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RESUMO 

Condições climáticas sabidamente influenciam na disseminação de certos tipos de doenças. Neste 

sentido, variáveis meteorológicas, como temperatura, umidade relativa do ar, entre outras, podem 
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contribuir para a ocorrência de surtos e epidemias. Então, estudar se há uma relação entre as variáveis 

meteorológicas e o número de casos dessas epidemias é importante para o controle e a prevenção delas, 

como, por exemplo, no caso da Chikungunya. Logo, este artigo tem como objetivo analisar os níveis 

de autocorrelação e de correlação cruzada entre os casos de infecção pelo vírus da Chikungunya e 

variáveis meteorológicas, como temperatura, umidade relativa do ar e precipitação. Para o estudo de 

caso, escolheu-se o Estado da Bahia, no período de 2015 a 2024, com dados extraídos das bases 

públicas do DATASUS e do INMET. As análises foram realizadas com os métodos estatísticos DFA e 

DCCA. A partir da análise de autocorrelação, observa-se a presença de memória fortemente persistente 

com sinais de sazonalidade nos dados. No que tange à correlação cruzada entre os casos de 

Chikungunya e as variáveis meteorológicas, os resultados destacam que: não há correlação cruzada 

entre o número de casos de Chikungunya e as três variáveis meteorológicas, isto é, se pequenas escalas 

temporais são analisadas. Porém, em grandes escalas temporais, observa-se que a umidade relativa do 

ar apresenta correlação cruzada positiva com os casos de Chikungunya. No complemento da análise, 

realizou-se o estudo das correlações cruzadas entre os dados, com o implemento de defasagem 

temporal. Finalmente, os resultados obtidos destacam a alternância das correlações cruzadas entre as 

variáveis meteorológicas e os casos de Chikungunya, reforçando a importância de considerar todas as 

escalas temporais e suas defasagens. 

 

Palavras-chave: Variáveis Atmosféricas. Arbovirose. Séries Temporais. DFA. 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴. 

 

ABSTRACT 

Climatic conditions are known to influence the spread of certain diseases. In this context, 

meteorological variables such as temperature and relative humidity, among others, may contribute to 

the occurrence of outbreaks and epidemics. Therefore, studying whether these meteorological factors 

are associated with the number of cases is important for controlling and preventing epidemics, like 

Chikungunya. This article aims to analyze the levels of autocorrelation and cross-correlation between 

Chikungunya cases and meteorological variables, including temperature, humidity, and precipitation. 

For the case study, the state of Bahia was selected, covering the period from 2015 to 2024, using data 

from DATASUS and INMET. Analyses were performed using the DFA and DCCA statistical methods. 

The autocorrelation analysis revealed a strong persistent memory with signs of seasonality in the data. 

Regarding cross-correlation, results indicate no significant relationship between Chikungunya cases 

and the three meteorological factors at short time scales. However, at longer time scales, relative 

humidity shows a positive cross-correlation with Chikungunya cases. Additional cross-correlation 

analyses with time lags further supported these findings. Overall, the results emphasize the fluctuating 

correlations between meteorological variables and Chikungunya cases, highlighting the importance of 

considering all time scales and corresponding time lags. 

 

Keywords: Atmospheric Variables. Arbovirus. Time Series. DFA. 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴. 

 

RESUMEN 

Se sabe que las condiciones climáticas influyen en la propagación de ciertos tipos de enfermedades. 

En este sentido, las variables meteorológicas, como la temperatura y la humedad relativa, entre otras, 

pueden contribuir a la aparición de brotes y epidemias. Por lo tanto, estudiar si existe una relación entre 

las variables meteorológicas y el número de casos de estas epidemias es importante para su control y 

prevención, como, por ejemplo, en el caso del chikungunya. Así, este artículo tiene como objetivo 

analizar los niveles de autocorrelación y correlación cruzada entre los casos de infección por el virus 

del chikungunya y variables meteorológicas, como la temperatura, la humedad relativa y la 

precipitación. Para el estudio de caso, se seleccionó el estado de Bahía, para el período de 2015 a 2024, 

con datos extraídos de las bases de datos públicas de DATASUS e INMET. Los análisis se realizaron 

utilizando los métodos estadísticos DFA y DCCA. Del análisis de autocorrelación, se observa la 
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presencia de una memoria fuertemente persistente con signos de estacionalidad en los datos. En cuanto 

a la correlación cruzada entre los casos de chikungunya y las variables meteorológicas, los resultados 

destacan que no existe correlación cruzada entre el número de casos de chikungunya y las tres variables 

meteorológicas, al analizar escalas temporales cortas. Sin embargo, en escalas temporales largas, se 

observa que la humedad relativa del aire presenta una correlación cruzada positiva con los casos de 

chikungunya. Además del análisis, se realizó un estudio de correlaciones cruzadas entre los datos, con 

la implementación de un retardo temporal. Finalmente, los resultados obtenidos resaltan la alternancia 

de correlaciones cruzadas entre las variables meteorológicas y los casos de chikungunya, reforzando 

la importancia de considerar todas las escalas temporales y sus retardos. 

 

Palabras clave: Variables Atmosféricas. Arbovirus. Series Temporales. DFA. 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴. 
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1 INTRODUÇÃO 

As mudanças climáticas têm contribuído para o acontecimento de diversos eventos extremos 

ao redor do mundo, como ondas de calor, períodos frequentes de seca, precipitações intensas e isoladas 

(Faranda et al. 2024; Mahony e Cannon 2018; Masson-Delmotte et al. 2021). Tais eventos 

caracterizam mudanças no padrão da dinâmica meteorológica que influenciam na persistência de surtos 

de doenças e epidemias, indicando o alcance do impacto que certas distorções climáticas podem 

provocar em um ecossistema (Daudt-Lemos et al. 2025; El-Sayed e Kamel 2020; Rohr e Cohen 2020).   

As epidemias por arboviroses (Chikungunya, Zika Vírus, Dengue e Febre Amarela) espalhadas 

pelo mundo tem se tornado cada vez mais frequentes (Bangoura et al. 2025; WHO 2025). Diversas 

pesquisas e estudos na literatura apontam a prevalência e a intensidade dos surtos de doenças causadas 

por arbovírus em decorrência de alterações nas condições meteorológicas (Delrieu et al. 2023; Rocklöv 

e Dubrow 2020).  

Entre as arboviroses, o vírus da Chikungunya (CHIKV) destaca-se pela evolução que a doença 

pode alcançar, desde um quadro crônico até complicações de aspecto cardiovascular, pulmonar ou 

renal (Brito et al. 2025; Castillo et al. 2018; D. M. do N. Costa et al. 2022). Os vetores de transmissão 

dessa arbovirose são os mosquitos Aedes aegypti e Aedes albopictus, predominantes em países com 

clima tropical e/ou subtropical, o que caracteriza a infecção pelo CHIKV como uma doença tropical 

(Kraemer et al. 2019; Lwande et al. 2020), apesar da existência de registros de casos de infecção por 

esse vírus em outras regiões do planeta com condições climáticas diferentes (Lühken et al. 2024). 

No Brasil, surtos por arboviroses são eventos epidemiológicos recorrentes, devido às 

características climatológicas favoráveis à infestação do vetor presentes no País (Abreu et al. 2022; de 

Jesus et al. 2024; Wyk et al. 2023). Neste cenário, alguns estudos apresentaram análises da dinâmica 

dos casos de infecção de pacientes por mais de um arbovírus, dada a cocirculação desses tipos de vírus 

e suas variantes ao mesmo tempo em partes do Brasil (Daude et al. 2024; Farias et al. 2023).  

Na região Nordeste brasileira, a dinâmica das arboviroses, está profundamente associada às 

particularidades climáticas da região. A alternância entre chuvas intensas e estiagens prolongadas, 

aliada às elevadas temperaturas médias anuais e à variabilidade da umidade relativa do ar, cria 

condições ambientais favoráveis à proliferação do Aedes aegypti em determinados territórios (I. C. da 

S. Santos et al. 2020; Coutinho et al. 2022). O padrão de sazonalidade dessas doenças ganha contornos 

ainda mais complexos em anos influenciados pelo fenômeno El Niño ou diante de irregularidades 

pluviométricas, cenários recorrentes nessa região (Marinho et al. 2022). 

A ocorrência dos casos de infecções pelo CHIKV estão presentes em diversos Estados 

brasileiros, como na Bahia, que há uma grande predominância da distribuição geográfica dos registros 

de casos entre os seus municípios (Arcanjo et al. 2020; Granger Neto et al. 2022; E. S. Santos et al. 

2022; J. H. M. Souza et al. 2021; Teixeira et al. 2021; Skalinski et al. 2022). O Estado ainda apresenta 



 

 
REVISTA RGE INTERDISCIPLINAR, São José dos Pinhais, v.17, n.4, p.1-22, 2026 

o histórico epidemiológico dos primeiros registros de casos do CHIKV e Zika Vírus no Brasil (Campos 

et al. 2015; Nunes et al. 2015), além de apresentar uma grande prevalência de surtos da Dengue.  

A Figura 01 ilustra a distribuição da série histórica dos casos prováveis de infecção pelo CHIKV 

no Estado da Bahia, com destaque para os municípios de Feira de Santana, Itabuna, Salvador e Teixeira 

de Freitas, que registraram entre 10 e 25 mil casos entre 2015 e 2024. 

 

Figura 01 – Distribuição dos casos prováveis de CHIKV no Estado da Bahia e em suas estações meteorológicas (pontos 

azuis). 

 
Fonte: Autores (2026) 

 

Do ponto de vista meteorológico e ambiental, a Bahia caracteriza-se por uma ampla 

heterogeneidade climática, abrangendo desde o clima úmido até condições semiáridas, com alta 

variabilidade meteorológica (Medauar et al. 2020), mas que tal comportamento heterogêneo são 

correlacionados para algumas variáveis meteorológicos para o Estado (M. D. N. da Costa et al. 2024). 

Esse cenário climático, associado à urbanização, apresenta condições ecologicamente favoráveis à 

manutenção e expansão do Aedes aegypti, contribuindo para a persistência e recorrência de epidemias 

de arboviroses em regiões tropicais, como o Estado da Bahia (Heath et al. 2025; Nakase et al. 2024).  

O Sistema Único de Saúde (SUS) do Brasil é crucial para o monitoramento epidemiológico, ao 

coordenar ações de combate a surtos e epidemias. O Departamento de Informática do SUS 

(DATASUS) sistematiza os dados de infecções por arbovírus. Em 2024, o Brasil registrou 263.502 
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casos prováveis do CHIKV, superando significativamente os 158.060 de 2023. Na Bahia, o número 

também aumentou, passando de 15.610 casos prováveis em 2023 para 16.708 em 2024, o que 

demonstra persistência dos registros de infecções no contexto do Estado. (BRASIL, 2025a; BRASIL, 

2025b). 

Diante da flutuação dos casos de infecção pelo CHIKV, implementar sistemas de alerta 

climático-sanitário (Early Warning Systems), que combinam indicadores climáticos e 

epidemiológicos, pode antecipar eventos epidêmicos e permitir respostas mais tempestivas dos 

serviços de saúde e do controle vetorial, reduzindo o impacto de surtos de arboviroses em populações 

vulneráveis. Esses sistemas têm sido apontados como ferramentas essenciais para a prevenção e a 

tomada de decisão baseada em evidências nas áreas com risco endêmico ou emergente de arboviroses 

(Danko et al. 2025; Hussain-Alkhateeb et al. 2021; Olliaro et al. 2018). 

Diante do exposto, este artigo tem o objetivo de analisar os níveis de autocorrelação e de 

correlação cruzada, bem como a dinâmica dos casos de infecção pelo CHIKV na Bahia no período de 

2015 a 2024.  

A análise de correlação será realizada em função das condições meteorológicas (temperatura, 

umidade relativa do ar e precipitação), a partir dos métodos DFA (Detended Analysis Fluctuation) e 

DCCA (Detrended Cross-Correlation Analysis), do expoente 𝛼𝐷𝐹𝐴 e do coeficiente de correlação 

cruzada 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴, respectivamente. Estes métodos são adequados para análise de correlação em séries 

temporais, com destaque para as não estacionárias, como é apresentado em vários estudos dessa 

natureza (Figueredo et al. 2023; Filho et al. 2021; Guedes et al. 2025; Oliveira et al. 2023) para a 

identificação de memória, co-movimentação e persistência.  

Em sistemas de natureza epidemiológico-ambiental, como os associados às arboviroses e às 

variáveis meteorológicas, as séries temporais exibem características fortes de não estacionaridade, 

heterogeneidade estrutural, sazonalidade e persistência de longo alcance (Zebende e Filho 2009). 

Desse modo, os métodos DFA e DCCA possuem um alto potencial para quantificar as relações de 

dependência em séries não estacionárias dessa natureza (T. A. O. dos Santos et al. 2026; Kwapień et 

al. 2015). A utilização de outras metodologias para análises de séries temporais, como Modelos 

Lineares Generalizados (GLM) ou Modelos Aditivos Generalizados (GAM), que são modelos de 

regressão paramétrica, necessitam de pressupostos de estacionaridade, o que pode limitar sua 

capacidade de capturar dependências multiescalares e estruturas de memória longa (Camara et al. 

2025; Imai e Hashizume 2015). 
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2 METODOLOGIA 

Descrevemos nesta seção a sequência metodológica adotada no levantamento de materiais e 

dados, bem como a definição dos métodos e algoritmos para calcular os níveis de autocorrelação e de 

correlação cruzada empregados no desenvolvimento da pesquisa. 

 

3 MATERIAIS 

Os dados utilizados neste trabalho têm origem secundária e são provenientes de fontes oficiais 

e públicas. Com relação ao levantamento de dados de infecção pelo CHIKV, estes foram extraídos do 

Sistema de Informação de Agravos de Notificação (SINAN), da base de dados do DATASUS, do 

Ministério da Saúde do Brasil, por meio da interface de consulta tabular TabWin (M. da S. BRASIL 

2025). Foram selecionados registros (anualmente) correspondentes ao período de 2015 a 2024, 

considerando a data de notificação como variável temporal e o município de residência como unidade 

espacial. A tabulação foi realizada mediante a configuração das variáveis de datas de notificação, 

mantendo-se o conteúdo como “Casos prováveis” para a construção da série temporal diária estadual. 

Os casos do CHIKV registrados pelo DATASUS são identificados pelo código A92.0, referente ao tipo 

de febre causada por mosquito, dada a Classificação Internacional de Doenças (CID-10) (WHO 2019).  

Em relação aos dados das variáveis meteorológicas (temperatura, umidade relativa do ar e 

precipitação), foram extraídos do portal oficial de Dados Abertos do Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET) (M. da A. e P. BRASIL 2024). Os dados são provenientes de estações 

meteorológicas automáticas localizadas no estado da Bahia, para o mesmo período acima descrito.  

A avaliação da qualidade e da consistência das séries temporais meteorológicas foi conduzida 

por meio de inspeção visual sistemática e de rotinas automatizadas de verificação de continuidade e 

integridade dos registros. As perdas pontuais foram identificadas e quantificadas para caracterização 

da estrutura temporal das séries. Contudo, a presença de lacunas esparsas não compromete a robustez 

das estimativas, uma vez que métodos de análise de séries temporais aplicados a conjuntos com 

segmentos ausentes preservam propriedades estatísticas essenciais e mantêm a confiabilidade dos 

resultados, mesmo na presença de trechos descontínuos (Zebende et al. 2020). As coordenadas 

geográficas das estações foram utilizadas para analisar a distribuição delas pelo território baiano, 

verificando o alcance dos dados meteorológicos na correspondência espacial.  

As etapas de organização e padronização dos dados para a construção das séries temporais e a 

integração entre as bases epidemiológica e meteorológica foram realizadas em ambiente 

computacional, por meio de planilhas eletrônicas e pacotes do R-project (Guedes et al. 2021) para 

análises estatísticas, o que possibilita a reprodutibilidade analítica deste estudo. 
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4 MÉTODO 

Para determinar a autocorrelação de uma série temporal, iremos utilizar o método DFA 

(Detrended Fluctuation Analysis), criado por Peng et al., (1994).  

Suponha uma série temporal {𝑥𝑖}, com 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑁 (valores), com média aritmética 

denotada por 〈𝑥〉. O passo seguinte é o cálculo da série integrada, ou seja, 

 

𝑋𝑘 = ∑ [𝑥𝑖 − 〈𝑥〉]𝑘
𝑖=1                                                 (1) 

 

com 𝑘 = 1,2,3, … , 𝑁. O método DFA remove a tendência de cada 𝑋𝑘 por 𝑋̃𝑘(tendência local obtida 

pelo método dos mínimos quadrados), para várias escalas temporais 𝑛, em que 4 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁/4. Depois, 

calcula-se a covariância para cada janela sobreposta por: 

 

𝑓𝐷𝐹𝐴
2 (𝑛) =

1

(𝑛+1)
∑ (𝑋𝑘 − 𝑋̃𝑘)

2𝑖+𝑛
𝑘=𝑖                            (2) 

 

Logo a função de flutuação sem tendência, 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛), é dada pela média das covariâncias das 

(𝑁 −  𝑛) janelas sobrepostas, ou seja: 

 

𝐹𝐷𝐹𝐴
2 (𝑛) =

1

(𝑁−𝑛)
∑ 𝑓𝐷𝐹𝐴

2 (𝑛, 𝑖)𝑁−𝑛
𝑖=1                             (3) 

 

A função de flutuação sem tendência 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) determina a autocorrelação que uma série 

temporal possui para várias escalas temporais 𝑛. Esta função pode ou não descrever uma lei de 

potência, em caso afirmativo: 

 

𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) ~ 𝑛𝛼,                                                          (4) 

 

em  será o expoente de autocorrelação. 

A lei de potência presente no comportamento da função 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) pode ser interpretada também 

a partir da análise linear, em uma escala gráfica logarítmica, em que o valor do coeficiente (slope) do 

ajuste linear será o expoente 𝛼 (Carpena et al. 2022; Hu et al. 2001). Ademais, podemos interpretar o 

expoente da seguinte forma (Peng et al. 1994): 

• Se 𝛼 < 0,50, tem-se uma série temporal antipersistente; 

• Se 𝛼 = 0,50,  não há memória (série temporal aleatória) e; 

• Se 𝛼 > 0,50, tem-se uma série temporal persistente.  
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Para determinar as medidas de correlação cruzada entre séries temporais, iremos utilizar o 

coeficiente 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴. O cálculo para o  𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 é definido de forma semelhantemente ao DFA, porém 

aplicado para duas séries temporais {𝑥𝑖} e {𝑦𝑖}, aqui chamado de DCCA (Detrended Cross-Correlation 

Analysis) e proposto por, Podobnik e Stanley (2008), ou seja: 

 

𝑋𝑘 = ∑ [𝑥𝑖 − 〈𝑥〉]𝑘
𝑖=1  e 𝑌𝑘 = ∑ [𝑦𝑖 − 〈𝑦〉]𝑘

𝑖=1                            (5) 

 

Desta maneira, determina-se a covariância para cada janela sobreposta, denotada por: 

 

𝑓𝐷𝐶𝐶𝐴
2 (𝑛) =

1

(𝑛+1)
∑ (𝑋𝑘 − 𝑋̃𝑘)(𝑌𝑘 − 𝑌̃𝑘)𝑖+𝑛

𝑘=𝑖                            (6) 

 

Assim, a função de flutuação de correlação cruzada sem tendência, é definida por: 

 

𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴
2 (𝑛) =

1

(𝑁−𝑛)
∑ 𝑓𝐷𝐶𝐶𝐴

2 (𝑛, 𝑖)𝑁−𝑛
𝑖=1                                          (7) 

 

Diante das funções de flutuação 𝐹𝐷𝐹𝐴 e 𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴
2 , Zebende (2011) definiu um coeficiente 

adimensional para medir e qualificar o nível de correlação cruzada entre duas séries temporais dada 

por: 

 

𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛) =
𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴

2 (𝑛)

𝐹𝐷𝐹𝐴𝑥(𝑛)×𝐹𝐷𝐹𝐴𝑦(𝑛)
                                                   (8) 

 

Os valores que retornam do cálculo desse coeficiente, está inserido neste intervalo, −1 ≤

𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 ≤ 1, determinando correlação cruzada negativa (anticorrelação) no intervalo [−1,0), correlação 

cruzada positiva em (0,1] e sem correlação cruzada para 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 = 0.  

Um exemplo prático do cálculo deste algoritmo pode ser visto no Tutorial DFA, DCCA e 

rho_DCCA (Zebende 2021). 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Nesta seção, serão apresentados e discutidos os resultados das análises das séries temporais e 

das correlações entre os registros de infecção pelo CHIKV e as condições meteorológicas, 

considerando as variáveis temperatura, umidade relativa do ar e precipitação. Como um dos primeiros 

resultados, a Figura 02 apresenta os registros diários de todo o Estado da Bahia relativos a casos 

prováveis de infecção pelo CHIKV.  
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Em primeira análise desta série histórica, vê-se que os anos com maior ocorrência da doença 

foram 2016, 2020 e 2024, respectivamente, o que evidencia uma clara ocorrência de epidemia nesses 

períodos. Entre os municípios mais afetados, destacam-se aqueles com maior densidade demográfica, 

como, por exemplo, a sua capital, Salvador. 

 

Figura 02 – Série histórica dos casos prováveis de infecção pelo vírus do CHIKV. 

 
Fonte: Autores (2026) 

 

Os registros de infecção pelo CHIKV evidenciam um padrão de sazonalidade anual na série 

histórica, relacionado ao período mais chuvoso da Bahia e, consequentemente, às condições 

meteorológicas. Observa-se um aumento recorrente no número de casos no primeiro semestre dos anos 

analisados. Considerando esse indicativo de comportamento sazonal, procedeu-se ao cálculo do valor 

médio dos registros diários ao longo de todo o período de estudo, como se evidencia na Figura 03 para 

as quatro variáveis. Esta figura foi construída pela média diária dos registros, levando-se em 

consideração todos os dez anos (de 2015 a 2024). 

 Pela Figura 03 (a), verifica-se que os meses de março, abril e maio (verão-outono) são aqueles 

(na média) com as maiores ocorrência da doença, meses estes também que coincidem os meses mais 

úmidos no Estado (Silva et al. 2024; Gardini Sanches Palasio et al. 2023; T. S. de Souza e Nascimento 

2021), ver Figura 03 (c). Tal achado justifica este artigo, pois aqui se encontra um conjunto de 

condições meteorológicas favoráveis a proliferação do mosquito e, consequentemente, ao aumento da 

transmissão de arboviroses como CHIKV e Dengue. 
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Figura 03 – Média diária, ao longo de dez anos para: (a) os casos prováveis de infecção pelo CHIKV, (b) temperatura do 

ar, (c) umidade relativa do ar e (d) precipitação. 

 
Fonte: Autores (2026) 

 

Olhando-se a Figura 03 (b, c, d), vê-se os valores médios para as variáveis meteorológicas 

também seguem um padrão sazonal (Medauar et al. 2020; Simões et al. 2018), este menos visível para 

a precipitação, e sim , aqui temos um indício de que as variáveis se relacionam no tempo. Dessa forma, 

a combinação desses fatores meteorológicos cria um ambiente favorável para o aumento da circulação 

viral e, consequentemente, do número de casos dessas doenças. 

Logo, para se estudar a os níveis de autocorrelação e de correlação cruzada entre os casos de 

infecção pelo vírus da Chikungunya e variáveis meteorológicas, como temperatura, umidade relativa 

do ar e precipitação, a diante, serão apresentados os resultados para aplicação dos métodos e 

coeficientes. A partir da análise de autocorrelação, observa-se a presença de memória fortemente 

persistente com sinais de sazonalidade nos dados.  

Na Figura 04, exibimos o comportamento de autocorrelação das séries temporais em estudos 

(CHIKV, temperatura, umidade relativa do ar e precipitação) por meio do método DFA, a fim de medir 

a persistência (antipersistência) e mesmo inferir as componentes sazonais dos dados.  
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Figura 04 – Função de Flutuação sem Tendência 𝐹𝐷𝐹𝐴 para os casos de infecção pelo CHIKV e para as variáveis 

meteorológicas Temperatura, Umidade Relativa do Ar, e Precipitação como função da escala temporal. 

 
Fonte: Autores (2026) 

 

Considerando que, 𝐹𝐷𝐹𝐴 ~ 𝑛𝛼, os resultados encontrados para o expoente da função de 

flutuação sem tendência, , para todas as séries temporais foram: 

✓ CHIKV, valor do expoente de autocorrelação, 𝛼 = 1,10; 

✓ Umidade Relativa do Ar, valor do expoente de autocorrelação, 𝛼 = 1,01; 

✓ Temperatura do Ar valor, valor do expoente de autocorrelação, 𝛼 = 1,13; 

✓ Precipitação, valor do expoente de autocorrelação, 𝛼 = 0,76. 

 

Pelos resultados encontrados, observa-se a presença de memória persistente no comportamento 

das flutuações destes índices. Esses resultados indicam que aumentos ou reduções nos números de 

casos tendem a ser seguidos por variações de mesma natureza. Essa característica persistente é 

percebida na Figura 03, na ascendência das médias de casos identificados no primeiro trimestre e em 

decorrências das variações meteorológicas e prováveis atuações sanitárias para controle da doença 

ocorre uma dinâmica persistente descendente nos últimos trimestres, porém suavizada. 

Em particular, os valores dos expoentes de autocorrelação associados às séries históricas do 

CHIKV, temperatura e umidade indicam forte persistência, não estacionaridade e presença de 

componentes sazonais.  

No que tange à correlação cruzada entre os casos de Chikungunya e as variáveis 

meteorológicas, seus resultados são apresentados na Figura 05.  Esta figura mostra a análise de 

correlação cruzada bivariada, obtida pelo coeficiente 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴, entre a série temporal dos casos do 
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CHIKV e cada uma das três variáveis meteorológicas consideradas neste estudo. Observa-se que, não 

há correlação cruzada entre o número de casos de Chikungunya e as três variáveis meteorológicas se 

pequenas escalas temporais são analisadas, evidenciando não haver uma resposta imediata para as 

variações climáticas e os casos do CHIKV, porém esses efeitos começam a ser notados para escalas 

superiores. Para escalas temporais de até 180 dias, as correlações cruzadas exibiram intensidade fraca. 

Em escalas superioras a 180 dias, 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 informa que a correlação cruzada entre: CHIKV e a 

temperatura do ar converge para valores próximos a zero, não apresentando correlação cruzada 

significativa; CHIKV e a precipitação oscila em torno de zero; CHIKV e a umidade relativa do ar 

apresenta valores positivos acima de 0,333 (de média correlação cruzada), que indica maior associação 

dessa variável com os casos do CHIKV em escalas temporais superiores a 180 dias. 

 

Figura 05 – Correlação cruzada entre variáveis meteorológicas e casos de infecção pelo CHIKV. 

 
Fonte: Autores (2026) 

 

Notadamente, a umidade relativa do ar é a variável meteorológica que mostra as maiores 

correlações cruzadas positivas, em grandes escalas temporais, alcançando maiores níveis e sendo nas 

variáveis meteorológicas escolhidas a de maior causa/efeito na inferência no número de casos do 

CHIKV. 

Considerando o comportamento direto observado nas autocorrelações e correlações cruzadas 

apresentadas nas Figuras 04 e 05, especialmente em torno das escalas temporais de 7, 30, 90 e 180 

dias, investigou-se os mesmos níveis de correlação cruzada, agora com defasagens temporais (𝜏), dado 
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que os fatores climáticos como temperatura, precipitação e umidade que influenciam o ciclo biológico 

do vetor, não exercem efeito de forma imediata na ocorrência de casos da doença em humanos, pois 

envolvem múltiplas etapas intermediárias, incluindo condições favoráveis para a reprodução e 

multiplicação vetorial, o período de incubação no hospedeiro e o tempo até a notificação do caso.  

Dessa forma, em uma visão mais ampla, os casos de infecção pelo CHIKV serão analisados em 

relação às variáveis climáticas considerando-se defasagens temporais estruturais, inerentes à dinâmica 

de transmissão, de modo a capturar as possíveis causa/efeito e valores cumulativos dessas exposições 

ambientais. 

Tal tarefa foi realizada por meio do coeficiente de correlação cruzada e da defasagem temporal 

𝜏, definidos por 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛, 𝜏), ver Zebende (2022) que será aplicado às séries temporais dos casos do 

CHIKV e das variáveis meteorológicas em diferentes defasagens temporais, de 7, 30, 90 e 180 dias.  

O objetivo é avaliar o comportamento dessas correlações e as variações em sua intensidade 

diante de atrasos de para identificar o tempo em que cada variável leva para fazer maiores 

interferências nos casos do CHIKV. Logo, defasagens curtas (7 dias) podem capturar os potenciais 

impactos agudos das variáveis meteorológicas associados à aceleração do ciclo do vetor e à 

intensificação da transmissão (Lopes et al. 2025); defasagens intermediárias (30 dias) refletem efeitos 

acumulativos decorrentes de sucessivos ciclos reprodutivos e da consolidação de criadouros (Cheng et 

al. 2023); enquanto defasagens mais longas (90 e 180 dias) permitem apreender padrões sazonais e 

oscilações climáticas estruturais que modulam a densidade vetorial e a formação de ondas epidêmicas 

(Sánchez et al. 2025). Assim, a incorporação dessas defasagens fortalece a plausibilidade biológica 

dos modelos epidemiológicos, melhora a capacidade explicativa das análises e contribui para a 

construção de uma análise não preditiva, porém mais sensíveis às interações entre ambiente e 

ocorrência da doença. 

O resultado para esta aplicação encontra-se na Figura 06, que apresenta os gráficos que ilustram 

as variações dos níveis de correlação cruzada em função das quatro diferentes defasagens temporais. 

Para essa análise, fixaram-se as séries de dados das variáveis meteorológicas, as quais foram 

correlacionadas com a série de registros do CHIKV defasada em 𝜏 dias, aplicando-se 

subsequentemente o método de correlação cruzada.  

Na Figura 06(a), o coeficiente 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛, 𝜏 = 7) apresentou comportamento semelhante ao das 

correlações calculadas sem defasagem para as séries pareadas, indicando que a umidade relativa do ar 

mantém uma correlação cruzada moderada para escalas temporais superiores a 180 dias. 
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Figura 06 – Coeficiente DCCA de correlação cruzada em função da escala temporal entre, casos de infecção pelo CHIKV 

e as variáveis meteorológicas, aplicado a quatro distintas defasagens temporais: (a) 𝜏 = 7 dias, (b) 𝜏 = 30 dias, (c) 𝜏 =
90 dias e (d) 𝜏 = 180 dias. 

Fonte: 

Autores (2026) 

 

Em uma análise do coeficiente 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛, 𝜏 = 30), Figura 06(b), todos os cruzamentos 

apresentaram correlações positivas. Sugerindo que, as variações no aumento dos índices de 

precipitação, temperatura e umidade relativa do ar tendem a aumentar os casos do CHIKV, em especial 

se considerarmos ciclos de 𝑛 = 90 dias. 

A Figura 06(c) mostra uma inversão nas intensidades das correlações cruzadas entre as 

variáveis umidade relativa do ar e temperatura do ar em relação à série de casos do CHIKV, 

considerando a defasagem de 𝜏 = 90 dias, quando comparada ao comportamento observado na Figura 

06(b). Observa-se que variações na temperatura, cerca de 90 dias antes, estão associadas as flutuações 

moderadas nos casos de infecção pelo CHIKV, o comovimento dessas flutuações se deve 

provavelmente por causa das variações das estações do ano e a sazonalidade das infecções. 

A análise de correlação cruzada com defasagem temporal de 180 dias apresentada na Figura 

06(d), indicou que a umidade relativa do ar apresenta comportamento anticorrelacionado com os casos 

de infecção pelo CHIKV, alcançando anticorrelação moderada a partir de 𝑛 = 90 dias. Isto significa 

que, um aumento ou redução moderado na umidade relativa do ar, cerca de 180 dias antes, tende a 

estar associado, respectivamente, a uma redução ou aumento subsequente no número de casos de 

infecção pelo CHIKV. 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Neste trabalho é proposta a análise dos níveis de autocorrelação e correlação cruzada dos casos 

de infecção pelo CHIKV em função de três variáveis meteorológicas a saber: temperatura, umidade 

relativa do ar e precipitação. Como estudo de caso, escolheu-se o Estado da Bahia, no período de 2015 

a 2024, utilizando o expoente 𝛼𝐷𝐹𝐴 e o coeficiente de correlação cruzada 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴.  

A série histórica de casos do CHIKV apresentou comportamento sazonal, como também 

identificado nas variáveis meteorológicas, e maior ocorrência de casos no primeiro semestre. Também 

identificamos a presença de memória persistente e não estacionariedade ao longo das séries temporais, 

com aumento crítico no primeiro trimestre e redução suavizada ao longo dos trimestres subsequentes.  

Considerando o ciclo de vida e reprodução do mosquito, a variável umidade relativa do ar tem 

o efeito mais imediato no número de casos do CHIKV.  No entanto, a longo prazo a análise de 

correlação cruzada defasada (𝜏 = 90 dias), a temperatura do também apresentou correlação cruzada 

moderada com número de casos do CHIKV, aumentando este valor à medida que se aumenta a escala 

temporal. 

Esses resultados destacam a relevância da temperatura e umidade relativa do ar como variáveis 

meteorológicas de monitoramento da dinâmica dos casos de infecções pelo CHIKV. Ademais, 

reforçam a importância de considerar as variáveis meteorológicas nos estudos das arboviroses e suas 

correlações dinâmicas de modo a conhecer o comportamento desses tipos de doença para o 

desenvolvimento de estratégias, prevenção e controle. 
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