcionou uma andalise robusta dos dados,
mas também apontou caminhos para a formulacao de politicas publicas mais direcionadas e
efetivas. Essas contribuicdes abrem perspectivas para investigagdes futuras que ampliem o
recorte temporal e incorporem novas variaveis, consolidando a base para agdes integradas de

controle e prevencdo da dengue na regido.

5.1 LIMITACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa enfrentou limitacdes significativas devido a auséncia de dados e a
presenga de informagdes incorretas, como as temperaturas extremas de -33 °C e 47 °C, que ndo
refletem os dados reais da area estudada. A falta de dados confiaveis dificulta uma andlise
robusta das condicdes climaticas e seus impactos na saude publica. Dados nao verificados
podem induzir interpretagdes erroneas, comprometendo a andlise e levando a decisdes
inadequadas em politicas publicas e intervengdes para mitigar os efeitos das mudangas
climaticas nos casos de dengue.

Embora este estudo tenha se baseado em dados secundarios para analise estatistica da
incidéncia de dengue, alguns fatores exigem observagao direta no local para uma compreensao
mais precisa do contexto epidemioldgico. Entre eles, destacam-se: (i) a presencga e a quantidade
de criadouros do mosquito Aedes aegypti, pois, embora existam dados sobre saneamento e

infraestrutura urbana, apenas a observagao direta no local pode identificar recipientes com agua
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parada em quintais, terrenos baldios, calhas, vasos de plantas e outros locais propicios para a
proliferacdo do vetor; (ii) a qualidade da infraestrutura urbana e do saneamento basico,
incluindo vazamentos, lixo exposto e problemas na coleta de residuos, que podem favorecer a
proliferagdao do vetor e que muitas vezes nao sao captados em registros oficiais; (iii) os habitos
e praticas da populagdo em relacdo a prevenc¢do da dengue, pois dados estatisticos ndo captam
comportamentos culturais, como o armazenamento inadequado de 4gua ou a adesdo as
campanhas de combate ao vetor; e (iv) a atuacao de agentes de saude e politicas de fiscalizagdo
locais, que podem influenciar diretamente o controle da dengue, mas cuja efetividade s6 pode

ser avaliada por meio de pesquisa de campo e entrevistas.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma abordagem futura seria expandir o horizonte temporal de coleta de dados a medida
que novos registros se tornem disponiveis, explorando como as melhorias na gestao de residuos
solidos se correlacionam com indicadores ambientais e de satide publica, como a incidéncia de
doengas transmitidas por mosquitos, incluindo a dengue. Além disso, seria benéfico realizar
estudos que investiguem o efeito das politicas de destinagcdo correta dos residuos solidos em
indicadores econdmicos € sociais dos municipios. Explorar como a infraestrutura de
saneamento ¢ manejo de residuos se alinha com as metas de desenvolvimento sustentavel
(ODS) poderia fornecer novos insights sobre a gestdo de residuos e sua relagdo com a satde e
0 meio ambiente.

Em resposta ao cenario epidemiologico critico de incidéncia de casos, hospitalizagdes e
obitos por dengue, o Ministério da Satde do Brasil incorporou, ainda em dezembro de 2023, a
vacina contra a dengue no Calendario Nacional de Vacinacdo. Inicialmente, a vacina foi
incorporada para criangas e adolescentes de 10 a 14 anos, sendo a Atengdo primdria a satde a
maior aliada na resposta a epidemia da dengue no Brasil (Elidio et al., 2024). Em Pernambuco,
20 municipios foram beneficiados com 65,8 mil doses da vacina (Brasil, 2024). Sendo assim,
pesquisas futuras poderdo considerar dois cenarios para os casos antes € apos a inclusdao da
vacina no SUS.

Para futuras pesquisas, recomenda-se a aplicacao de modelos mais avancados de analise
e tomada de decisao, como métodos de Machine Learning e de Decisao Multicritério (MCDA).
Esses modelos podem ampliar as possibilidades de andlise e permitir uma compreensdo mais
profunda dos fatores que afetam a gestdo de residuos solidos e a incidéncia de doengas, como

a dengue.



76

A utilizagdo de técnicas de [A, como redes neurais artificiais, algoritmos de aprendizado
de maquina (machine learning) e aprendizado profundo (deep learning), poderiam melhorar a
capacidade preditiva para a variavel de estudo. Essas ferramentas permitem capturar padrdes
complexos em grandes volumes de dados, o que pode levar a previsdes mais precisas sobre a
geracdo de residuos solidos e os seus impactos em diversos indicadores socioambientais e de
saude publica. Ademais, a aplicagdo de Métodos de Decisdo Multicritério (MCDM), como o
FITradeoff, PROMETHEE e ELECTRE, podem contribuir na analise de problemas complexos
envolvendo multiplos critérios, como a selecao de estratégias voltadas para a priorizacao de
municipios para intervengdes em satde publica. Esses métodos permitem que decisdes sejam
tomadas considerando diversos fatores, ponderando critérios econdmicos, ambientais, sociais e

de saude.
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APENDICE A - MAPAS DE CALOR PARA CASOS DE DENGUE EM PE

Figura 15 — Casos de dengue em 2020
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Figura 16 - Casos de dengue em 2021
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Figura 17 - Casos de dengue em 2023
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Tabela 10 — Inflagdo de casos por municipio em 2020

APENDICE B — PROBABILIDADES DE INFLACAO POR MUNICIPIO

L 2020
Municipios
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Abreu e Lima 0,08 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,17 0,12
Afogados da Ingazeira 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,07 0,09 0,05 0,00
Agrestina 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,11 0,04
Alagoinha 0,37 0,07 0,00 0,01 0,01 0,01 0,07 0,16 0,53 0,66 0,08
Araripina 0,03 0,00 0,00 0,00 0,01 0,05 032 0,69 0,38 0,21 0,03
Arcoverde 0,05 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,07 0,03 0,01
Belém do Sao Francisco 0,04 0,00 0,01 0,01 0,04 0,05 0,08 0,19 044 0,07 0,01
Belo Jardim 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05 0,08 0,01
Bezerros 0,05 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,08 0,15 0,07
Bodoco 0,16 0,00 0,03 0,03 0,04 0,13 0,21 045 0,51 0,36 0,15
Bom Jardim 0,18 0,06 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,04 0,14 0,30 0,14
Brejo da Madre de Deus 0,45 0,02 0,00 0,01 0,04 0,02 0,02 0,17 0,46 0,63 0,32
Buique 0,50 0,06 0,00 0,00 0,13 0,02 0,02 023 0,67 0,73 0,14
Cabo de Santo Agostinho 0,09 0,10 0,08 0,05 0,04 0,02 0,02 0,03 0,04 021 0,17
Cabrobo 0,05 0,00 0,05 0,01 0,03 0,04 006 0,12 037 0,05 0,01
Cachoeirinha 0,05 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,04 0,13 0,06
Camaragibe 0,09 0,03 0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,31 0,14
Canhotinho 0,20 0,22 0,00 0,01 0,03 0,02 0,03 0,07 0,26 0,36 0,21
Carnaiba 0,04 0,00 0,00 0,01 0,02 0,06 0,08 0,31 0,32 0,24 0,02
Carnaubeira da Penha 0,43 0,00 0,02 0,10 046 040 0,58 0,83 0,95 0,64 0,24
Caruaru 0,00 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,01
Casinhas 0,56 0,53 0,10 0,12 0,03 0,00 0,05 0,23 0,61 0,78 0,55
Cedro 0,12 0,00 0,00 0,01 0,03 0,18 0,19 0,40 044 0,31 0,09
Cha Grande 0,50 0,26 0,11 0,09 0,04 0,00 0,01 0,07 0,17 0,52 0,52
Cupira 0,03 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,03 0,09 0,02
Dormentes 0,03 0,03 0,00 0,01 0,23 0,30 0,36 0,60 0,83 0,32 0,05
Exu 0,09 0,00 0,00 0,01 0,02 0,09 0,14 0,39 044 0,30 0,05
Fernando de Noronha 0,00 0,01 0,01 0,00 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,03 0,00
Floresta 0,02 0,00 0,00 0,01 0,03 0,03 0,05 0,16 041 0,02 0,00
Granito 0,10 0,00 0,00 0,06 0,04 0,06 0,17 0,38 043 0,30 0,15
Gravata 0,05 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,07 0,03
Ibimirim 0,22 0,01 0,00 0,02 0,05 0,62 022 049 0,69 0,70 0,07
Igarassu 0,13 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,26 0,07
Ipojuca 0,07 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 021 0,12
Itapetim 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05 0,07 022 0,26 0,16 0,04
Itapissuma 0,24 0,08 0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,02 0,06 046 0,30
Jaboatdo dos Guararapes 0,16 0,18 0,14 0,10 0,07 0,04 0,04 0,05 0,07 0,34 0,30
Jodo Alfredo 0,35 0,08 0,03 0,02 0,00 0,00 0,02 0,08 0,23 0,54 0,25
Jurema 0,10 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,15 0,01
Lagoa dos Gatos 0,20 0,14 0,01 0,00 0,00 0,00 0,01 0,04 0,16 045 0,16
Lagoa Grande 0,23 0,03 0,04 0,09 0,21 0,29 0,38 0,63 0,85 0,36 0,05
Mirandiba 0,04 0,00 0,00 0,01 0,00 0,02 0,04 0,13 0,16 0,10 0,00
Moreno 0,14 0,06 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,03 0,31 0,22
Olinda 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,13 0,09
Orobd 0,39 0,24 0,02 0,05 0,01 0,00 0,03 0,17 044 0,68 042
Oroco 0,24 0,06 0,01 0,04 0,02 0,31 037 0,62 0,84 0,35 0,06

continua...
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Panelas 0,10 0,06 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,02 0,09 025 0,10
Parnamirim 0,36 0,00 0,00 0,02 0,16 0,29 0,33 0,60 0,66 0,51 0,24
Paulista 0,05 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,11 0,03
Pesqueira 0,18 0,18 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,08 025 0,43 0,09
Petrolina 0,01 0,04 0,01 0,01 0,02 0,03 0,04 0,13 0,24 0,11 0,00
Pocao 0,39 0,14 0,00 0,00 0,03 0,00 0,03 0,10 0,38 0,55 0,32
Quipapa 0,20 0,07 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,04 026 0,20
Quixaba 0,07 0,00 0,00 0,02 0,03 0,05 0,13 0,35 0,41 0,27 0,02
Recife 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,10 0,08
Riacho das Almas 0,01 0,23 0,00 0,01 0,03 0,00 0,04 0,12 0,40 0,54 0,35
Rio Formoso 0,65 0,28 0,06 0,09 0,02 0,00 0,01 0,11 0,27 0,69 0,51
Salgueiro 0,05 0,00 0,00 0,00 0,01 0,04 0,04 0,10 0,16 0,03 0,01
Santa Cruz 0,17 0,01 0,00 0,02 0,04 0,16 0,24 0,57 0,62 0,47 0,09
Santa Filomena 0,24 0,07 0,00 0,12 0,16 0,41 043 0,70 0,74 0,55 0,22
Santa Terezinha 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,05 0,23 0,27 0,17 0,06
Sao Joaquim do Monte 0,10 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,06 030 0,13
Sao José do Belmonte 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,15 0,28 0,57 0,60 047 0,03
Sao Vicente Férrer 0,53 0,11 0,02 0,03 0,00 0,00 0,00 0,09 0,33 0,61 043
Serra Talhada 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,05 0,19 0,07 0,09 0,00
Serrita 0,15 0,01 0,00 0,02 0,05 0,17 0,19 042 048 0,34 0,10
Sertania 0,40 0,03 0,00 0,04 0,09 0,23 0,26 0,65 0,69 0,56 0,11
Solidao 0,16 0,00 0,00 0,02 0,02 0,17 0,39 0,66 0,71 0,57 0,12
Surubim 0,14 0,06 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,04 028 0,18 0,08
Tacaimbo 0,11 0,03 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,04 0,19 0,34 0,11
Tamandaré 0,07 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,07 0,04
Taquaritinga do Norte 0,47 0,09 0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,07 0,30 0,64 043
Terra Nova 0,13 0,01 0,00 0,03 0,07 0,06 0,09 020 0,45 0,08 0,02
Trindade 0,02 0,00 0,00 0,00 0,01 0,03 0,04 0,10 0,13 0,07 0,02
Tuparetama 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,03 0,09 0,11 0,06 0,01
Venturosa 0,35 0,13 0,00 0,00 0,01 0,02 0,04 0,11 041 0,48 0,14
Verdejante 0,01 0,00 0,00 0,02 0,01l 0,06 0,09 0,23 027 0,17 0,03
Fonte: O Autor (2024).
Tabela 11 - Inflacdo de casos por municipio em 2021
o 2021
Municipios
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Abreu e Lima 0,02 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,09 0,03
Afogados da Ingazeira 0,16 0,17 0,01 0,03 0,00 0,00 0,07 0,04 0,25 0,22 0,28 0,13
Afranio 0,56 0,22 0,33 0,06 0,16 0,62 0,51 0,87 0,84 0,61 0,27
Agrestina 0,03 0,09 0,06 0,02 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,10 0,07 0,15
Aguas Belas 0,85 0,72 0,60 0,02 0,00 0,02 0,03 0,12 0,68 0,79 0,77
Alagoinha 0,31 0,62 0,31 0,14 0,00 0,00 0,08 0,04 0,24 0,68 0,29 0,66
Araripina 0,19 0,30 0,01 0,04 0,03 0,07 0,22 0,10 0,40 042 0,40 0,10
Arcoverde 0,02 0,07 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,05 0,13 0,12 0,08
Barra de Guabiraba 0,03 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,05 0,11 0,09
Belém do Sao Francisco 0,21 0,12 0,07 0,10 0,02 0,02 0,19 0,12 0,52 0,47 0,20 0,12
Bom Jardim 0,14 0,49 0,30 0,09 0,01 0,00 0,06 0,02 0,17 0,54 0,51 0,55
Bonito 0,04 0,06 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,08 0,12 0,16
Brejo da Madre de Deus 0,12 0,34 0,02 0,05 0,00 0,00 0,05 0,04 026 045 046 0,27
Buique 0,46 0,77 0,67 0,14 0,08 0,00 0,10 0,05 043 090 0,87 0,87
Cabo de Santo Agostinho 0,03 0,08 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01 0,04 0,06 0,09 0,06
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0,01
0,17
0,18
0,96
0,18
0,02
0,00
0,24

0,67
0,09
0,04
0,58
0,02
0,91
0,48
0,15
0,07
0,94
0,74
0,00
0,30
0,03
0,08
0,70
0,09
0,70
0,32
0,08
0,65
0,04
0,28
0,16
0,12
0,31
0,49
0,44
0,79
0,35
0,04
0,03
0,02
0,30
0,84
0,03
0,45
0,54
0,36
0,56
0,01
0,60
0,02
0,61
0,20
0,23
0,40
0,93
0,61
0,24
0,04
0,26

0,41
0,18
0,10
0,64
0,03
0,93
0,47
0,19
0,11
0,76
0,71
0,00
0,11
0,07
0,15
0,75
0,08
0,69
0,52
0,15
0,64
0,05
0,33
0,30
0,18
0,09
0,50
0,52
0,55
0,42
0,09
0,06
0,05
0,47
0,77
0,05
0,52
0,27
0,07
0,59
0,07
0,54
0,03
0,65
0,35
0,17
0,44
0,71
0,69
0,43
0,07
0,10

0,27
0,16
0,09
0,60
0,04
0,92
0,15
0,13
0,10
0,80
0,53
0,00
0,07
0,07
0,08
0,39
0,09
0,54
0,49
0,13
0,44
0,04
0,26
0,23
0,12
0,14
0,55
0,37
0,44
0,18
0,07
0,04
0,03
0,48
0,35
0,03
0,15
0,14
0,03
0,58
0,04
0,58
0,04
0,60
0,31
0,05
0,41
0,44
0,68
0,42
0,08
0,10

continua...

88



89

continuacio.

Serrita 0,53 0,66 026 0,11 0,12 0,13 0,44 0,39 0,73 0,75 0,79 0,43

Sertania 0,60 0,77 0,04 0,34 0,02 0,08 043 026 0,68 0,74 0,74 0,71

Surubim 0,03 0,12 0,08 0,03 0,00 0,00 0,01 0,00 0,02 0,11 0,14 0,14

Tacaimbo 0,07 0,23 0,14 0,05 0,01 0,00 0,02 0,02 0,08 0,27 0,36 0,11

Toritama 0,22 0,12 0,02 0,00 0,00 0,01 0,01 0,05 0,28 0,32 0,26

Trindade 0,11 0,20 0,00 0,00 0,01 0,01 0,05 0,04 0,15 0,16 0,19 0,01

Venturosa 0,26 0,49 0,26 0,03 0,00 0,00 0,08 0,03 032 0,56 0,71 0,69

Verdejante 0,11 0,23 0,01 0,01 0,02 0,02 0,09 0,08 025 0,26 0,29 0,02

Vitéria de Santo Antdo 0,08 0,12 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,06 0,13 0,12
Fonte: O Autor (2024).
Tabela 12 - Inflagdo de casos por municipio em 2022

L 2022
Municipios
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Abreu e Lima 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,00
Afogados da Ingazeira 0,04 0,01 0,01 0,00 0,02 0,01 0,02 0,05 0,12 0,11 0,10 0,00
Agrestina 0,01 0,04 0,05 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,04 0,00
Aguas Belas 0,08 0,49 0,56 0,27 0,03 0,01 0,00 0,00 0,04 0,34 0,37 0,00
Alagoinha 0,41 0,07 049 0,15 0,04 0,02 0,00 0,02 0,05 0,29 0,36 0,01
Altinho 0,10 0,05 0,01 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,05 0,00
Arcoverde 0,07 0,01 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,05 0,04 0,00
Barra de Guabiraba 0,01 0,04 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,02 0,01
Belém do Sao Francisco 0,05 0,12 0,06 0,04 0,20 0,07 0,08 0,22 0,36 0,28 0,27 0,02
Belo Jardim 0,06 0,03 0,06 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,04 0,00
Betéania 0,09 0,35 0,20 0,36 0,24 0,36 0,55 0,76 0,58 0,12 0,16
Bom Jardim 0,12 0,10 0,15 0,03 0,06 0,00 0,00 0,00 0,03 0,19 0,22 0,07
Bonito 0,03 0,05 0,04 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,04 0,00
Brejo da Madre de Deus 0,18 0,03 0,33 0,08 0,08 0,03 0,03 0,06 0,20 0,24 0,36 0,02
Buique 0,45 0,23 0,66 0,30 0,23 0,00 0,00 0,00 0,02 0,37 0,61 0,01
Cabo de Santo Agostinho 0,04 0,05 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,01 0,03 0,01 0,01 0,01
Cabrobo 0,02 0,19 0,08 0,01 0,06 0,04 0,09 0,18 032 0,22 0,01 0,00
Cachoeirinha 0,00 0,06 0,06 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,05 0,00
Calumbi 0,07 0,12 0,01 0,07 0,22 0,20 0,44 0,58 0,56 0,55 0,24
Camaragibe 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,01
Carnaiba 0,08 0,12 0,01 0,00 0,04 0,04 0,05 0,11 0,51 0,32 0,25 0,07
Carnaubeira da Penha 0,95 0,59 0,63 0,13 0,79 0,69 0,58 091 0,94 0,94 0,78 0,74
Caruaru 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,01 0,00
Casinhas 0,70 0,74 0,77 0,37 0,60 0,00 0,02 0,11 0,21 0,71 0,74 0,62
Cedro 0,01 0,01 0,05 0,00 0,01 0,03 0,01 0,12 0,22 0,13 0,03 0,04
Cha Grande 0,05 0,03 0,11 0,00 0,03 0,00 0,00 0,00 0,02 0,09 0,19 0,11
Cupira 0,01 0,03 0,05 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,03 0,00
Dormentes 0,37 0,65 0,34 0,30 0,61 0,60 0,66 0,78 0,87 0,80 0,78 0,21
Exu 0,12 0,05 0,13 0,02 0,11 0,10 0,11 0,26 0,57 0,46 0,30 0,07
Fernando de Noronha 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
Floresta 0,03 0,07 0,11 0,08 0,09 0,04 0,08 0,28 0,35 0,27 0,23 0,02
Garanhuns 0,01 0,01 0,03 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00
Goiana 0,01 0,07 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,05 0,01
Granito 0,35 0,07 0,12 0,00 0,14 0,14 0,06 0,32 0,56 0,32 0,13 0,14
Gravata 0,01 0,04 0,06 0,03 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,05 0,01
Ibimirim 0,11 0,05 0,11 0,01 0,08 0,07 0,09 0,22 045 0,39 028 0,05
Ibirajuba 0,08 0,15 0,26 0,04 0,11 0,00 0,00 0,00 0,02 0,14 0,10 0,00
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Igarassu

Ipojuca

Ipubi

Itapetim
Itapissuma
Jaboatdo dos Guararapes
Jatoba

Jurema

Lagoa dos Gatos
Lagoa Grande
Lajedo

Mirandiba
Moreilandia
Moreno

Olinda

Orobd

Panelas
Parnamirim
Passira

Paulista

Pesqueira
Petrolandia
Petrolina

Pocao

Quipapa

Quixaba

Recife

Riacho das Almas
Rio Formoso
Salgueiro

Saloa

Santa Cruz do Capibaribe
Santa Filomena
Santa Maria da Boa Vista
Santa Terezinha
Sdo Bento do Una
Sao Jodo

Séo José do Belmonte
Sao José do Egito
Sado Lourengo da Mata
Sdo Vicente Férrer
Serra Talhada
Serrita

Sertania
Sirinhaém
Surubim
Tacaimbo
Tacaratu
Tamandaré

Terra Nova
Toritama
Trindade

0,02
0,00

0,10
0,04
0,09
0,09
0,07
0,11
0,07

0,02

0,01
0,01
0,69
0,03
0,26

0,01
0,08
0,04
0,00
0,33
0,02
0,11
0,03
0,15
0,03
0,02

0,12
0,73
0,05
0,16
0,12
0,06
0,30

0,01
0,33
0,01
0,21
0,19

0,02
0,09

0,00
0,17
0,03
0,06

0,00
0,00
0,11
0,00
0,01
0,10
0,05
0,06
0,12
0,19
0,04
0,01
0,04
0,01
0,04
0,33
0,16
0,08
0,09
0,00
0,00
0,04
0,02
0,40
0,04
0,08
0,00
0,03
0,09
0,03
0,08
0,21
0,21
0,66
0,01
0,16
0,35
0,13
0,01
0,01
0,02
0,01
0,23
0,04
0,00
0,03
0,03
0,18
0,00
0,10
0,10
0,01

0,02
0,00
0,37
0,10
0,08
0,07
0,04
0,08
0,19
0,17
0,02
0,01
0,24
0,01
0,02
0,54
0,19
0,21
0,19
0,02
0,23
0,03
0,03
0,34
0,06
0,00
0,00
0,27
0,12
0,02
0,29
0,09
0,45
0,24
0,03
0,27
0,20
0,13
0,02
0,03
0,40
0,01
0,13
0,28
0,01
0,04
0,09
0,15
0,00
0,03
0,10
0,06

0,00
0,00
0,01
0,00
0,01
0,07
0,14
0,01
0,02
0,12
0,01
0,00
0,02
0,00
0,02
0,12
0,03
0,08
0,03
0,00
0,03
0,06
0,02
0,01
0,00
0,02
0,00
0,14
0,00
0,01
0,24
0,06
0,38
0,24
0,00
0,06
0,02
0,01
0,00
0,00
0,01
0,00
0,02
0,08
0,00
0,02
0,14
0,11
0,00
0,03
0,01
0,00

0,00
0,00
0,03
0,04
0,01
0,08
0,15
0,00
0,04
0,32
0,01
0,01
0,04
0,00
0,03
0,18
0,02
0,04
0,16
0,00
0,09
0,13
0,06
0,05
0,01
0,04
0,00
0,10
0,01
0,04
0,36
0,10
0,12
0,51
0,02
0,09
0,04
0,05
0,02
0,01
0,05
0,03
0,08
0,16
0,00
0,03
0,09
0,26
0,00
0,03
0,05
0,03

0,00
0,00
0,17
0,06
0,00
0,04
0,02
0,00
0,00
0,17
0,00
0,02
0,26
0,00
0,01
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
0,00
0,04
0,02
0,01
0,00
0,04
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,25
0,36
0,02
0,00
0,00
0,09
0,01
0,00
0,00
0,02
0,04
0,06
0,00
0,00
0,01
0,13
0,00
0,04
0,00
0,06

0,00
0,00
0,35
0,07
0,00
0,03
0,01
0,00
0,01
0,26
0,00
0,05
0,17
0,00
0,01
0,00
0,00
0,12
0,00
0,00
0,00
0,04
0,07
0,00
0,00
0,02
0,00
0,01
0,00
0,04
0,00
0,01
0,67
0,65
0,03
0,00
0,00
0,13
0,02
0,00
0,00
0,03
0,09
0,15
0,00
0,00
0,00
0,20
0,00
0,02
0,00
0,04

0,00
0,00
0,44
0,12
0,00
0,03
0,05
0,00
0,00
0,53
0,00
0,12
0,33
0,00
0,01
0,02
0,00
0,33
0,01
0,00
0,01
0,14
0,12
0,01
0,00
0,14
0,00
0,03
0,00
0,11
0,00
0,01
0,68
0,70
0,09
0,00
0,00
0,35
0,05
0,00
0,00
0,11
0,43
0,23
0,00
0,00
0,01
0,45
0,00
0,22
0,00
0,14

0,00
0,00
0,65
0,36
0,01
0,05
0,21
0,00
0,02
0,67
0,01
0,27
0,72
0,00
0,02
0,14
0,01
0,23
0,04
0,00
0,01
0,25
0,20
0,05
0,00
0,38
0,00
0,06
0,02
0,24
0,06
0,03
0,85
0,88
0,08
0,03
0,02
0,64
0,15
0,00
0,05
0,16
0,61
0,39
0,01
0,01
0,02
0,62
0,00
0,33
0,01
0,19

0,02
0,02
0,44
0,25
0,06
0,06
0,22
0,02
0,11
0,58
0,03
0,13
0,51
0,02
0,02
0,57
0,08
0,33
0,22
0,01
0,13
0,20
0,10
0,22
0,03
0,27
0,01
0,29
0,12
0,11
0,35
0,09
0,70
0,80
0,09
0,18
0,12
0,46
0,10
0,03
0,11
0,11
0,43
0,44
0,03
0,04
0,12
0,44
0,01
0,21
0,06
0,14

0,03
0,01
0,28
0,26
0,09
0,07
0,21
0,04
0,11
0,40
0,03
0,01
0,26
0,02
0,02
0,61
0,10
0,10
0,22
0,01
0,14
0,22
0,04
0,25
0,06
0,13
0,01
0,29
0,21
0,02
0,37
0,10
0,49
0,57
0,09
0,22
0,19
0,17
0,06
0,06
0,35
0,03
0,19
0,36
0,09
0,05
0,12
0,26
0,02
0,16
0,06
0,13

90

0,01
0,00
0,18
0,04
0,06
0,08
0,03
0,00
0,00
0,07
0,00
0,07
0,27
0,00
0,02
0,31
0,00
0,01
0,06
0,01
0,00
0,05
0,00
0,01
0,00
0,01
0,01
0,01
0,06
0,04
0,00
0,01
0,16
0,14
0,01
0,01
0,00
0,05
0,01
0,03
0,15
0,01
0,05
0,03
0,02
0,03
0,00
0,04
0,01
0,02
0,01
0,01
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Tupanatinga 0,04 0,50 0,04 0,15 0,01 0,00 0,00 0,01 021 0,36 0,05

Venturosa 0,41 0,15 0,23 0,13 0,01 0,01 0,00 0,01 0,04 0,07 0,20 0,05

Verdejante 0,02 0,01 0,02 0,02 0,03 0,03 0,03 0,15 0,27 0,15 0,02 0,03

Vitoéria de Santo Antdo 0,01 0,03 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,04 0,06 0,02

Fonte: O Autor (2024).
Tabela 13 - Inflagdo de casos por municipio em 2023

Municipios 2023
1 2 3 4 5 6

Abreu e Lima 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Afogados da Ingazeira 0,05 0,11 0,01 0,00 0,00 0,00
Agrestina 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Aguas Belas 0,37 0,51 0,22 0,04 0,05 0,02
Alagoinha 0,36 0,48 0,15 0,02 0,01 0,01
Altinho 0,01 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00
Araripina 0,09 0,10 0,01 0,00 0,01 0,02
Arcoverde 0,05 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00
Barra de Guabiraba 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Belém do Sao Francisco 0,04 0,25 0,08 0,00 0,03 0,02
Belo Jardim 0,02 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00
Betania 0,18 0,38 0,25 0,03 0,03 0,05
Bom Jardim 0,17 0,20 0,03 0,01 0,01 0,00
Bonito 0,02 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
Brejo da Madre de Deus 0,33 0,22 0,07 0,00 0,01 0,01
Buique 0,47 0,71 0,05 0,06 0,01 0,01
Cabo de Santo Agostinho 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01
Cabrob6 0,04 0,25 0,06 0,00 0,01 0,00
Cachoeirinha 0,02 0,08 0,01 0,00 0,00 0,00
Calumbi 0,16 0,47 0,03 0,00 0,03 0,04
Camaragibe 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Carnaiba 0,14 0,40 0,02 0,00 0,00 0,02
Carnaubeira da Penha 0,46 096 0,85 0,09 0,29 0,18
Caruaru 0,01 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00
Casinhas 0,63 0,76 0,33 0,12 0,07 0,06
Cedro 0,04 0,03 0,01 0,00 0,01 0,00
Cha Grande 0,12 0,05 0,02 0,01 0,00 0,00
Cupira 0,01 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00
Dormentes 0,63 0,37 0,05 0,03 0,30 0,25
Exu 0,18 0,37 0,04 0,00 0,02 0,04
Fernando de Noronha 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Floresta 0,03 0,22 0,05 0,00 0,02 0,01
Garanhuns 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Goiana 0,05 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00
Granito 0,10 0,49 0,00 0,00 0,05 0,05
Gravata 0,03 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
Ibimirim 0,15 0,37 0,10 0,00 0,01 0,02
Ibirajuba 0,04 0,17 0,06 0,02 0,01 0,00
Igarassu 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
Ipojuca 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Ipubi 0,43 0,52 0,13 0,01 0,11 0,04
Itapetim 0,21 0,41 0,03 0,00 0,00 0,01
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Itapissuma
Jaboatdo dos Guararapes
Jatoba

Jurema

Lagoa dos Gatos
Lagoa Grande
Lajedo

Mirandiba
Moreilandia
Moreno

Nazaré da Mata
Olinda

Orobo

Panelas
Parnamirim
Passira

Paulista

Pesqueira
Petrolandia
Petrolina

Pogao

Quipapa

Quixaba

Recife

Riacho das Almas
Rio Formoso
Salgueiro

Saloa

Santa Cruz do Capibaribe
Santa Filomena
Santa Maria da Boa Vista
Santa Terezinha
Sdo Bento do Una
Sao Jodo

Sdo José do Belmonte
Séo José do Egito
Sao Lourengo da Mata
Sdo Vicente Férrer
Serra Talhada
Serrita

Sertania
Sirinhaém
Surubim
Tacaimbo
Tacaratu
Tamandaré

Terra Nova
Toritama
Trindade
Tupanatinga
Venturosa
Verdejante

0,08
0,08
0,02
0,01
0,04
0,12
0,04
0,01
0,21
0,02
0,03
0,02
0,51
0,05
0,06
0,11
0,01
0,13
0,00
0,02
0,28
0,04
0,12
0,01
0,04
0,11
0,03
0,43
0,05
0,57
0,85
0,10
0,13
0,08
0,10
0,02
0,02
0,23
0,01
0,15
0,45
0,04
0,05
0,06
0,07
0,00
0,01
0,04
0,03
0,05
0,22
0,03

0,12
0,08
0,35
0,08
0,18
0,55
0,08
0,12
0,13
0,00
0,00
0,02
0,55
0,11
0,56
0,13
0,01
0,16
0,20
0,08
0,30
0,03
0,11
0,01
0,19
0,05
0,12
0,49
0,14
0,51
0,93
0,05
0,24
0,21
0,21
0,06
0,01
0,25
0,04
0,27
0,52
0,03
0,06
0,12
0,46
0,00
0,13
0,10
0,13
0,32
0,47
0,12

0,01
0,05
0,07
0,03
0,06
0,19
0,00
0,02
0,16
0,00
0,01
0,01
0,13
0,03
0,08
0,02
0,00
0,07
0,01
0,03
0,09
0,02
0,04
0,00
0,01
0,02
0,02
0,21
0,03
0,13
0,54
0,00
0,05
0,03
0,04
0,01
0,00
0,03
0,01
0,10
0,17
0,00
0,01
0,05
0,13
0,00
0,05
0,02
0,04
0,21
0,08
0,02

0,01
0,06
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,02
0,05
0,01
0,00
0,01
0,00
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,04
0,00
0,05
0,05
0,00
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
0,05
0,00
0,01
0,05
0,00
0,00
0,00
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00
0,03
0,01
0,00

0,00 0,00
0,02 0,02
0,02 0,02
0,00 0,00
0,00 0,00
0,08 0,06
0,00 0,00
0,00 0,00
0,10 0,02
0,00 0,00
0,00 0,00
0,01 0,01
0,02 0,01
0,00 0,00
0,10 0,02
0,00 0,00
0,00 0,00
0,01 0,00
0,01 0,01
0,01 0,01
0,01 0,01
0,00 0,00
0,00 0,03
0,00 0,00
0,00 0,01
0,00 0,00
0,01 0,01
0,03 0,01
0,00 0,00
0,17 0,10
0,29 0,23
0,00 0,00
0,01 0,00
0,01 0,00
0,05 0,00
0,00 0,01
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,03 0,03
0,03 0,08
0,00 0,00
0,00 0,00
0,01 0,00
0,05 0,04
0,00 0,00
0,03 0,01
0,00 0,00
0,02 0,02
0,02 0,00
0,02 0,03
0,00 0,00
continua...

92



continuacio.
Vitoria de Santo Antdo

0,06 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00

Fonte: O Autor (2024).
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