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RESUMO

O objetivo dessa pesquisa foi aplicar modelos lineares generalizados mistos (GLMM)
para classificacdo de surtos de dengue em unidades de saude na cidade de Belo
Horizonte, Minas Gerais, Brasil, incluindo a informagao de variaveis climaticas e efeitos
espaco-temporais. Definiu-se um surto quando o total de dados notificados da doenca foi
igual ou excedeu o 95° percentil da série histérica de notificagdes mensais de dengue na
unidade de saude. O GLMM aplicado contou com dois efeitos aleatérios e quinze efeitos
fixos. Os resultados demonstraram que variaveis climaticas como temperatura,
precipitacdo e umidade tem efeito significativo na chance de ocorréncia de surtos de
dengue. Para algumas delas, estimou-se que a medida em um, dois ou até trés meses
anteriores podem refletir positivamente na chance de surte no més corrente. No modelo
final, apenas o efeito aleatdrio relacionado ao més de ocorréncia mostrou ser relevante
para a explicagdo da variabilidade dos surtos de dengue. Para testar a qualidade das
classificagdes foram utilizadas as medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade,

as quais retornaram capacidade preditiva acima de 91%.

Palavras-chave: epidemiologia; dengue; modelo linear generalizado misto; classificagao

de surto.



ABSTRACT

The aim of this study is to apply generalized linear mixed models (GLMMs) to forecast
dengue outbreaks in health units in Belo Horizonte, Minas Gerais, Brazil, including
information on climate variables and space-time effects. An outbreak is defined when the
total number of dengue reports equal to or exceeding the 95th percentile of the historical
series of monthly dengue reports in the health unit. The applied GLMM include two
random effects and fifteen fixed effects. Results showed that climate variables such as
temperature, precipitation, and humidity have a significant effect on the odds of dengue
outbreaks. For some of them, it was estimated that the measurement in one, two, or even
three previous months could affect the chance of outbreak in the current month. In the
final model, only the random effect related to the month of occurrence was shown to be
relevant for explaining the variability of dengue outbreaks. To test the quality of the
classifications, the accuracy, sensitivity, and specificity measures were used, which

returned predictive capacity above 91%.

Keywords: dengue; epidemiology; generalized Ilinear mixed model; outbreak

classification.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Boxplots das variaveis climaticas 26

Figura 2 — Curva de sensibilidade, especificidade e ponto de corte de acordo com o
modelo GLMM ajustado 30



LISTA DE QUADROS E TABELAS

Quadro 1 — Variaveis da tabela de dados DENGUE_CLIMA 15
Quadro 2 — Medidas de avaliagao baseadas na matriz de confusao 20
Tabela 1 — Exemplo da defini¢gdo de surtos de acordo com o percentil 90 19
Tabela 2 — Matriz de confusdo 20
Tabela 3 — Distribuicdo de surtos de acordo com o percentil considerado 22
Tabela 4 — Descricdo e métricas de avaliacdo dos modelos testados 23
Tabela 5 — Distribuicdo dos surtos por més e ano 24
Tabela 6 — Distribuigdo dos surtos por regiao 25
Tabela 7 — Analise exploratéria das variaveis climaticas 26
Tabela 8 - Estimativas dos efeitos aleatérios do modelo 28
Tabela 9 — Resumo do modelo GLMM final ajustado 29

Tabela 10 — Matriz de confusdo dos surtos de dengue de acordo com o modelo GLMM
ajustado 31



SUMARIO

TINTRODUGAO ...ttt sttt s s esaesaes 11
2 MATERIAIS E METODOS ........croiuieiieeemeessseesssesssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 13
2.1 Coleta, Limpeza e Selecao dos DAadOs .........ccevuiveeiiiiieiecieceeese e 13
P22 B 1= {1 0 To= To Jo [STR= U o (o 1= ST 16
2.3 Modelo Linear Generalizado Misto (GLMM).........cccooeiiirinenininenereseeeeeeeee e 17
2.3.1 Definicao de variavel resposta SUMO..........ceecveiiieeciececeeeeeeeeee e 18
2.3.2 Medidas de Avaliagao da Capacidade Preditiva do Modelo..........ccccceveeernnnns 19

B Yo 4 = 1= 1P 20

3 RESULTADOS E DISCUSSAOQ ..ot tes s es s saesan 22
3.1 Determinagao do percentil de surto e variaveis para o modelo final........................ 22
3.2 DiStribUIGAO dOS SUIMOS......ccciiiieiiiisiecte ettt ste s a e s re e te e te e teesrnesnne e 24
3.3 Andlise exploratdria das variaveis ClimatiCas ........cccoccvecvvvieeieeiee e 25
3.5 PrediGa0 d€ SUMOS .....cciiiieeieceectee ettt ettt et e ebe et e be e bae s be e abeebeebeesbaesanesaneens 30

5 CONCLUSAO ..ottt sttt bbb 32
REFERENCIAS .......ocooriimeiiieeetseeeese et sssesesss et sss s sss st st sss s sssssssssseses 33
ANEXOS ...ttt bbbt bbb bbbt b ettt e et 37
ANEX0 1 — FUNGA0 A€ HAVEISINE .......ocveereeteeeece ettt ettt et s ebe b b 37

Anexo 2 - Alocar a estagao climatica as unidades de saude ..........ccceevvevveeieecieecreenenee, 37



11

1 INTRODUGCAO

Adengue é uma das doengas virais transmitida por mosquito que mais rapido se espalhou
por regides de clima tropical, tendo casos reportados em todos os Estados membro da
Organizagdo Mundial de Saude (OMS) (OMS, 2022). O vetor da doenga é a fémea do
mosquito Aedes aegypti que também é vetor da Chikungunya, Zika virus e Febre
Amarela. Estima-se que em 2017 mais de 100 milhdes de pessoas foram infectadas em
todo o mundo (ZENG et al., 2021). Um levantamento da OMS estima que em 2019 houve
a maior quantidade de casos reportados na histéria e, pela primeira vez, foram
identificados casos no Afeganistao (OMS, 2022).

De acordo com Osanai et al. (1983), o primeiro registro de epidemia de dengue
documentada clinica e laboratorialmente no Brasil ocorreu em Roraima em 1982, com
mais de 10 mil casos confirmados. Apés isso, novas epidemias foram registradas apenas
em 1986 no Rio de Janeiro e posteriormente em todo o territorio brasileiro (SIQUEIRA et
al., 2005; TEIXEIRA et al., 2013). Além da introducao de diferentes sorotipos da doenca,
o periodo de 2015-2016 também foi marcado pela introducido das arboviroses
Chikungunya e Zika virus (Ministério da Saude, 2019). Em Belo Horizonte, capital do
estado de Minas Gerais, a dengue tem sido considerada endémica desde sua introdugao
em 1996 e, até entdo, a cidade passou por epidemias nos anos de 1998, 2010, 2013,
2016 e 2019 (CAMPOS et al., 2019; SES-MG, 2019).

Os sintomas da doencga variam de assintomaticos a gripe severa e em casos incomuns
pode causar complicagbes como sangramentos e incapacitagao do funcionamento de
orgaos, levando os infectados a morte (OMS, 2022). A taxa de letalidade da doenga é de
aproximadamente 20% na auséncia de um diagndstico tempestivo e falta de tratamento
correto (CAPEDING et al.,2014; HALSTEAD, 2012). Surtos da doenga sobrecarregam os
sistemas publicos de saude, impedem que pessoas infectadas consigam o tratamento
adequado e, eventualmente, elevam as taxas de letalidade (HALSTEAD, 2002). Percebe-

se entdo o valor em classificar o comportamento da doenga e o tamanho dos surtos com
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antecedéncia para que recursos possam ser alocados de maneira eficiente mitigando
possiveis impactos da doenga (CHEN et al., 2015; LEUNG et al., 2023).

De acordo com a literatura, doengas virais transmitidas por meio de vetores demonstram
grau elevado de heterogeneidade espacial devido a fatores como a variagdo espacial do
vetor, padrbes climaticos e medidas de controle humano (BRINDLE et al., 2023; OMS,
2022; MBOGO et al., 2003; ACEVEDO et al., 2015). As diferentes relagdes entre os trés
fatores produzem os diversos padrdes de proliferagdo e transmissdao da doenca que

influenciam o potencial de ocorréncia de surtos (TEURLAI et al., 2015).

Neste sentido, modelos preditivos sao constantemente elaborados explorando os fatores
que melhor representam o comportamento da dengue em diferentes regides ao redor do
globo. As variaveis exploradas nesses modelos, geralmente, envolvem clima (BENEDUM
etal., 2018; COLON-GONZALEZ et al., 2021; ALEIXO et al., 2022), efeitos demograficos
e socioeconébmicos (QURESHI, TABINDA e VEHRA, 2017; BETANZOS et al., 2018;
CHANG et al., 2015), fatores que envolvem os vetores (ABURAS, CETINER e SARI,
2010; GHARBI et al., 2011). O consenso encontrado na literatura € que ainda nao ha
modelo unico capaz de classificar com niveis satisfatorios todos os diferentes cenarios
globais da doenga (LEUNG et al., 2023).

Tendo em vista os prejuizos provocados a saude e qualidade de vida dos cidadaos, a
intrinseca relacdo entre a proliferacdo do vetor de transmissdao com as condi¢des
climaticas e a necessidade de que modelos preditivos sejam adotados levando em
consideracgao as relagdes Unicas entre os fatores das regides afetadas, o presente estudo
tem como objetivo aplicar um modelo linear generalizado misto para classificacédo de
surtos de dengue em unidades de saude na cidade de Belo Horizonte, incluindo a

informacao de variaveis climaticas e efeitos espaco-temporais.
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2 MATERIAIS E METODOS

Para se executar a estimacao das probabilidades de surto de dengue foi utilizada a classe
de modelos lineares generalizados mistos (GLMMs) com a consideragao de variaveis
climaticas, temporais e geograficas nos efeitos fixos e aleatérios, buscando capturar
efeitos hierarquicos presentes no comportamento de disseminacdo da doenca na cidade
estudada. Os dados utilizados foram obtidos a partir de diferentes bases de dados
publicas. A Secao 2.1 traz detalhes sobre o processo de obtencdo e manipulagdo dos

dados e a descrigdo da metodologia do GLMM é apresentada na Sec¢ao 2.2.

2.1 Coleta, Limpeza e Sele¢cao dos Dados

Os dados de notificagdes de dengue foram coletados da base de dados abertos do
DATASUS! , que fornece tabelas de dados anuais em que cada observagdo é uma
notificagdo. A pesquisa foi conduzida com dados de janeiro de 2014 a dezembro de 2019,
totalizando sete anos completos de dados mensais. Os dados disponibilizados pelo
DATASUS anteriores a 2014 nao possuem registro das unidades de saude e, portanto,
nao foi possivel utilizar um periodo anterior a este ano. Além disso, optou-se por nao
utilizar dados apds 2019 por acreditar que o periodo da pandemia da COVID-19 possa

ter influenciado as notificagdes de novos casos.

Apds uma primeira analise das variaveis disponiveis foram identificadas trés de interesse:
DT _SIN_PRI (Data do sintoma principal), ID_MUNICIP (ldentificagdo do municipio
[310620 — Belo Horizonte]) e ID_UNIDADE (ldentificagdo da unidade de saude que
notificou o caso). Foram ent&o extraidas as variaveis de interesse para cada um dos anos
de analise e em seguida foram agrupados por més e por unidade de saude, produzindo
as novas variaveis MES (1-12, més de ocorréncia das notificagbes), ANO (2014-2019,
ano de ocorréncia das notificacbes) e NOTIFI (contagem das notificagbes naquele
respectivo més e ano para cada unidade de saude). A variavel que define o surto foi

criada e adicionada a base de dados, formando a tabela de dados DENGUE. Por se tratar

L https://datasus.saude.gov.br
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de uma definicdo importante e controversa, a criacao da variavel identificadora de surto

sera melhor discutida separadamente na Segao 2.2.

Os dados climaticos foram extraidos da base de dados abertos do Instituto Nacional de
Meteorologia? (INMET) que fornece uma série histérica detalhada com dados climaticos
por hora de cada estacao climatica em atividade no territorio brasileiro. Apds analise das
variaveis disponiveis e verificagao na literatura quanto as variaveis climaticas geralmente
utilizadas para esse tipo de modelagem, foram identificadas as seguintes variaveis de
interesse: DATA (Data de registro), ESTACAO (Estacao climatica de origem [A521 ou
F501] em atividade na cidade de Belo Horizonte), PRECIPITACAO_TOTAL (Total de
chuvas [mm]), TEMP_AR (Temperatura do Ar [c°]), UMIDADE_REL_AR (Umidade
relativa do ar [g/m?®]) e VENTO_RAJ_MAX (Rajada de Vento Maxima [km/h]).

O teste paramétrico t-Student foi utilizado para verificar a diferenca de médias entre os
dados coletados por cada uma das estagbes climaticas e evidenciou diferengas
estatisticamente significantes para todas as variaveis climaticas de interesse. Portanto,
existe evidéncia suficiente para justificar a separagao dos dados climaticos por estagéo
e, com isto, as informagdes climaticas a serem utilizadas para uma determinada unidade
de saude serao aquelas registradas pela estacdo climatica mais proxima a ela. As
variaveis foram entao agrupadas para refletir as médias mensais em cada uma das duas
estacdes climaticas, dando origem a variavel MES e ANO (idénticas as variaveis de

mesmo nome criadas na base DENGUE), formando tabela de dados CLIMA.

Para possibilitar o correto agrupamento dos dados de notificagdes e climaticos foi
elaborada uma terceira base, utilizada para armazenar as variaveis chave. A tabela de
dados CHAVE possui as variaveis ID_UNIDADE, CEP, LAT, LON e ESTACAO. O
processo de preenchimento dos dados ocorreu em trés etapas. Na primeira etapa a
variavel CEP foi preenchida por meio da consulta dos identificadores das unidades de
saude no Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude (CNES). Na segunda etapa
foram extraidos os dados de latitude e longitude das unidades de saude e preencher as
variaveis LAT e LON, respectivamente. As coordenadas geograficas das estacdes

climaticas estavam disponiveis na base de dados do INMET e foram armazenadas em

2 https://portal.inmet.gov.br/
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um objeto separado. Por fim, na ultima etapa, foi criada uma fungéo capaz de calcular a
distancia entre dois pontos por meio de suas respectivas coordenadas geograficas. Além
disso, para cada unidade de saude a funcdo preencheu a variavel ESTACAO com a

identificacdo da estagao climatica mais proxima.

ApOs agrupar as variaveis, dando origem a tabela de dados DENGUE_CLIMA, optou-se
por adicionar defasagens (lags) de trés meses buscando melhor capturar os efeitos
temporais das variaveis climaticas e de notificagdes, ja que o mosquito precisa, além de
tempo para se proliferar, de pessoas contaminadas para que a doenca se espalhe. A
escolha da quantidade de /ags foi respaldada pela literatura (ALEIXO et al., 2022; ZAW
et al., 2023) que ao testar diferentes defasagens, geralmente, apontou maior relevancia

nos lags entre 1 até 3 meses para variaveis climaticas.

Apos a remogao das variaveis com observagdes faltantes e a adicao dos /ags, também
foram adicionadas duas outras variaveis para fins de modelagem temporal: TRIMESTRE
e SEMESTE. Todo o processo de manipulagdo dos dados deu origem a tabela
DENGUE_CLIMA utilizada para modelagem, a qual conta com 10.480 observacdes e 34

variaveis conforme resumo apresentado no Quadro 1.

Quadro 1 — Variaveis da tabela de dados DENGUE_CLIMA

Variavel Descricao
ID_UNIDADE Identificador das unidades de sadde. 299 no total
ESTACAO Estacdo climatica A521 ou F501
MES 1-12 més do ano
ANO 2014-2019
TRIMESTRE 1-4 trimestres do ano
SEMESTRE 1-2 semestres do ano
NOTIFI Contagem de notificacdes mensais
LAG_1 NOTIFI Lag de 1 més nas notificacbes mensais
LAG_2 NOTIFI Lag de 2 meses nas notificacbes mensais
LAG 3 NOTIFI Lag de 3 meses nas notificacbes mensais
PRECIP Média de chuvas mensal em mm

LAG_1 PRECIP

Lag de 1 més na média de chuva mensal em mm

LAG_2 PRECIP

Lag de 2 meses na média de chuva mensal em mm

LAG_3 PRECIP

Lag de 3 meses na média de chuva mensal em mm

TEMP Temperatura média mensal em c°

LAG_1 TEMP Lag de 1 més na temperatura média mensal em c®
LAG_2 TEMP Lag de 2 meses na temperatura média mensal em c°
LAG 3 TEMP Lag de 3 meses na temperatura média mensal em c°
UMIDADE Umidade média mensal em g/m3
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LAG 1 UMIDADE | Lag de 1 més na umidade média mensal em g/m3

LAG 2 UMIDADE | Lag de 2 meses na umidade média mensal em g/m?3

LAG 3 UMIDADE | Lag de 3 meses na umidade média mensal em g/m?3

VENTO Média da velocidade média maxima mensal em km/h

LAG 1 VENTO Lag de 1 més na média da velocidade média maxima mensal em km/h
LAG 2 VENTO Lag de 2 meses na média da velocidade média maxima mensal em km/h
LAG 3 VENTO Lag de 3 meses na média da velocidade média maxima mensal em km/h
PERC80 Percentil 80 de notificacdes mensais por unidade de salde

SURTO80 Variavel dummy para ocorréncia de surtos

PERC85 Percentil 85 de notificacdes mensais por unidade de salde

SURTO85 Variavel dummy para ocorréncia de surtos

PERC90 Percentil 90 de notificagfes mensais por unidade de salde

SURTO90 Variavel dummy para ocorréncia de surtos

PERC95 Percentil 95 de notificacdes mensais por unidade de sadde

SURTO95 Variavel dummy para ocorréncia de surtos

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 Definigao de surtos

Considerando todo o processo de manipulagdo dos dados até a versao final na qual os
diferentes modelos GLMM foram testados, a definicdo do que seria considerado um surto
de dengue foi uma das etapas mais relevantes do processo. Buscando encontrar
respaldo na literatura quanto a definicdo de surto, o estudo de Brady et al. (2015)
destacou-se por testar 102 definicées para o termo baseadas em diferentes métodos com

dados brasileiros.

Entre os principais resultados, os autores identificaram que: (i) as definigbes de surto sédo
diferentes, portanto, produzem resultados discrepantes quando aplicadas aos mesmos
dados o que impossibilita a comparacao destes; (ii) ainda que as definigdes de surto
sejam padronizadas, as caracteristicas dos surtos sdo inconsistentes entre regides; e (iii)
o momento de inicio do surto varia significativamente de acordo com a definicdo adotada.
As consideracdes finais do estudo apontam que ainda ndo ha consenso entre qual

definicdo € a mais adequada para definir um surto de dengue (Brady et al., 2015).

Neste sentido, no presente estudo optou-se pela definicdo adotada por Aleixo et al.
(2022), que definem surtos médios e agudos como sendo o instante em que o total de
casos iguala ou supera um certo percentil da série histdrica das unidades de saude. O

processo para identificar o que seria um surto ou nao, envolveu o teste de diferentes
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percentis (80, 85, 90 e 95) em diferentes GLMM detalhados no item 3.1 da segéo de

resultados e discussao.

2.3 Modelo Linear Generalizado Misto (GLMM)

Buscando modelar as relagdes entre variaveis climaticas e temporais na quantidade de
surtos de dengue em unidades de saude na capital mineira, optou-se pela aplicagdo de
um GLMM. Esta classe de modelos leva em consideragdo a existéncia de grupos
hierarquicos para explicar os efeitos fixos, melhorando o poder de classificagdo dos
modelos lineares generalizados (GLM) tradicionais. Modelos com essas caracteristicas
podem introduzir uma possivel estrutura de correlagdo dos dados, ao flexibilizar a
estrutura da matriz de variancia-covariancia (GALWAY, 2006; FATORETTO, 2016).

De modo geral, um GLMM pode ser representado pela seguinte equagao
gw) =XiB+Zju +¢; (1)

Em que g(. ) representa a fungéo de ligagao relacionada a média da variavel resposta; X
€ uma matriz N x p de p variaveis explicativas; f € um vetor coluna p x 1 dos coeficientes
de regressao de efeitos fixos; Z € uma matriz N x qJ para q efeitos aleatérios e J grupos;
u € um vetor qd x 1 de efeitos aleatérios para J grupos; e € € um vetor coluna N x 1 dos
erros que captaria efeitos ndo explicados pelos demais termos do modelo. Os efeitos
aleatérios contidos no vetor u do preditor linear devem ser independentes e
identicamente distribuidos. Pressupbe-se que os efeitos e erros aleatorios seguem a
distribuicdo normal com média zero (HARTZEL, AGRESTI E CAFFO 2001).

Autores como Spyrides et al. (2007) consideram que em situagdes em que os dados séo
coletados repetidamente em unidades temporais e/ou geograficas, faz-se necessario
considerar o comportamento entre e intra individuos, de modo a capturar o
comportamento de cada unidade como um subgrupo geoespacial/temporal com

caracteristicas individuais.



18

Serdo explorados modelos com efeitos aleatorios que medem a variabilidade das
estimagdes por unidade de saude e més. Dessa forma, o modelo pretende incluir a
informacao de variaveis climaticas e efeitos espago-temporais. Tém-se como um dos
pressupostos adotados a inclusdao da variavel unidade de saude (ID_UNIDADE) como
parte dos efeitos aleatorios de todos os modelos que foram testados, sendo a incluséo

dos demais efeitos analisados com base em métrica de qualidade do ajuste.

As estimativas da variancia dos efeitos aleatérios em um modelo linear generalizado
misto (GLMM) sdo importantes para entender a contribuicdo da variabilidade né&o
explicada pelos termos fixos do modelo. Essas estimativas sdo essenciais para avaliar a
relevancia dos efeitos aleatorios e a adequagédo do modelo para lidar com a estrutura de

grupos nos dados.

Ja os efeitos fixos explorados na analise correspondem ao ano, notificagcdes de dengue
defasadas no tempo e variaveis climaticas defasadas no tempo. A defasagem busca
capturar efeitos temporais passados em surtos presentes. Foram consideradas
defasagens de até, no maximo, trés meses anteriores, de forma que um certo nivel de
defasagem (por exemplo, trés meses atras) so seria mantido se o anterior (no exemplo,

dois meses atras) necessariamente estivesse no modelo.

2.3.1 Definigao de variavel resposta Surto

No contexto deste trabalho, a variavel resposta binaria Y € o surto de dengue observados
por més em cada uma das unidades de saude ao longo de seis anos. No método GLMM
0s parametros sdo estimados com base no método de estimagdo via maxima
verossimilhanca, assumindo, neste caso, que a distribuicido condicional da resposta Y é
uma distribuicdo de Bernoulli com média m;, ou seja, P(Y; = 1) = m;. Afungao de ligagao
g(u;) considerada é a logit, caso candnico associado a distribuicdo de Bernoulli na classe
dos GLM.

Neste caso, a interpretacdo dos parametros dos efeitos fixos € dada com base nos logitos
gerados. A exponencial dos parametros estimados corresponde as razdes de chances
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(do inglés, odds ratio) de transmissao de LV a partir de cada fator que compde o modelo
selecionado. A razao de chance corresponde a razao das chances de ocorréncia de um
evento entre dois niveis da variavel explicativa. Estas razbes de chances, quando a
variavel resposta é ordinal, podem ser calculadas de varias maneiras constituindo os
tipos: local, local-global e global. Os modelos logitos utilizam a forma local-global

(FATORETTO, 2017), ou seja, sédo calculados de forma cumulativa.

A Tabela 1 demonstra por meio de um exemplo ilustrativo como foram elaboradas as
variaveis de surto por unidade de saude e més. Basicamente, os percentis de cada
unidade de saude em cada més foram utilizados para definir por meio da variavel dummy
a ocorréncia de um evento (surto) ou ndo-evento (ndo surto). No exemplo, sdo mostrados
0s casos de apenas trés unidades de saude nos trés primeiros meses do ano. A variavel
SURTO90 foi preenchida com o valor 1 sempre que o total de casos notificados

ultrapassou o percentil calculado para aquela unidade de saude.

Tabela 1 — Exemplo da defini¢do de surtos de acordo com o percentil 90

Id_unidade Mes N° Notificacdes Perc90 SURTO90
1 jan 55 68 0
1 fev 60 68 0
1 mar 70 68 1
2 jan 98 95,4 1
2 fev 85 95,4 0
2 mar 20 95,4 0
3 jan 160 198 0
3 fev 200 198 1
3 mar 190 198 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2 Medidas de Avaliagao da Capacidade Preditiva do Modelo

Para avaliar a qualidade da classificacdo do GLMM com resposta binaria, tém-se a
analise por meio da matriz de confusao que faz o confronto entre os resultados reais e
classificados pelo modelo em: VP (Verdadeiros Positivos), FP (Falsos Positivos), FN
(Falsos Negativos) e VN (Verdadeiros Negativos). A estrutura da matriz de confusédo pode
ser vista na Tabela 2.

Tabela 2 — Matriz de confusao
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REAL
Verdadeiro Falso
g Verdadeiro Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
S
1T
g Falso Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os termos VP e VN sinalizam que os valores preditos sao equivalentes aos observados,
sao os termos que quanto mais altos melhor € a capacidade preditiva do modelo. Os
termos FP e FN apontam para a ocorréncia de erros tipo | e erros tipo I, respectivamente.
No contexto do presente estudo, os erros tipo | sdo aqueles em que o modelo reconhece
a presenca de um surto de casos de dengue em uma unidade de saude quando na
verdade nao ha. Os erros tipo Il indicam a auséncia de surto quando na verdade aquela
unidade de saude, de acordo com a classificacdo adotada, esta passando por uma

situagao de surto de casos de dengue.

O Quadro 2 demonstra como s&o calculadas as medidas de avaliagao dos resultados
obtidos pela matriz de confuséo utilizados neste estudo, séo elas: acuracia, sensibilidade
e especificidade. Neste estudo, compreende-se acuracia como a medida que indica a
proporcao de surtos e nao surtos corretamente previstos com relagao ao total de
classificagdes. A sensibilidade é a capacidade do modelo de identificar os surtos
corretamente considerando o total real de surtos. A especificidade mede a capacidade do
modelo de identificar os nao surtos corretamente considerando o total real de nao surtos.

Para todas estas métricas, quanto maior o seu valor, melhor.

Quadro 2 — Medidas de avaliagao baseadas na matriz de confusao

Medida Formula
Acuracia (VP + VN) /(VP + VN + FN + FP)
Sensibilidade VP / (VP 4+ FN)
Especificidade VN /(VN + FP)

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4 Softwares
Todas as estimativas foram elaboradas através da funcédo gimmTMB (BROOKS et al.,

2017) do pacote de mesmo nome no software R (TEAM R, 2010). Os graficos foram
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elaborados através da funcao ggplotly do pacote ggplot2 (WICKHAM, 2016). A fungao
Haversine, utilizada para encontrar as coordenadas geograficas das unidades de saude
e a funcéo para encontrar a estagao climatica mais proxima da unidade de saude foram

implementadas manualmente e podem ser vistas nos Anexos 1 e 2 deste trabalho.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Determinagao do percentil de surto e variaveis para o modelo final

A variavel resposta de interesse € binaria, correspondendo a identificacdo da ocorréncia
ou nao de surto de dengue. Destaca-se que o “surto” € um evento extremamente raro e,
portanto, tem-se um desbalanceamento nas categorias da variavel resposta. A Tabela 3
evidencia a distribuicdo de eventos e nao eventos gerados por meio dos percentis
testados.
Tabela 3 — Distribuicdo de surtos de acordo com o percentil considerado
Percentil 80 % Percentil 85 % Percentil 90 % Percentil 95 | %
Evento 2.271 22% 1.739 17% 1.218 12% 708 7%

N&o-evento 8.209 78% 8.741 83% 9.262 88% 9.772 93%
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados demonstrados na Tabela 3, evidenciam que quanto mais restrito € o
percentil definido, menor é a quantidade de eventos (surtos) identificados, o que surte
direto impacto na qualidade de ajuste do modelo devido a variavel ser altamente
desbalanceada. E possivel observar o valor maximo de eventos da tabela estando no
percentil 80 com aproximadamente 22%, enquanto a menor quantidade de eventos é
observada no percentil 95 com aproximadamente 7%. Além disso, é importante ressaltar
que o uso de percentil mais elevado que os utilizados resultam em uma grande
quantidade de unidades de saude sem nenhum surto em um ou mais periodos do estudo,

o que dificulta o processo de modelagem e estimagao dos efeitos fixos e aleatdrios.

Os diferentes modelos testados podem ser observados na Tabela 4. Ela detalha o
percentil utilizado, os efeitos aleatérios e efeitos fixos incluidos, além das métricas de
qualidade de ajuste AIC, BIC e logLik, partindo de um modelo GLMM nulo, sem efeitos
fixos e apenas com efeito aleatério de unidade de saude, até um modelo completo com
efeitos fixos e aleatorios.



23

Tabela 4 — Descrigao e métricas de avaliagdo dos modelos testados

Efeito . .
Aleatério EfEIEO. Efe"fo. , . .
Modelo Unidade Aleatério | Aleatério Efeitos Fixos AlC BIC logLik
de Satde Regido Més
Nulo 80 SIM NAO NAO - 10.965,4 | 10.979,9 -5.480,7
Nulo 85 SIM NAO NAO - 9.428,5 | 9.443,0 -4.712,2
Nulo 90 SIM NAO NAO - 7.540,7 | 7.555,2 -3.768,3
Nulo 95 SIM NAO NAO - 5.191,5 | 5.206,0 -2.593,8
Nulo 95 SIM SIM NAO - 5.193,5 | 5.2153 -2.593,8
Nulo 95 SIM NAO SIM - 4.181,0 | 4.202,8 -2.087,5
Nulo 95 SIM SIM SIM - 4.183,0 | 4.212,1 -2.087,5
Ano +

NotificacBes

(lags 1-3) +

Precipitagcéo
GLMM SIM NAO SIM (lag 2) 2.400,7 | 2.531,3 | -1.182,4

95 + Temperatura
(lags 1-3) +
Umidade (lags
1-2) + Vento
(lag 1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4 demonstra a melhoria nas medidas de ajuste dos modelos nulos com efeitos
aleatérios de unidade de saude a medida que se alteram os percentis de 80 para 95. Em
sequéncia, observam-se os efeitos aleatorios de regido e més adicionados ao modelo
nulo com percentil 95 em diferentes combinagdes. Por fim, o modelo com efeitos
aleatdrios e fixos com percentil 95 foi selecionado para aplicagao na classificagao de
surtos deste estudo por resultar nos menores valores de AIC e BIC e maiores valores
para o logLik, indicando melhor qualidade no ajuste do modelo em comparagado com 0s
demais testados. Os efeitos fixos foram escolhidos de acordo com o nivel de significancia
de 95% usando o critério backward. Ou seja, partiu-se do modelo com todos as variaveis
explicativas (efeitos fixos) disponiveis, retirando-as uma a uma com base na menor

significancia.
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3.2 Distribuicao dos surtos

A Tabela 4 destaca a distribuicdo de surtos por ano e por més com base nos dados
definidos para analise. Entre o periodo de 2014 a 2019, foi identificado um total de
383.817 notificacdes de casos de dengue no municipio de Belo Horizonte, cujos picos de
surtos foram registrados em 2016 e 2019, 54,66% e 42,80%, respectivamente. A analise
dos surtos por més exibida na Tabela 5 revela que aproximadamente 99% dos surtos
mensais estdo concentrados no primeiro semestre, entre os meses de janeiro a junho,
sendo concentrados principalmente nos meses de margo (25,99%), abril (27,40%) e maio
(23,45%).

Tabela 5 — Distribuicdo dos surtos por més e ano

Més 2014 2015 2016 2017 2018 2019 Total (%)
Janeiro 0 0 12 1 1 0 14 (1,98%)
Fevereiro 0 0 118 0 0 1 119 (16,81%)
Marco 0 0 169 1 0 14 184 (25,99%)
Abril 0 4 78 0 0 112 194 (27,40%)
Maio 1 5 7 0 0 153 166 (23,45%)
Junho 0 1 0 1 0 18 20 (2,82%)
Julho 0 0 0 0 0 1 1 (0,14%)
Agosto 0 0 1 0 0 1 2 (0,28%)
Setembro 0 0 2 1 0 0 3 (0,42%)
Outubro 0 0 0 0 1 2 3 (0,42%)
Novembro 0 0 0 1 0 1 2 (0,28%)
Dezembro 0 0 0 0 0 0 0 (0,00%)

1 10 387 5 2 303 708
TOTAL (%) | 9 149) | (1,41%) | (54.66%) | (0.71%) | (0,28%) | (42,8%) (100,0%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao observar a distribuicdo dos surtos por regido na Tabela 6, € possivel perceber que a
regido Centro-Sul da capital mineira obteve a maior quantidade de surtos durante o
periodo analisado, seguida das regides Nordeste, Barreiro, Oeste, Venda Nova, Norte,

Noroeste, Leste e por fim, Pampulha com a menor quantidade.
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Tabela 6 — Distribuicdo dos surtos por regiao

Regido Total
Barreiro 85 (12%)
Centro-Sul 137 (17,35%)
Leste 58 (8,19%)
Nordeste 86 (12,15%)
Noroeste 66 (9,32%)
Norte 72 (10,17%)
Oeste 77 (10,87%)
Pampulha 54 (7,63%)
Venda Nova 73 (10,31%)

TOTAL 708 (100%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Analise exploratéria das variaveis climaticas

A analise exploratéria apresentada na Tabela 7 e ilustrada na Figura 1 aponta as
caracteristicas que podem estar associadas aos surtos de dengue na cidade de Belo
Horizonte durante o periodo estudado. Em termos medianos, nota-se que em periodos
de surto a precipitagao, temperatura e umidade estiveram um pouco mais altas, com

menor intensidade de ventos.

Tabela 7 — Analise exploratéria das variaveis climaticas

Precipitacéo Temperatura Vento Umidade
Surto  Nao Surto | Surto N&o Surto | Surto N&o Surto | Surto  Na&ao Surto
Minimo 0 0 17,42 15,02 3,83 3,83 51,66 48,40
1° Quartil | 0,06 0,02 21,37 19,87 4,23 4,86 68,04 62,29
Mediana | 0,14 0,10 23,13 21,72 4,88 5,59 70,28 67,77
Média 0,15 0,16 22,53 21,54 5,63 6,38 69,27 66,04
3° Quartil | 0,16 0,28 23,69 23,32 7,45 8,27 70,99 70,99
Maximo 0,5 0,53 25,07 25,75 10,33 10,96 80,60 80,60

Fonte: Elaborado pelo autor.

A média da precipitacdo durante surtos e nao surtos foi de aproximadamente 0,15~0,16
mm. As diferencas mais relevantes sdo observadas no terceiro quartil que durante surtos
foi de 0,16mm e durante nao surtos foi de 0,28mm. Isto aponta que durante os surtos,
75% dos niveis de precipitacdo observados encontram-se em um intervalo de até 0,12mm
menor do que o observado durante ndo surtos. A distribuicdo da precipitacao evidencia
que em periodos de surtos estao concentrados em um intervalo menos amplo do que em

periodos em que ndo sao registrados surtos, ou seja, ha menor variabilidade.
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Quanto a temperatura durante surtos e nao surtos, observou-se uma diferengca meédia de
aproximadamente 1°C, sendo a média durante surtos mais alta do que durante nao
surtos. A temperatura minima durante surtos foi 2,4°C maior do que durante n&o surtos,
enquanto a mediana foi 1,41°C superior. As demais analises apresentaram diferencas
menores. Observou-se que a amplitude da temperatura — temperatura maxima -
temperatura minima — durante surtos foi de 7,65°C enquanto durante nao surtos foi de
10,73°C, demonstrando que durante os eventos a temperatura € mais concentrada do

que durante nao eventos.

A velocidade média do vento durante surtos € 0,75 km/h menor do que durante nao
surtos. Ao analisar a mediana a diferenca é similar, aproximadamente 0,71 km/h. O

terceiro quartil aponta a maior diferenca entre os dois grupos, 0,82 km/h.

A diferenga média da umidade foi de aproximadamente 3,23 g/m?3, enquanto a mediana
foi de 2,51 g/m3. Em ambos os casos, as estatisticas descritivas dos surtos foram maiores
do que durante nao surtos. A amplitude dos dados durante surtos foi aproximadamente
28,94 g/m® enquanto durante ndo surtos foi de 32,20 g/m?*, novamente os dados durante

surtos sdo mais concentrados do que durante nao surtos.



Figura 1 — Boxplots das variaveis climaticas
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4 Modelagem

Conforme discutido na Sec¢éao 3.1, o GLMM aplicado utiliza como critério de definicao de
surtos quantidades de notificagdes por unidades de saude iguais ou superiores a 95% do
total de casos de toda a série histérica analisada, inclui dois efeitos aleatérios (unidade
de saude e més) e quinze variaveis explicativas (ano de notificagdo e variaveis climaticas

com lags de 1 a 3 meses).

Por meio da Tabela 8 é possivel observar que a estimativa da variancia do efeito aleatorio
referente ao més apresenta um valor numericamente relevante, mas o0 mesmo nao
acontece para a variancia do efeito aleatério relacionado as unidades de saude. Quando
a variancia de um efeito aleatério € muito pequena, isso geralmente indica que a
contribuicdo desse efeito aleatério para a variagao total dos dados € insignificante ou
quase nula. Em outras palavras, a variagdo entre os niveis ou grupos desse efeito
aleatdrio é tdo pequena que nao faz uma diferenga substancial na explicagao da variagéao
dos dados. Contudo, embora numericamente pequena, julga-se que a inclusdo do efeito
de area (unidade de saude) € importante para retratar a presenga de medidas repetidas

em um mesmo local.

Tabela 8 - Estimativas dos efeitos aleatérios do modelo

Grupos Quantidade Variancia Desvio Padréo
ID_UNIDADE 299 1,585E-09 3,982E-05
MES 12 1,851 1,360

Fonte: elaborado pelo autor. Legenda: 1,585E-09=0,000000001585.

A Tabela 9 contém as estimativas e analise de significancia para os efeitos fixos. O
resumo do GLMM demonstra como os anos de 2016 e 2019 sao mais criticos em termos
de influéncia nas probabilidades de surtos de dengue, um resultado condizente com a
distribuicao de surtos evidenciado pela Tabela 5, enquanto os anos de 2015, 2017 e 2018
nao apresentam efeito significativo na chance de ocorréncia de surto quando comparados
ao ano de referéncia, 2014. A odds ratio de ocorréncia de surtos em 2016 ultrapassa
250% em comparagdo com o ano referéncia (2014), o que em 2019 foi de
aproximadamente de 130%. As notificagdes defasadas apresentam significancia
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estatistica para os trés meses, sendo que de acordo com a odds ratio estimada, a cada
notificacdo de dengue adicional em um determinado més, aumenta-se em 0,5% a chance
de surtos do més seguinte, enquanto que com relagdo a dois e trés meses atras, um
aumento de notificacéo reduz em 0,4% e 0,8% a chance de surto. O resultado pode ser
relacionado ao ciclo de vida do mosquito e duragdo da infeccdo em individuos que é
menor do que trinta dias. Isso também evidencia o comportamento sazonal da doenga,
indicando que nao é esperada a manutengao de riscos elevados de surto durante muitos

meses seguidos.

Tabela 9 — Resumo do modelo GLMM final ajustado

Variavel Coeficiente Erro padréo z valor P valor Odds Ratio
(Intercepto) -33,39 5,113 -6,531 <0,001 -
Ano_2015 1,054 1,058 0,997 0,319 2,870
Ano_2016 5,577 1,018 5,478 <0,001 264,408
Ano_2017 1,933 1,105 1,749 0,802 6,911
Ano_2018 -0,534 1,238 -0,432 0,666 0,586
Ano_2019 4,866 1,012 4,807 <0,001 129,752
lag_1 Notificacdes 0,005 <0,001 7.707 <0,001 1,005
lag_2_Notificacdes -0,004 <0,001 -3,307 <0,001 0,996
lag_3 Notificacdes -0,008 <0,001 -3,591 <0,001 0,992
lag_2_Precipitacéo 3,112 0,912 3,412 <0,001 22,458
lag_1 Temperatura 0,320 0,013 2,439 0,0147 1,377
lag_2_ Temperatura -0,243 0,008 -3,119 <0,001 0,784
lag_3_Temperatura 0,213 0,005 4,566 <0,001 1,237
lag_1_Umidade 0,235 0,002 9,395 <0,001 1,265
lag_2_Umidade 0,056 0,002 2,292 0,022 1,057
lag_1 Vento -0,210 0,008 -2,635 <0,001 0,811

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda de acordo com a Tabela 9, a precipitagdo mostrou-se significante apenas com a
defasagem de dois meses, apontando que um incremento unitario no nivel de chuvas a
dois meses atras aumenta a chance de surtos de dengue em 22% no més atual. As
variaveis defasados de temperatura também apresentaram significancia estatistica e
coeficientes positivos para as defasagens de um e trés meses, indicando que aumentos
na temperatura nesses periodos tendem a favorecer o aumento de 37,7% e 23,7% na
chance surto de dengue, respectivamente. No entanto, o aumento da temperatura de dois
meses atras aponta para uma redugao de aproximadamente 22% nas chances de surto

no més corrente. As variaveis de umidade apresentaram significancia estatistica,
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indicando que aumentos na umidade (no més atual e no més anterior) influenciam
positivamente na chance de surto de dengue. A variavel vento apresentou o coeficiente
negativo, indicando que um aumento no vento de um més atras reduz em 19% a

quantidade de surtos do més seguinte, sendo um efeito de dificil interpretacao.

3.5 Predicao de surtos

A predicao de surtos foi realizada utilizando como utilizando como ponto de corte o valor
de 0.088 que, aproximadamente, maximiza as medidas de classificagdo (especificidade,
sensibilidade e acuracia) sendo demarcado em vermelho na Figura 2. Ela evidencia o
valor de especificidade e sensibilidade em cada ponto de corte entre 0,0 e 1,0 por meio
das curvas de cor cinza e azul respectivamente. Por meio do resultado obtido pela
classificagdo com ponto de corte que maximiza as medidas de analise foi obtida a matriz
de confusédo representada na Tabela 10.

Figura 2 — Curva de sensibilidade, especificidade e ponto de corte de acordo com o
modelo GLMM ajustado
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A matriz de confusdo contida na Tabela 10 destaca os resultados preditos pelo modelo e
oferece resultados que podem ser analisados por meio das medidas de analise das
predicdes dos surtos de dengue, sendo elas: Acuracia (0,9184), Sensibilidade (0,9152) e
Especificidade (0,9186). Por meio dos resultados citados € possivel perceber que o
modelo foi capaz de classificar corretamente acima de 91% dos surtos de acordo com

todas as trés medidas.

Tabela 10 — Matriz de confusao dos surtos de dengue de acordo com o modelo GLMM

ajustado
Verdadeiro Falso
Verdadeiro 648 795
Falso 60 8977

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONCLUSAO

Para atender ao objetivo de desenvolver um modelo linear generalizado misto para
classificagdo de surtos mensais de dengue em unidades de saude na cidade de Belo
Horizonte, incluindo a informagdo de variaveis climaticas e espago-temporais, foi
proposto um modelo com dois efeitos aleatorios (unidade de saude e més) e que inclui
como efeitos fixos, além do ano de notificagdo, quatro variaveis climaticas defasadas de
1 a 3 meses passados. O modelo final escolhido com base em medidas usuais de

qualidade de ajuste contou com um total de quinze variaveis explicativas.

Como nao existe consenso quanto ao que define um surto de dengue na literatura, foi
tratado como surto todas as notificagdes que eram iguais ou superiores a 95% do total
de notificacbes da série histérica mensal da unidade de saude. O percentil 95 foi
escolhido apos a observagao da distribuigdo de surtos e do melhor ajuste dos modelos

testados em diferentes percentis, a saber 80, 85, 90 e 95.

Os efeitos aleatdrios foram testados em diferentes combinagdes, sendo possivel
observar nos efeitos do modelo uma organizagao hierarquica (unidades de saude) e
temporal (més). A variancia estimada do efeito aleat6rio relacionado a unidade de saude
foi muito pequena, indicando que este nivel hierarquico pode nao ser importante para a
explicacdo das chances de ocorréncia de surtos. Quanto aos efeitos fixos, foram
selecionados aqueles que forneceram ao modelo melhores ajustes de AIC, BIC e logLik
em comparagao aos modelos nulos e demais modelos testados. A inser¢cao de /ags das
variaveis temporais permitiu observar como o clima de até trés meses passados impacta
os surtos do més seguinte. Para testar a qualidade das classificacdes foram utilizadas as
medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade que retornaram taxas acima de 91%

de acerto para todas as trés medidas, indicando boa capacidade preditiva do modelo.

O presente estudo possui como parte das limitagcbes a nao inclusdo de variaveis como
densidade demografica dos bairros e disponibilidade de saneamento basico a fim de
melhorar a qualidade dos ajustes. Uma melhor avaliacdo de possiveis efeitos da
multicolinearidade e até mesmo a criagdo de grupos hierarquicos podem levar a um

GLMM possa se ajustar melhor a realidade da capital mineira.
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ANEXOS

Anexo 1 — Funcao de Haversine

### isolando os dois pontos das estacdes automaticas
clima_bh_estacao <- select(clima_BH, cod_estacao,VL_LATITUDE, VL_LONGITUDE)

clima_bh_estacao <- distinct(clima_bh_estacao, cod_estacao, VL _LATITUDE,
VL _LONGITUDE)

#Criar fungao para calcular a distancia de haversine
dist_haversine <- function(lat1, lon1, lat2, lon2, r = 6371) {
dlat <- (lat2 - lat1) * pi / 180
dlon <- (lon2 - lon1) * pi / 180
a <-sin(dlat/ 2) * 2 + cos(lat1 * pi / 180) * cos(lat2 * pi / 180) * sin(dlon / 2) * 2
c <- 2 * asin(min(1, sqgrt(a)))

*

r

}

Cc

Anexo 2 - Alocar a estagao climatica as unidades de saude

# funcao para encontrar a estacdo mais proxima
encontrar_estacao <- function(lat, lon, clima_bh_estacao) {
if (lis.numeric(lat) || lis.numeric(lon)) {

stop("lat and lon must be numeric")

}

# calcula a distancia entre a observacao e cada estacao

distancias <- apply(clima_bh_estacao[, c("VL_LATITUDE", "VL _LONGITUDE")], 1,
function(x) dist_haversine(x[1], x[2], lat, lon))
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# encontra a estacdo mais proxima
cod_estacao <- clima_bh_estacao$cod_estacao[which.min(distancias)]

return(cod_estacao)

}

# converter lat and lon para tipo numérico
ceps$lat <- as.numeric(ceps$lat)

ceps$lon <- as.numeric(ceps$lon)

# adiciona a variavel estacao

ceps$estacao <- apply(ceps|, c("lat", "lon")], 1, function(x) encontrar_estacao(x[1], x[2],
clima_bh_estacao))

ceps$estacao <- apply(ceps|, c("lat", "lon")], 1, function(x) encontrar_estacao(x[1], x[2],
clima_bh_estacao))



