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Resumo: A Dengue, a Zika e a Chikungunya sdo exemplos de arboviroses transmitidas pelo
mosquito Aedes aegypti que acarretam elevados custos econémicos e sociais para uma
determinada localidade e que se associam a condic@es climéticas favoraveis para a proliferacdo
do mosquito. Diante disso, o objetivo do estudo € analisar a contribuicdo das variaveis
climéticas na incidéncia de casos dessas doengas no municipio de Manaus-AM. Para isso, foram
utilizados os dados mensais compreendendo o periodo de 2017 a 2020 e estimado um Modelo
Vetorial de Correcdo de Erros (VECM) da série temporal mensal. Ademais, foi aplicado um
Modelo Autoregressivo de Médias Moveis com variaveis exogenas (ARIMAX). A previsdo
realizada sugere aumento dos casos de Dengue nos meses que compreende o periodo de
novembro a abril, 0s quais coincidem com o periodo de verdo e maior incidéncia de chuvas. Ja
as estimativas do VECM, indicaram que as varidveis temperatura maxima e precipitacao
pluviométrica influenciam significativamente e positivamente no nimero de casos das doencas
analisadas.

Palavras-chave: Dengue; Zika; Chikungunya; ARIMAX; Modelo Vetorial de Correcdo de
Erros (VECM).

Classificacdo JEL: C22, 110, 118.

Area de submissdo: Area 8 — Questdes urbanas e metropoles.

Abstract: Dengue, Zika and Chikungunya are examples of arboviruses transmitted by the
Aedes aegypti mosquito that instill high economic and social costs for a given locality and
which are associated with favorable climatic conditions for mosquito proliferation. Therefore,
the aim of the study is to analyze the contribution of climatic variables in the incidence of cases
of these diseases in the municipality of Manaus-AM. For this, monthly data were used
comprising the period from 2017 to 2020 and estimated a monthly time series Vector Error
Correction Model (VECM). In addition, an Autoregressive Model of Moving Averages with
exogenous variables (ARIMAX) was applied. The forecast suggests an increase in dengue cases
in the months from November to April, which coincide with the summer period and higher
incidence of rainfall. On the other hand, the estimates of the VECM indicated that the variables
maximum temperature and rainfall significantly influence and positively in the number of cases
of the diseases analyzed.
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1 INTRODUCAO

A Dengue, a Zika e a Chikungunya sédo exemplos de arboviroses, transmitidas pela
picada da fémea do mosquito Aedes Aegypti, que ainda ndo contam com antivirais especificos
para tratamento e nem vacinas como forma de prevencdo. Desta forma, 0os mecanismos
preventivos dessas enfermidades através do controle do mosquito vetor é de grande interesse
das autoridades, visto que essas arboviroses sdo responsaveis por grandes énus econdémicos
para a sociedade e sdo capazes de influenciar de forma negativa a qualidade de vida da
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populagdo. Com maior incidéncia principalmente em regides tropicais (BARRETO et al., 2008;
RIBEIRO et al., 2006), a preocupacdo com as condicdes climaticas e a proliferacdo do Aedes
Aegypti vem ganhando espacgo na agenda de pesquisa.

As caracteristicas ambientais e climaticas dos paises tropicais os tornam grandes
“alvos” de proliferagao do mosquito e da possibilidade da ocorréncia de epidemias das doengas.
Diversos autores vém analisando, principalmente através de ferramentas de analises de séries
temporais, a influéncia de fatores associados as condic¢des climéticas na incidéncia de casos de
Dengue e outras doencas infecciosas (TULADHAR et al., 2019, KOOPMAN et al., 1991;
NAING ET al., 2002; PROMPROU et al., 2006). O Brasil ja passou por diversas epidemias de
Dengue e, mais recentemente, precisou lidar também com epidemias de Zika e Chikungunya.
De acordo com as informacdes do Ministério da Saude, em 2016 foram registrados cerca de
215.319 casos de Zika e 271.824 de Chikungunya (BRASIL, 2017b). Nos ultimos anos, vém
chamando a atengdo as ocorréncias dessas doengas no municipio de Manaus no Amazonas,
localizado na regido Norte do pais. A preocupacdo aumenta ao se levar em consideracdo as
caracteristicas climaticas e socioambientais da regi&o.

De acordo com os dados da Secretaria Municipal de Satde (SEMSA) de Manaus, em
2020 os casos confirmados de Dengue cresceram cerca de 200% quando comparado a 2019.
Somente no primeiro semestre de 2019, o nimero de casos de Dengue registrado no municipio
foi de 173; ja em 2020 no mesmo periodo, a capital apresentou 525 confirmagdes, representando
um aumento de 203,5%, demonstrando a gravidade da situacdo (SEMSA, 2020).

A situacdo torna-se ainda mais preocupante, pois o clima tropical imido de Manaus,
com temperaturas elevadas e alta umidade, favorece a proliferacdo do mosquito Aedes Aegypti
e 0 aumento dos casos das trés doencas. Além disso, a presente crise da saude mundial
provocada pelo novo coronavirus, desencadeou um colapso no sistema de satide no municipio
em janeiro de 2021 e Bezerra et al. (2020) evidenciaram que o0 estado do Amazonas possui um
baixo indice de infraestrutura da salde. Essas evidéncias podem indicar a precariedade do
sistema de salde no municipio de Manaus e a atencdo que precisa ser dada a prevencao de
epidemias. Assim, justifica-se a necessidade de uma investigacdo sobre 0 comportamento das
ocorréncias de doencas causadas pelo mosquito Aedes aegypti nessa localidade.

Diante do exposto, 0 objetivo deste trabalho é o de analisar a influéncia do clima na
incidéncia de doencas causadas pelo Aedes Aegypti no municipio de Manaus. Para isso,
desenvolveu-se uma andlise de previsdo dos casos de Dengue, Chikungunya e Zika Virus para
0 municipio; e, realizou-se a estimacdo de um Modelo Vetorial de Correcéo de Erros (VECM)
para verificar o efeito das varidveis climaticas, temperatura maxima e precipitacdo, sobre o
nimero de casos das trés doencas analisadas. A andlise compreende o periodo de janeiro de
2017 a dezembro de 2020 e foram utilizados os dados disponiveis pelo Departamento de
Informética do Sistema Unico de Satde do Brasil (DATASUS) para toda as doencas analisadas.
Destaca-se que as previsdes de ocorréncias dessas doencas com os modelos de séries temporais
tém sido correlacionadas as condi¢cdes climaticas e gerando resultados satisfatérios que
auxiliam as politicas publicas no processo de decisdo de controle dos casos. Phung etal., (2015)
adicionam gque modelos de previsdo podem ser validos no controle e acionamento de politicas
publicas para tais epidemias.

Destaca-se que este trabalho se diferencia dos demais presentes na literatura ao
apresentar uma andlise das trés doencas: Dengue, Chikungunya e Zika Virus para o municipio
de Manaus, fazendo uma analise de previsdo por meio do método ARIMAX e utilizando um
Modelo Vetorial de Correcdo de Erros (VECM) para verificar a influéncia de variaveis
climéticas sobre 0 numero de casos das doencas analisadas, algo ainda ndo desenvolvido pela
literatura académica para a regido em questdo. Além desta secdo introdutoria, o artigo apresenta
uma reviséo de literatura na segunda secdo, a metodologia adotada na Secdo 3, a discusséo e 0s
resultados obtidos na quarta secéo e, por fim, na quinta secéo, a concluséo do estudo.



2 REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo é apresentada em subsecGes, de modo que a primeira subsecdo discorre
acerca dos custos econdmicos associados as doengas causadas pelo Aedes Aegypti, enquanto na
segunda subsecéo sdo apresentadas algumas evidéncias existentes na literatura acerca do efeito
do clima na incidéncia dessas doengas.

2.1 O CUSTO ECONOMICO DAS DOENGAS CAUSADAS PELO AEDES AEGYPTI NO
BRASIL

As doencas causadas pelo mosquito Aedes Aegypti, além do impacto negativo nas
condicGes de salde daqueles que contraem as doengas, associam-se também, a um certo 6nus
econémico com o qual as localidades afetadas precisam lidar. Os custos econémicos advindos
dessas doencas podem se apresentar tanto nos esfor¢os para o combate a proliferagdo do
mosquito e pelos gastos gerados ao sistema de saude em prol do atendimento dos doentes,
quanto pela perda produtiva de mao-de-obra de pessoas economicamente ativas. Segundo
Donalisio et al. (2017), alguns sintomas das doencas associadas as arboviroses podem durar
semanas ou meses e interferir nas atividades laborais, sendo que algumas sindromes podem
ainda gerar incapacidades permanentes.

Em nivel Federal, o Brasil conta com o Programa Nacional de Controle da Dengue e
com o Programa Nacional de Apoio ao Combate as Doencas Transmitidas pelo Aedes
(Pronaedes), cujos objetivos sdo, respectivamente, o controle do Aedes Aegypti e o
financiamento de projetos para combater a proliferacdo das doencas transmitidas pelo
mosquito. O valor reportado pelo Governo Federal para aquisi¢do de inseticidas e larvicidas
para o combate ao mosquito foi de R$ 78,6 milhdes no ano de 2016, mas Teich et al. (2018),
ao estimarem custos diretos e indiretos das doengas transmitidas pelo Aedes Aegypti,
verificaram que 0s custos totais para o manejo das arboviroses chegaram a R$ 2,3 bilhGes em
2016, correspondendo a 2% do or¢camento previsto para a salde naquele ano. Na analise dos
autores, o0 estado do Amazonas obteve um custo total com a doenca de R$ 41.656.417 milhdes.
Ademais, os autores verificaram ainda que a perda de produtividade advinda da infeccéo e das
consequéncias dessas doengas é de cerca de R$ 431 milhdes ao ano (TEICH et al., 2018).

A arbovirose causada pelo Aedes Aegypti mais comum no Brasil é a Dengue, onde a
intensa circulacdo viral com epidemias explosivas teve seu inicio a partir da década de 1980 e
cuja proliferacdo vem aumentando nas ultimas décadas (BRAGA; VALLE, 2007). Segundo
Sheppard et al. (2011), no que diz respeito aos custos com a Dengue, o Brasil foi o pais do
hemisfério ocidental com os maiores gastos anuais no periodo de 2000 a 2007 direcionados a
doenca, além de ter o maior custo associado ao manejo da doenca das Américas. Torres e Castro
(2007) explicam que, em algumas regides, como no caso das Américas, as perdas econdémicas
causadas pela Dengue se assemelham as perdas de doencas como maléria e tuberculose.

A Chikungunya, por sua vez, teve suas primeiras infeccoes identificadas no Brasil em
2014 nas regides Norte e Nordeste do pais (NUNES et al., 2015). Segundo informacbes do
Ministério da Salde, cerca de 38.499 casos de Chikungunya foram registrados no Brasil em
2015 e 271.824 casos em 2016 (BRASIL, 2017b). Essa doenga, além do quadro febril similar
ao da Dengue, ocasiona ainda fortes dores nas articulagdes. Esses sintomas podem evoluir para
a chamada fase crénica da doenca e perdurar por até trés anos. Apesar de ndo ser uma doenga
associada a altas taxas de letalidade, apresentam altas taxas de morbidade relacionadas as dores
articulares persistentes e até mesmo destrutivas, que podem afetar tanto a qualidade de vida do
paciente, quanto a perda de produtividade e a oferta de trabalho (BRASIL, 2017a; TEICH et
al., 2018).



As infecgBes por ZIKV, ou Zika Virus, foram observadas a partir de 2016, onde cerca
de 215.319 casos provaveis foram relatados no pais (BRASIL, 2017a). A Zika € uma doenca
que acarreta custos econdmicos e sociais a curto e longo prazo, na medida em que é uma
enfermidade caracterizada por quadros que duram poucos dias com sintomas de febre,
conjuntivite, astenia, cefaleia, dentre outros, mas também que pode levar a chamada sindrome
de Guillain-Barré, uma doenca autoimune que provoca fraqueza muscular generalizada e
paralisia (LIMA-CAMARA, 2016). Além disso, conforme salientam Araudjo et al. (2017),
destaca-se a relacdo entre a infeccdo pelo Zika Virus em gestantes e a incidéncia da sindrome
congénita do Zika, que pode causar microcefalia nos recém-nascidos. Desta forma, além dos
custos gerados no sistema de salde para tratar os casos da doenca, as consequéncias das
infeccbes por ZIKV podem gerar custos para a sociedade por um longo periodo.

Diante do exposto, observa-se o grande 6nus econdmico e social ocasionado pelas
infeccOes oriundas do Aedes Aegypti em que uma localidade pode estar exposta. Como as
doencas causadas pelos vetores ainda ndo possuem vacinas para prevencao ou antivirais
especificos para o tratamento, a forma de controlar a doenca € por meio do combate a populacéo
dos mosquitos (AL-MUHANDIS; HUNTER, 2011). Estima-se que as condi¢bes climaticas
podem influenciar no nimero de casos dessas doencas, na medida em que o Aedes Aegypti é
um mosquito vetor que necessita de agua parada para se reproduzir e temperatura ambiente para
se desenvolver (PATZ et al.,2008). Assim, localidades com elevadas temperaturas, umidade e
precipitacdo podem ser ambientes propicios a proliferacdo do vetor. O municipio de Manaus,
no estado do Amazonas, € uma localidade caracterizada por elevadas temperaturas anuais e de
clima Umido, o que eleva a preocupacdo com a propagacao das doencas. A relacdo ja apontada
na literatura acerca do clima e da incidéncia das doencas analisadas nesta pesquisa S&o
apresentadas a seguir.

2.2 CONDICOES CLIMATICAS E A INCIDENCIA DAS ARBOVIROSES

O grande atingimento da Dengue em paises tropicais levantou o interesse de
pesquisadores para buscar associagdes existentes entre condi¢des climaticas e a proliferacdo do
mosquito Aedes Aegypti. De acordo com Ribeiro et al. (2006), as caracteristicas ambientais e
climéticas existentes nos paises tropicais, como o nivel de chuva e a temperatura, torna-os
suscetiveis a proliferacdo do vetor e as epidemias das doencas por ele causadas.

Na literatura internacional, Hurtado-Diaz et al. (2007) avaliaram o impacto de variaveis
meteoroldgicas e indicadores climaticos associados a incidéncia de Dengue em dois municipios
do estado de Veracruz, no México, e, através de uma analise de séries temporais, observaram
que o aumento da temperatura da superficie do mar e das chuvas influenciou positivamente o
namero de casos da doenca. Patz et al. (1998) chamou a atenc¢do para o aumento de potencial
epidémico dos casos de Dengue em um cenario de possivel mudanca climatica, ao realizar uma
projecao até 2050.

Pinto et al. (2011) estimaram que a variavel temperatura foi a melhor preditora para
explicar o aumento do nimero de casos de Dengue em Cingapura. Banu et al. (2014), ao
projetarem o impacto de longo prazo do clima sobre a transmissdo de Dengue em Dhaka,
Bangladesh, evidenciaram que variaveis climaticas como temperatura e umidade se associaram
positivamente a transmissao da doenga. Roiz et al. (2015) mostraram ainda que chuvas intensas
aumentam o risco de transmisséo de arboviroses no sul da Franca. No caso da Zika, Harris et
al. (2019) observaram que a temperatura, a precipitacdo e a umidade do ar sdo importantes
variaveis preditoras da quantidade de infeccbes na Ameérica Latina.

No contexto brasileiro, Gomes, Nobre e Cruz (2012) concluiram que o clima é um fator
critico que facilita o risco de epidemias na transmissdo da Dengue e evidenciaram que um
aumento de 1° C na temperatura minima esta associado a um aumento de 45% nos casos de



Dengue, enquanto um aumento de 10mm na precipitacdo sdo capazes de aumentar em 6% 0s
casos de Dengue no Rio de Janeiro. Fuller et al. (2017) também evidenciaram o carater
ecoldgico do mosquito vetor ao observarem associacao positiva temporal entre a precipitacdo
e ocorréncia de epidemias de Zika e Chikungunya nos municipios do Rio de Janeiro. Pereda e
Alves (2016) indicam que as chuvas durante o verdo aumentam o risco de Dengue no Brasil e
que caso haja mudanca climatica futura conforme o esperado pelos autores, as areas centro-sul
do Brasil terdo os riscos de incidéncia de Dengue aumentados.

Em Manaus, no estado do Amazonas, Santos (2016), a partir de uma analise documental
e descritiva da situacdo climatica e epidemioldgica do municipio, concluiu que a temperatura,
as chuvas e o descarte de residuos sao importantes condicionantes socioambientais da epidemia
de Dengue na regido. Souza e Costa (2017) afirmam que a faixa de temperaturas da cidade,
entre 25°C e 30°C apresentam condicdes ideais para a sobrevivéncia e proliferacdo do Aedes
aegypti.

Com a finalidade de verificar a influéncia de variaveis climaticas sobre a ocorréncia de
doengas causadas pelo mosquito vetor em Manaus, foram realizados os procedimentos
metodoldgicos apresentados a seguir.

3. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados dados disponibilizados pelo
Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude do Brasil (DATASUS) e pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), para realizar, inicialmente, uma andlise de
previsdo de casos de Dengue, Chikungunya e Zika Virus, para 0 municipio de Manaus, e
posteriormente estimar um Modelo Vetorial de Correcdo de Erros (MVCE) para verificar o
impacto das varidveis climaticas, temperatura méaxima e precipitacdo, sobre o nimero de casos
das trés doencas analisadas. As séries sdo compostas por dados mensais compreendendo o
periodo de 2017 a 2020. Assim, no préximo topico, discute-se a utilizacdo do método para a
analise de previsao, e posteriormente, discute-se o modelo a ser estimado.

3.1 O Modelo ARIMA

Para a definicdo do modelo ARIMAX utilizado nesta pesquisa, faz-se necessario,
inicialmente, apresentar brevemente uma formulacdo mais simplista do modelo denominado
como ARIMA. O método de Box e Jenkins ou modelo Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) trata-se da formulacdo de um processo gerador de dados atrelado a uma
estrutura temporal, fazendo uso apenas da variavel dependente e suas respectivas defasagens,
sem, obrigatoriamente, incorporar qualquer relacdo econémica para explicar a variavel
dependente. Sendo assim, este modelo trata-se da estimacdo da regressdo da variavel
dependente em funcédo das suas proprias defasagens, onde p sdo 0s termos autorregressivos, e
q sdo os termos da média mével (BOX; JENKINS, 1976).

Esse modelo é composto, basicamente, pela unido de processos Autorregressivos (AR)
e de Médias Mdveis (MA). Diante disso, MORETTIN (1990, p. 75), descreve o modelo
ARIMA (p, d, q) com a seguinte estrutura (Equacéao 1):

Q(B)Xt =0(B)e; , &~RB(0, Uez) (1)

em que X, é a diferenca da série temporal ndo estacionaria X,(X, = X, — X,_; =
A%X,; A%= (1 — B)); & € o termo aleatério com média zero e variancia constante (¢?2);
¢oB)=1-@,B—--—0,B?,0(B) =1—-0,B—--—0,B%;eB ¢éo operador de transi¢do
para valores passados. Assim, 0 modelo descrito na equagdo (1) supde que a d-ésima diferenca



da série ndo estacionaria X, apresenta estacionaridade e, dessa forma, podera ser representada
por um modelo ARMA (p, q).

Os métodos ARIMA (p, d, ) sdo modelos que seguem um processo interativo composto
pelas etapas de: identificacdo, com base nas funcdes de autocorrelacdo (FAC) e FAC parcial
(FACP); estimativa; diagnostico do modelo; e, previsdo, onde “p” sdo 0s pardmetros dos
numeros de defasagem, “d” refere-se ao grau de diferenciacdo e “q” € a ordem de média movel
do modelo (BOX; JENKINS, 1976). Caso verifique-se a inadequagdo do modelo, inicia-se 0
ciclo de identificacdo, estimacdo e diagnostico do modelo novamente, até que se encontre a
representacéo adequada.

3.2 O Modelo ARIMAX

O modelo ARIMAX (p, d, g, r) € um modelo autorregressivo multivariado, que
possibilita a analise de mais de uma variavel correlacionada a previsdo de X,. A representacdo
ARIMAX tem a capacidade de representar processos lineares estacionarios e processos lineares
ndo estacionarios homogéneos com entradas exogenas (FACCIN, 2014). O modelo ARIMAX
foi proposto por Box e Tiao (1975), e pode ser definido pela seguinte estrutura (Equacao 2):

@(B)VdYt =pu+0(B)x; + 0(B)e; 2

em que B representa o operador de deslocamento temporal para defasagens anteriores;
V4é o operador de diferenciacdo (1—B)*; @(B)=1-XF_,®;B é um polindmio
autorregressivo de ordem p; ®(B) = 1 — XF_, ;B é um polindmio de média mével de ordem
q; e, x; € uma raiz de variaveis exogenas.

Jalalkamali et al., (2015) afirmam que a vantagem de se trabalhar com o modelo
ARIMAX ¢ a possibilidade de incluséo de preditores lineares em sua estrutura, o que torna a
previsdo estimada mais precisa. Segundo Yang et al. (2017), para se realizar uma anélise de
previsdo é necessario realizar as seguintes etapas: testar a estacionaridade da série utilizada;
analisar as caracteristicas das séries de respostas, verificando a fungéo de auto correlacéo (FAC)
e a funcdo de auto correlacdo parcial (FACP), para posterior estimagdo dos parametros p ,d e
q; estimar os parametros do modelo e testar a significancia destes, além das séries residuais;
verificar as séries de entradas e as séries de resposta; estimar o coeficiente de correlacdo cruzada
entre as séries para estabelecer o modelo ARIMAX; e, realizar o diagnéstico do modelo.

Sendo assim, destaca-se que nesta pesquisa utilizou-se o modelo ARIMAX, pois o
objetivo é realizar a andlise de previsdo dos casos de Dengue, Chikungunya e Zika Virus, para
0 municipio de Manaus, tomando como varidveis exdgenas as médias de temperatura maxima
e a precipitacdo. As varidveis foram selecionadas seguindo as evidéncias ja apontadas na
literatura.

3.2.1 Procedimento economeétrico adotado para a estimacdo do ARIMAX

Para verificar a estacionariedade das variaveis o primeiro teste realizado foi o teste de
raiz unitaria ADF-GLS, desenvolvido por Elliott, Rothenberg e Stock (1992). Neste teste a
rejeicdo da hipotese nula indica a auséncia de raiz unitaria, caso contrario a série ndo €
estacionaria (ENDERS, 2010). Além deste teste, realizou-se ainda, os testes KPSS de
Kwiatkowski et al. (1992) e Phillips-Perron (1988) para comprovar os resultados encontrados,
pois a presenca de raiz unitaria pode levar a uma relacdo economeétrica estimada a ser espuria.
No teste KPSS, a hip6tese nula indica estacionariedade da série. Posteriormente realizou-se o
teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis para verificar a sazonalidade das series, neste teste a
hipétese nula indica a auséncia de sazonalidade (KRUSKAL; WALLIS, 1952). Destaca-se que



a correcdo de modelos com componentes sazonais pode ser feita ao utilizar varidveis dummies
ou aplicando a primeira diferenca (MORETTIN, 1985; ENDERS, 2010).

Ap0s a realizacdo dos testes verificou-se a funcdo de auto correlacdo (FAC) e a funcéo
de auto correlagéo parcial (FACP), para posterior estimacao dos parametros p, d e g do modelo
ARIMAX estimado. O diagndstico do modelo foi realizado usando os Critérios de Informacao
Bayesianos (BIC) e Critério de Informacdo Akaike (AIC), onde o melhor modelo considerado
é aquele que apresenta o menor valor de BIC e AIC, por fim realizou-se a estimagdo do modelo
para cada doenca selecionada nesta pesquisa.

ApOs a apresentacdo do procedimento econométrico adotado para a estimacdo do
modelo de previsao, parte-se para a descri¢cdo do modelo de regressao a ser utilizado.

3.3 0 MODELO ECONOMETRICO UTILIZADO

Nesta pesquisa foram utilizados dados disponibilizados pelo DATASUS e pelo INMET.
As séries sdo compostas por dados mensais compreendendo o periodo de 2017 a 2020,
contendo, portanto, 48 observacdes. Os dados horarios disponibilizados pelo INMET foram
agrupados para a obtencao de médias diarias e posteriormente realizou-se a média mensal.

Os modelos a serem utilizados nesse trabalho sdo do tipo log — log e podem ser
expressos, genericamente, pela seguinte forma:

InDengue;; = ay + Bilnprecipita;. + Blnmax;: + u;j; 3)
InChikungunya;, = a, + pylnprecipita;, + BIntmax;, + u;j; (4)
InZika;, = ag + Bylnprecipita;; + Brlnmax;, + w;j; (5)

Em que: InDengue;;, representa o logaritmo de casos mensais de Dengue em
Manaus; InChikungunya;;, representa o logaritmo de casos mensais de Chikungunya em
Manaus; InZika;;, representa o logaritmo de casos mensais de Zika Virus em Manaus; ; a,
representa a constante do modelo de regressdo; Inprecipita;;, se refere ao logaritmo da média
de precipitacdo mensal de Manaus; Intmax;, se refere ao logaritmo da média da temperatura
méaxima mensal de Manaus.

Os sinais esperados dessas variaveis, de acordo com literatura que versa sobre o assunto,
encontram-se descritos no Quadro 1, bem como as suas fontes de dados.

Quadro 1 — Sinais esperados pelas variaveis do modelo

. - Sinal -
Variavel Descricao Base Teorica

Esperado
Hurtado-Diaz et al. (2007); Pinto et al. (2011);

Numero de casos mensais de Variavel Gomes; Nobre: Cruz (2012): Banu et al.

InDengue;;

Dengue em Manaus Dependente (2014)
. Numero de casos mensais de Variavel . )
InChikungunya;, Chikungunya em Manaus Dependente Roiz et al. (2015); Fuller et al. (2017).
: NUmero de casos mensais de Variavel Fuller et al. (2017);
InZika;;

Zika Virus em Manaus Dependente | Harris; Caldwell; Mordecai (2019).

Hurtado-Diaz et al. (2007); Gomes; Nobre;
(+) Cruz (2012); Banu et al. (2014); Roiz et
al. (2015); Harris, Caldwell, Mordecai(2019).

Média de precipitacdo

Inprecipita;
precipiiai mensal de Manaus




Hurtado-Diaz et al. (2007); Pinto et al. (2011);
(+) Banu et al. (2014);
Harris; Caldwell; Mordecai (2019).

Média da temperatura

Intmax; L.
i maxima mensal de Manaus

Fonte: Elaborado pelos autores, 2021.

Destaca-se que se as séries utilizadas apresentarem raiz unitéria, faz-se necessario a
realizacdo do teste de cointegracdo de Johansen, e somente se as séries forem cointegradas,
pode-se fazer uso do Modelo de Correcédo de Erros para estimar 0s modelos propostos.

3.4 A COINTEGRACAO E O MODELO VETORIAL DE CORRECAO DE ERROS
3.4.1 Cointegracéo

Uma série temporal x;, é integrada de ordem p, I (p), quando a série possui uma
representacdo estacionaria do tipo ARMA ap06s sofrer diferenciacdo p vezes. J4, um vetor de
séries temporais X;, é cointegrado de ordem (p —q), CI (p — q), Se todas as séries que
compdem esse vetor sdo cointegradas de ordem p, mas uma combinacao linear daquelas séries
é integrada de ordem (p — q), em que g > 0 (ENGLE E GRANGER, 1987).

Assim, se um vetor X, for composto pelas séries [x;, y;], as séries serdo cointegradas se
ambas forem integradas de mesma ordem p e se existir uma constante b de modo que a
combinacdo linear u, entre a séries a partir de

Ye = bxy + u; (6)

seja cointegrada de ordem p — q, I(p — q). Dessa forma, se esse for o caso, a relagéo
v: = bx;, apresenta uma relacéo de equilibrio de longo prazo, que tende a se reestabelecer apds
qualquer desequilibrio causado por um choque, caso contrario, se as séries ndo apresentarem
essa relacdo de cointegracdo as séries x; € y, ndo serdo cointegradas e tenderdo a se distanciar
uma da outra ao longo do tempo e x; ndo terd muito valor ao explicar o comportamento de ;.

O teste de cointegracdo realizado neste trabalho foi o teste de Johansen (1991). Para
realizar a analise de cointegragdo, considera-se um Vetor Auto-regressivo (VAR) com
mecanismo de correcdo de erros (VECM) para um vetor de variaveis enddgenas,
reparametrizado, conforme:

k-1

AXe = po + pat + I Xy 8¢ + Z LiAX i + & (7)
i=1

onde &.~Niid (0,)), isto é, os residuos do VAR devem ser independentes e
normalmente distribuidos. A anélise de cointegracdo de Johannsen (1991), é realizada,
utilizando testes sobre a matriz de coeficientes das variaveis em nivel defasadas de um periodo,
I1, que representa as propriedades de longo prazo do sistema, enquanto que I'i com i =
1,...,k — 1, se referem ao comportamento dindmico de curto prazo, sendo k a ordem do
modelo auto-regressivo. Para testar a existéncia e o namero de vetores cointegrados, Johansen
(1991), propde a utilizacdo de duas estatisticas: a do traco e a do maximo autovalor.

No caso da metodologia de Johansen é necessario determinar a(s) ordem (ns) da(s)
defasagem (ns) das variaveis, pois ao utilizar um namero suficiente de defasagens, torna-se
possivel a obtencdo de uma estrutura de residuos estacionarios. Para decidir 0 numero de
defasagens que devem ser aplicadas para ter uma estrutura de ruido branco, utilizou-se neste
trabalho, os critérios AIC (Akaike Information Criterion) e de SBC (Schwarz Bayesian
Criterion) e 0 HQIC (Hannan-Quinn information criterion).




3.4.2 O Modelo de Correcéo de Erros

Os Modelos de Correcao de Erros sao utilizados para identificar a provavel existéncia
de relacdo de longo prazo entre as varidveis. Neste estudo, analisou-se os relacionamentos de
longo prazo entre as variaveis dependentes (Dengue, Zika Virus e Chikungunya) e as demais
variaveis explicativas (temperatura maxima e precipitacdo), através de um MVCE ou VECM.
O VECM pode ser utilizado no lugar do VAR em uma analise multivariada quando as séries
sd0 ndo estacionérias e cointegradas.

Segundo Engle e Granger (1987), o modelo de correcdo de erros é uma forma de
conciliar o comportamento de curto e longo prazo de uma determinada variavel econémica. O
teorema de representacdo de Granger, afirma que quando duas variaveis x; e y; sdo
cointegradas, a relacdo de longo prazo existente entre ambas tenderé a se reestabelecer ap6s
qualquer desequilibrio sofrido por um choque, de modo que quaisquer desvios de equilibrio em
um periodo serdo corrigidos, parcialmente, no periodo seguinte. Assim, alteracdes em x; € y; no
periodo corrente sdo determinadas, em parte, por erros (desvios) em relacdo ao equilibrio em
periodos anteriores. Diante disso, uma correta descri¢do da dindmica de curto prazo requer a
construcdo de um modelo de mecanismo de correcdo de erro, relacionando as variacGes
observadas no periodo corrente, isto é, na varidvel y; e x;, considerando, ndo apenas as
variacdes passadas em y; e x;, mas também a erros passados.

Tomando como base a equacdo de cointegracdo (6), entdo o termo u; é o desvio em
relacdo ao equilibrio de longo prazo. Assim, os residuos desta equacdo podem ser utilizados
como o termo de correcdo de erro ao realizar a especificacdo dindmica. A partir disso, 0 modelo
de correcéo de erros pode ser descrito, genericamente, da seguinte forma:

d (ye) = ar; + i1 Bid(ye—i) + Xjo r}'d(xt—j) + 8ethe—1 + V¢ (8)

Conforme apontado anteriormente, para definir os valores der e s, 0 nimero de
defasagens das variaveis y; e x;, que devem ser incluidas ao lado direito da equacéo, utilizou-
se 0s critérios de AIC, HQIC e de SBC.

Segundo Harris (1995), a principal vantagem ao se utilizar um sistema em termos do
modelo de correcdo de erro € o fato de que, nesse formato, incorporam-se informacdes tanto de
curto quanto de longo prazo via ajustes nas variacdes em X;.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
4.1 RESULTADOS DOS MODELOS DE PREVISAO ESTIMADOS

Primeiramente foi necessario realizar os testes de raiz unitéria, 0os quais encontram-se
na Tabela 1. Os resultados para o teste de ADF — GLS, no qual a hipdtese nula indica a presenca
de raiz unitaria, apontou que nenhuma serie apresentou estacionaridade. No teste de Phillips-
Perron, no qual a hipotese nula, também, indica a presenca de raiz unitéaria, as séries que
apresentaram estacionaridade foram a série de Zika;;, precipita;; ao nivel de 5% e tmax;; ao
nivel de 10%. Por fim, realizou-se o teste KPSS, considerado, dentre os testes utilizados o mais
eficiente, pois trata-se de um teste unilateral (KWIATKOWSKI et al., 1992), no qual a hipotese
nula é a auséncia de raiz unitaria, este indicou que nenhuma série se demonstrou estacionaria.

Diante disso, e considerando que dois dos testes analisados demonstraram que as séries
sdo integradas de ordem I(1), para corrigi-las aplicou-se a primeira diferenca para todas as
séries, de modo que, todas as variaveis demonstraram-se estaciondrias, e dessa forma pode-se



utilizar o MVCE, pois o fato de as mesmas possuirem a mesma ordem de integracdo é condicéo
necessaria para uso do MVCE.

Tabela 1 — Teste de Raiz Unitaria VVariaveis em Nivel

Variaveis em Nivel Varidveis na Diferenca
Variaveis ADF — | Phillips-Perron KPSS ADF - GLS | Phillips-Perron | KPSS
GLS

Dengue;; -2.296 -2.555 0.531 -5.587 -5.409 0.032
Chikungunya;; | -2.331 -2.324 0.223 -3.784 -7.052 0.0442
Zika;, -2.662 -3.006 0.373 -3.757 -8.348 0.0379
precipita;; -1.789 -3.438 0.489 -4.475 -8.717 0.0217
Tmax;; -2.125 -2.665 0.418 -5.550 -12.067 0.0181

Valores Criticos

1% -3.770 -3.600 0.216 -3.770 -3.600 0.216

5% -3.247 -2.938 0.146 -3.247 -2.938 0.146

10% -2.937 -2.604 0.119 -2.937 -2.604 0.119

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa, 2021.

Em seguida, realizou-se os testes de Kruskal-Wallis para verificar a presenca de
sazonalidade nas séries. Observou-se, portanto, que as variaveis Chikungunya;; € Zika;;
apresentaram sazonalidade em sua série temporal, pois rejeitou-se a hipdtese nula de nao
sazonalidade, conforme resultados disponiveis na Tabela 2.

Tabela 2 — Teste de Kruskal-Wallis

Varidveis I_(ruskaI-WaIIis
Chi (2) p-valor
Dengue;; 46.982 0.2757
Chikungunya;; 46.852 0.0049
Zika 46.923 0.0253
precipita;; 42.854 0.4733
Tmax;; 46.982 0.4733
tmin;, 46.982 0.4733

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa, 2021.

A andlise da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e FAC parcial (FACP) das variaveis
Dengue, Zika e Chikungunya, analisadas nesta pesquisa (Figura 1), demonstram que as séries
temporais ndo apresentam um declinio acentuado, indicando que ha possivel presenca de raiz
unitaria, corroborando com os resultados dos testes realizados. Além disso, observa-se uma
possivel presenca de sazonalidade nas séries de Zika e Chikungunya, o que também corrobora
com os testes anteriormente aplicados.
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Figura 1 - Gréficos de funcdo de autocorrelagdo Figura 2 - Gréficos de funcéo de autocorrelacdo (ACF)
(ACF) e ACF parcial das variaveis analisadas em e ACF parcial aplicando a primeira diferenca nas
nivel. variaveis analisadas.

Ja a analise da FAC e FACP aplicando a primeira diferenca nas variaveis Dengue, Zika
Virus e Chikungunya, analisadas nesta pesquisa (Figura 2), apontaram que para o modelo
Dengue e Chikungunya a FACP sugere que p deve ser igual a 1 e a FAC sugere uma média
movel de ordem g igual a 1, ja para 0o modelo Zika Virus, a FACP e a FAC sugerem que p deve
serigual a 1, 2 ou 3 e a média mével deve ser de ordem q igual a 1.

Diante disso, a Tabela 3 mostra os valores AIC e BIC para os modelos ARIMAX
correspondentes a diferentes escolhas de p e g. Ressalta-se que diante da presenca de raiz
unitaria aplica-se a primeira diferenca, e que as variaveis Zika e Chikungunya apresentam
sazonalidade na série temporal, esses aspectos devem ser considerados na estimacdo do modelo
de previsdo. Com base nisso, identificou-se que o melhor modelo a ser utilizado é 0 modelo
ARIMAX, o qual realiza uma estimacgdo multivariada considerando a sazonalidade do modelo
e aplicando a diferenca diante da presenca da nao estacionariedade das séries analisadas. Para
a estimacdo do modelo, os resultados apontaram que o melhor estimador para a variavel Dengue
é 0 Modelo 2, para a variavel Chikungunya é o Modelo 2 e para a varidvel Zika Virus é o
Modelo 3, descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores de AIC e BIC para os modelos ARIMAX correspondentes a diferentes
escolhas de p, d, q

Dengue
Modelo Estimacdo AIC BIC
1 ARIMAX (1,1,1,2) 525.6602 540.2894
2 ARIMAX (2,1,1,2) 520.8826 530.8545
3 ARIMAX (3,1,1,2) 524.3106 531.7965

Chikungunya




Modelo Estimacdo AIC BIC
1 ARIMAX (1,1,1,2) 357.1064 366.2496
2 ARIMAX (2,1,1,2) 355.0214 367.8219
3 ARIMAX (3,1,1,2) 356.9897 371.6189

Zika Virus

Modelo Estimacédo AIC BIC
2 ARIMAX (2,1,1,2) 399.4107 412.2112
3 ARIMAX (3,1,1,2) 393.1478 407.777
4 ARIMAX (4,1,1,2) 394.5753 411.0331

Fonte: elaborado pelos autores, 2021.

Na Tabela 4, apresentam-se as estimacgdes das previsdes das trés doencas analisadas
nesta pesquisa, considerando as variaveis exdgenas temperatura maxima e precipitacdo, para
um periodo de 18 meses, sendo janeiro de 2021 a junho de 2022.

Tabela 4 — Valores previstos para os casos de Dengue, Chikungunya e Zika Virus (janeiro de

2021 a junho de 2022)

Periodo  Dengue  Chikungunya Zika

jan/21 144,00 9,00 36
fev/21 130,00 8,00 36
mar/21 129,00 8,00 37
abr/21 138,00 9,00 37
mai/21 115,00 8,00 41
jun/21 113,00 8,00 41
jul/21 107,00 8,00 41
ag/2021 103,00 7,00 46
set/21 118,00 8,00 42
out/21 115,00 8,00 41
nov/21 132,00 8,00 40
dez/21 143,00 9,00 37
jan/22 101,00 8,00 39
fev/22 95,00 9,00 21
mar/22 106,00 8,00 40
abr/22 103,00 8,00 38
mai/22 102,00 8,00 39
jun/22 97,00 8,00 30

Fonte: elaborado pelos autores com base nos dados da pesquisa (2021).

Ao observar os resultados estimados pelo modelo de previsdo (Tabela 4) é possivel
constatar que o periodo com maior incidéncia de Dengue compreende 0s meses de novembro a
abril, os quais coincidem com o periodo de verdo onde a temperatura € mais alta, bem como
com o periodo de maior incidéncia de chuvas, 0 que vai ao encontro com as conclusdes dos
trabalhos de Gomes, Nobre e Cruz (2012), Fuller et al. (2017), Santos (2016), Pereda e Alves
(2016) e Souza e Costa (2017) os quais indicam que as chuvas durante o verdo aumentam o
risco de Dengue no Brasil. Os casos de Chikungunya mantém-se constantes durante o periodo
analisado (entre 7 e 9 casos por més). Os casos de Zika Virus também mantem um padrao
constante de casos, mantendo-se entre 31 e 46 casos por més. Segundo Pereda e Alves (2016),
um dos fatores que podem provocar 0 aumento da incidéncia de doengas arboviroses como a
Dengue, Chikungunya e Zika Virus sdo as mudangas climaticas.



4.2 0 MODELO VETORIAL DE CORRECAO DE ERROS

Na Tabela 1 foi possivel observar que todas as séries apresentaram a mesma ordem de
integracdo, senda essa uma das condi¢Bes para uso do MVCE. No entanto, é necessario a
existéncia de cointegracdo entre as séries, e para verificar isso utilizou-se a metodologia de
Johansen (1988). Assim, o ajustamento do modelo VAR, em um primeiro momento, utilizando
todas as variaveis, é feito com base nos critérios AIC, SBC e HQIC. Para os trés modelos
analisados nesta pesquisa, os critérios AIC, BIC e HQIC apontaram uma estrutura de no
méaximo 1 lag. Diante disso, o teste do traco e do autovalor méximo é mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados Teste do Traco e do Maximo Autovalor

Modelo 1 — variavel dependente InDengue;;

N° Teste do Traco Teste do Maximo Autovalor
Integracdo | Autovalores | Estatistica Valor Ne Estatisticado | Valor critico 5%
do Traco | critico5% | Integracdo | Max. autovalor
0 - 34.9701** 29.68 0 18.5220** 20.97
1 0.45913 16.4481** 15.41 1 10.4610** 14.07
2 0.22723 5.9871** 3.76 2 5.9871** 3.76
3 0.12754 - - 3 - -
Modelo 2 — varidvel dependente InChikungunya;;
N° Teste do Trago Teste do Maximo Autovalor
Integracdo | Autovalores | Estatistica Valor N° Estatisticado | Valor critico 5%
do Traco | critico5% | Integracdo | Max. autovalor
0 - 34.7488** 29.68 0 17.0408** 20.97
1 0.57961 17.7081** 15.41 1 12.1513** 14.07
2 0.26416 5.5568** 3.76 2 5.5568** 3.76
3 0.13184 - - 3 - -
Modelo 3 - InZika,;;
N° Teste do Traco Teste do Maximo Autovalor
Integracdo | Autovalores | Estatistica Valor N° Estatisticado | Valor critico 5%
do Traco | critico 5% | Integracdo | Max. autovalor
0 - 37.9244** | 29.68 0 19.0580** 20.97
1 0.33335 18.8665** | 15.41 1 10.3593** 14.07
2 0.19781 8.5071** | 3.76 2 8.5071** 3.76
3 0.16557 - - 3 -

Fonte: Elaborado dos autores com base nos dados da pesquisa (2021).
Nota: ** denota rejeicdo da hipétese nula a 5%.

Na Tabela 5, observa-se que os trés modelos analisados neste trabalho apresentam 2
vetores de cointegracdo. Diante da presenca de cointegracdo do modelo, pode-se utilizar o
VECM para a estimacéo das regressdes propostas nesta pesquisa. Os resultados das estimagdes
encontram-se na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultado da estimacdo do Modelo Vetorial de Corregéo de Erro

Variavel Modelo 1 — variavel Modelo 2 — varidvel dependente Modelo 3 — variavel
dependente InDengue;, InChikungunya;, dependente InZika,;,
Inprecipita;, [—1] 0,713497*** 0,450506*** 0,518747***
(0,1959856) (0,1718427) (0,262862)
Intmax;;, [—1] 4,97156** 7,161166*** 5,691059***
(2,354344) (2,060269) (3,080143)
Constant -10,13147 -19,99758** -14,68963
(7,535229) (6,587913) (9,861735)




ECT -0,1934834*** -0,2647029** -0,2469077**
(0,1934834) (0,1189504) (0,0958691)
N° 48
R? 0,2004 0,1651 0,2342
Testes p-valor p-valor
Teste LM de 0,51360 0,74120 0,47355
autocorrelacdo

Teste Jarque-Bera 0,47813 0,67902 0,06679

Fonte: Elaborado dos autores com base nos dados da pesquisa, 2021.

Nota: Os valores entre parénteses sdo os resultados dos erros padrdes, e * representa o nivel de significancia da
variavel sendo 10%: *, 5%: **, 1%: ***, Os valores entre colchetes se referem a defasagem da variavel, escolhida
por meio dos critérios SBC, AIC e HQIC.

Observa-se que o termo de correcdo de erro (ECT) do modelo (Tabela 6) que possui
como variavel preditora InDengue;; apresentou sinal negativo e valor de 19,34%, ou seja,
quando a variavel InDengue;; receber um choque que provoque o seu desequilibrio, no longo
prazo, esse desequilibrio tende a diminuir com uma velocidade de 19,34%. Destaca-se que
quanto menor esse nimero maior é a velocidade de equilibrio da variavel ao receber o choque
que provoque seu desequilibrio. Verificou-se ainda que as variaveis Inprecipita;; e Intmax;;
apresentam sinais positivos e estatisticamente significativos, demonstrando que o aumento de
1% nessas varidveis provocaria um aumento de 0,71% e 4,97%, respectivamente, nos casos de
Dengue na cidade de Manaus. Os resultados encontrados corroboram com os estudos de Banu
et al. (2014), Roiz et al. (2015) pois segundo os autores, varidveis climaticas como temperatura
e umidade se associaram positivamente a transmissdo da doenca, bem como, as chuvas intensas,
as quais aumentam o risco de transmissdo de arboviroses.

Destaca-se que estudos como os de (CAMARA et al., 2009; SIQUEIRA JR, et al. 2005;
GOMES, 1998; VIANA; IGNOTTI, 2013; e GABRIEL et al., 2018) apontam que 0s picos das
epidemias de dengue coincidem com as estagdes mais chuvosas e com altas temperaturas, pois
aumentam a longevidade do Aedes aegypti, bem como, a possibilidade de transmisséo. Lenzi e
Coura (2004), Bogaz (2017) e Costa et al. (2016) ressaltam que as a¢Oes de prevencdo e controle
da dengue no Brasil ndo apresentam carater permanente, e somente sdo retomadas e
intensificadas na vigéncia do verao. Nesta época, 0 Governo Federal, intensifica as campanhas
publicitarias e educativas, mutirdes de faxina, entre outras medidas de combate ao mosquito.
No entanto, esses autores afirmam que esta ndo é uma medida eficiente e sugerem a adogédo de
campanhas continuas em todas as estacdes do ano e intensificadas, especialmente, a partir da
estacdo da primavera, por volta do més de setembro, quando ocorre o aumento gradativo de
chuvas, o que influéncia a elevacgédo de casos de dengue nos meses subsequentes.

No modelo que possui como variavel preditora InChikungunya;; o termo de correcao
de erro (ECT) também apresentou sinal negativo e valor de 26,47%. Verificou-se ainda que as
varidveis Inprecipita;; € Intmax; apresentam sinais positivos e estatisticamente
significativos, demonstrando que o aumento de 1% nessas variaveis provocaria um aumento de
0,45% e 7,16%, respectivamente, nos casos de Chikungunya na cidade de Manaus. Esses
resultados vado ao encontro aos achados de Roiz et al. (2015) e Fuller et al. (2017) os quais
apontam para uma associagdo positiva temporal entre a precipitacdo e ocorréncia de epidemias
de Chikungunya.

Segundo Oliveira et al. (2002) e Hondrio et al. (2015) arboviroses como a Chikungunya
respondem a flutuagdes sazonais das variaveis meteoroldgicas, de modo que diante de altos
indices pluviométricos e temperaturas médias e maximas apresentam elevados ndmeros de
casos. Os autores complementam afirmando que a flutuagéo da precipitacdo pluviométrica pode
influenciar diretamente no aumento de criadouros de mosquitos, principalmente naqueles
expostos a céu aberto ou em lugares de pequeno porte, artificiais ou naturais, presentes em
ambientes extradomiciliares. Com o aumento do desenvolvimento dos criadouros tem-se o



aumento da migracdo do mosquito entre domicilios e demais imdveis e com isso a disseminagéo
da doenca.

Por fim, no modelo que possui como varidvel preditora InZika;, o termo de corre¢éo
de erro (ECT) também apresentou sinal negativo e valor de 24,69%. Verificou-se ainda que as
variaveis [Inprecipita;; € Intmax; apresentam sinais positivos e estatisticamente
significativos, demonstrando que o0 aumento de 1% nessas variaveis provocaria um aumento de
0.52% e 5.69%, respectivamente, nos casos de Zika Virus na cidade de Manaus. Esses
resultados véo de encontro com os apresentados por Fuller et al. (2017) e Harris et al. (2019)
0s quais indicam que a temperatura e a precipitacdo impactam no aumento da proliferacéo de
Zika Virus.

O Zika Virus tem a capacidade de atacar as células progenitoras do sistema nervoso e
causar danos irreversiveis ao feto, que se encontra exposto durante a fase de gestacdo (TURETA
et al., 2019). Este também é gerado pelo Aedes aegypti, segundo Beserra et al. (2009), as
condicdes climaticas estdo diretamente relacionadas com o desenvolvimento e proliferacdo do
mosquito vetor, pois altas temperaturas proporcionam maturacdo mais rapida, e aumento das
incidéncias de chuvas elevam o numero de criadouros. Segundo o autor, as temperaturas
favoraveis ao desenvolvimento do mosquito Aedes aegypti, estdo entre 21°C e 29°C, e para
longevidade e fecundidade dos adultos devem estar entre 22°C e 30°C, condizentes com o clima
de Manaus. e Torres (1998) afirma que 0 mosquito ndo é resistente a temperaturas abaixo dos
6°C e superiores a 42°C.

Segundo Khormi et al. (2011) e Coelho (2015) além dos aspectos climaticos, outros
fatores que também contribuem para a proliferacdo do Aedes aegypti e manutencdo dessas
doencas sdo: a precéria infraestrutura das cidades; a inadequada urbanizacdo, com graves
problemas de infraestrutura de agua e coleta e tratamento irregular de lixo; auséncia de uma
consciéncia ambiental da populacdo e baixa eficacia de programas governamentais no controle
dos vetores do Aedes aegypti.

5. CONCLUSAO

Este trabalho buscou analisar a influéncia de fatores climaticos na incidéncia de casos
de Dengue, Chikungunya e Zika Virus para o municipio de Manaus. Para tal fim,
primeiramente, utilizou-se 0 método ARIMAX com vistas a desenvolver uma anélise de
previsao das trés doencas, para 0s proximos 18 meses, compreendendo o municipio de Manaus;
e, posteriormente, estimou-se um Modelo Vetorial de Correcdo de Erros (VECM) para verificar
o efeito das varidveis climaticas, temperatura maxima e precipitacdo, sobre o nimero de casos
das trés doencas analisadas. O periodo de analise compreendeu os meses de janeiro de 2017 a
dezembro de 2020.

Os resultados encontrados, ao realizar a analise de previsao, indicaram que o periodo
com maior incidéncia de casos de Dengue compreende os meses de novembro a abril, os quais
coincidem com o periodo de verdo onde a temperatura € mais alta e ha uma maior incidéncia
de chuvas. Os casos de Chikungunya, Zika Virus apresentam-se constantes no periodo
analisado sem grandes oscila¢des. J& a analise realizada utilizando o VECM demonstrou que as
variaveis temperatura maxima e precipitacdo apresentam efeito positivo e estatisticamente
significativo, ou seja, temperaturas elevadas e aumento nos indices de precipitacdo
pluviométrica influenciam a proliferacdo de casos de Dengue, Chikungunya e Zika Virus.

Dessa forma, a partir dos resultados encontrados neste trabalho, foi possivel verificar
quais 0s periodos que apresentam maior incidéncia de casos de Dengue, Chikungunya e Zika
Virus, sugerindo a adocdo de estratégias mais eficazes, por parte do poder publico, no sentido
de diminuir o numero de casos dessas doengas, principalmente no periodo de maior incidéncia,
com vistas a melhorar a qualidade de vida da popula¢do que vive nesse municipio.



Por fim, destaca-se que, diante da complexidade do tema discutido no presente trabalho,
sugerem-se novas pesquisas com o objetivo de aprofundar o tema relacionado a doencas
causadas pelo Aedes Aegypti, seja pelo aumento do nimero de variaveis de analise, seja pela
analise a nivel regional, estadual e nacional.
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