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Resumo

A prevenção e o controle das arboviroses, especialmente da dengue, da febre chikungunya e

da zika, no caso do Brasil, têm sido um grande desafio de saúde pública para muitos países,

especialmente a partir de 2015, uma vez que outras arboviroses passaram a interagir com o

vírus da dengue. A situação se agravou a partir de 2016, com o surgimento do zika vírus e de

sua ação sobre a gravidez, estando relacionado em um certo grau com casos de microcefalia

mas, principalmente, com a síndrome de Guillain-Barret, uma doença autoimune que afeta

o sistema nervoso, provocando desde fraqueza muscular até a paralisia. Em dezembro de

2019 começou, na cidade de Wuhan, na China, a epidemia de Covid-19, provocada pelo

coronavírus SARS-CoV-2. Rapidamente o vírus se espalhou pelo mundo, dando origem à

pandemia de Covid-19, o maior problema de saúde do século XXI até o momento. No seu

começo considerada como uma doença do trato respiratório, como as penumonias virais,

a Covid-19 se mostrou uma doença do sistema cardiovascular que afeta não somente os

pulmões, mas também os rins e o sistema nervoso, podendo causar sequelas que podem

ser permanentes. A letalidade da doença é relativamente baixa, mas como o contágio é

rápido, principalmente por conta das variantes, o baixo percentual de casos graves acaba

resultando em milhões de mortes. O avanço da Epidemiologia Digital e das tecnologias

de geoprocessamento, aliados ao desenvolvimento das técnicas de Mineração de Dados

e Aprendizado de Máquina, têm proporcionado o rápido acompanhamento, controle e

simulação da disseminação de doenças, auxiliando os sistemas públicos de saúde no

controle de epidemias e dos fatores ambientais e comportamentais que favorecem os

vetores dessas doenças. Neste trabalho temos como objetivo investigar modelos baseados

em aprendizado de máquina para predição da distribuição espacial e temporal de casos

de arboviroses e de Covid-19, buscando lançar as bases para a construção de sistemas

de predição espaço-temporal para fins epidemiológicos. Neste trabalho, utilizamos a base

de dados de casos e locais de arboviroses LIRAa, do Sistema Único de Saúde da Cidade

do Recife, de 2016 a 2019, para a predição de arborivores; para a predição de Covid-

19, utilizamos as bases de dados do Sistema Nacional de Notificações fornecidas pelas

secretarias estaduais de saúde. E para a Covid-19 usaremos o Portal Brasil.io como base

de dados para casos e óbitos de cada um dos estados e cidades brasileiras.

Palavras-chaves: arboviroses; covid-19; epidemiologia digital; aprendizagem de máquina;

predição de arboviroses.



Abstract

The prevention and control of arboviruses, especially dengue, chikungunya fever and Zika,

in the case of Brazil, has been a major public health challenge for many countries, especially

from 2015, since other arboviruses began to interact with the dengue virus. The situation

worsened from 2016, with the emergence of Zika virus and its action on pregnancy, being

related to a certain degree with cases of microcephaly, but mainly with Guillain-Barret

syndrome, an autoimmune disease that affects the nervous system, causing everything

from muscle weakness to paralysis. In December 2019, the Covid-19 epidemic, caused by

the SARS-CoV-2 coronavirus, began in the city of Wuhan, China. The virus quickly spread

around the world, giving rise to the Covid-19 pandemic, the biggest health problem of the

21st century to date. At its beginning, considered as a disease of the respiratory tract, like

viral pneumonia, Covid-19 proved to be a disease of the cardiovascular system that affects

not only the lungs, but also the kidneys and the nervous system, and can cause sequelae that

can be permanent. The lethality of the disease is relatively low, but as the contagion is fast,

mainly due to the variants, the low percentage of severe cases ends up resulting in millions of

deaths. The advancement of Digital Epidemiology and geoprocessing technologies, together

with the development of Data Mining and Machine Learning techniques, have provided rapid

monitoring, control and simulation of the spread of diseases, helping public health systems

to control epidemics and environmental and behavioral factors that favor the vectors of these

diseases. In this work we aim to investigate models based on machine learning to predict

the spatial and temporal distribution of arboviruses and Covid-19 cases, seeking to lay the

foundations for the construction of spatiotemporal prediction systems for epidemiological

purposes. In this work, we used the database of cases and locations of arboviruses LIRAa,

from the Unified Health System of the City of Recife, from 2016 to 2019, to predict arborivores;

to predict Covid-19, we used the National Notification System databases provided by the

state health departments.

Keywords: arboviruses; covid-19; digital epidemiology; machine learning; arboviruses pre-

diction.
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1 Introdução

Nesta seção introdutória serão apresentados o contexto e a motivação, o objetivo e

como este trabalho está organizado.

1.1 Contexto e motivação

A prevenção e o controle da dengue, da febre chikungunya e da zika têm sido

um grande desafio de saúde pública para muitos países, especialmente a partir de 2015,

uma vez que outras arboviroses passaram a interagir com o vírus da dengue, que se

disseminou rapidamente nas últimas duas décadas (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013).

Estima-se que por volta de 390 milhões de novos casos de dengue ocorram a cada ano.

Entretanto problemas como diagnósticos incorretos e registro impreciso ou ausência do

registro dos casos em muitas regiões podem contribuir para que o impacto da dengue e

de outras arboviroses, transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti, seja subestimado (LIMA

et al., 2016). A emergência de outras arboviroses, como a febre chikungunya e a zika,

em especial na América do Sul, levanta novos desafios ao monitoramento e controle do

vetor. Essa situação passa por um agravamento a partir de 2015 e 2016, com a rápida

difusão da chikungunya, provocando febre e fraqueza muscular, dentre outros sintomas, e

com o surgimento do zika vírus, parcialmente relacionado com casos de microcefalia em

recém-nascidos e diretamente relacionado à ocorrência da síndrome de Guillain-Barret,

doença autoimune que afeta o sistema nervoso, provocando desde fraqueza muscular até a

paralisia (CAO-LORMEAU et al., 2016).

A dengue é uma infecção viral transmitida aos humanos por meio de mosquitos,

e está se espalhando rapidamente pelo mundo. Seu vetor primário é o mosquito Aedes

aegypti, uma espécie bem adaptada às áreas urbanas e distribuída principalmente em

regiões tropicais e subtropicais, mas também com atuação na América do Norte e na

Europa. Evidências indicam que um vetor secundário o mosquito Aedes albopictus, também

vem expandindo sua área de atuação geográfica (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013). O

risco de surtos de arboviroses e de sua presença endêmica é maior em regiões tropicais

e subtropicais, mas também se faz cada vez mais presente na América do Norte e na

Europa, devido à presença dos mosquitos Aedes e da introdução dos vírus (LIMA et al.,

2016; BHATT et al., 2013).

A transmissão das arboviroses é um processo complexo que envolve a interação

de múltiplos agentes: populações humanas, mosquitos e vírus condicionados por fatores

climáticos e ambientais em um espaço muito heterogêneo. O espaço em que se dão essas

interações é complexo o suficiente para que o estudo da transmissão das arboviroses
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seja carregado de desafios. As pandemias de arboviroses têm sido favorecidas por uma

combinação de diversos fatores: a mobilidade global das populações humanas e circulação

de mosquitos; o inchaço das áreas urbanas superpovoadas; a dificuldade de acesso das

populações urbanas, especialmente dos setores menos favorecidos economicamente, ao

saneamento básico, ao fornecimento regular de água, e ao sistema de saúde pública;

fatores ambientais e climáticos, como a temperatura e o índice pluviométrico, que mede a

densidade e a ocorrência das chuvas; e, por fim, a ineficiência de estratégias de controle

do vetor (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013; GUBLER, 2011; MOHAMMED; CHADEE,

2011).

Diversos grupos de pesquisa têm se dedicado a construir mapas de risco e estimar

a distribuição global das arboviroses e sua correlação com dados ambientais. Apesar da im-

portância desses esforços de mapear a distribuição dessas doenças, também é importante

entender a dinâmica das arboviroses em uma escala local, o que se dá por meio de modelos

matemáticos e computacionais (PADMANABHAN; SESHAIYER; CASTILLO-CHAVEZ, 2017;

JINDAL; RAO, 2017; LIMA et al., 2016). Condições climáticas locais, como temperatura,

pluviometria e umidade, interferem no desenvolvimento do vetor, da eclosão dos ovos até o

tempo de vida dos mosquitos e sua dispersão, além de outros aspectos da transmissão das

arboviroses (LIMA et al., 2016; GUBLER, 2011). O avanço da Epidemiologia Digital e das

tecnologias de geoprocessamento, aliados ao desenvolvimento das técnicas de Mineração

de Dados e Aprendizado de Máquina, têm proporcionado o rápido acompanhamento, con-

trole e simulação da disseminação de doenças, auxiliando os sistemas públicos de saúde

no controle de epidemias e dos fatores ambientais e comportamentais que favorecem os

vetores dessas doenças (SALATHE et al., 2012).

No Brasil, as arboviroses têm recebido uma atenção especial do Sistema Único de

Saúde por meio de políticas públicas de saúde e campanhas. Agentes públicos diversos,

como a Secretaria Municipal de Saúde do Recife, a Secretaria Estadual de Saúde de

Pernambuco, e o Ministério da Saúde, têm disponibilizado dados geográficos abertos de

infecção pelo mosquito Aedes aegypti desde 2013, por meio do sistema LIRAa, que mapeia

a distribuição geográfica do Índice de Infestação Predial (PESSANHA et al., 2009). A

Secretaria Municipal de Saúde do Recife, em parceria com a Fundação Oswaldo Cruz,

busca controlar a difusão da dengue e, mais recentemente, da chikungunya e da zika, por

meio do uso de ovitrampas, armadilhas utilizadas tanto para contar quanto para destruir os

ovos do mosquito. Adicionalmente, a Secretaria Municipal de Saúde do Recife, por meio

do seu Portal de Dados Abertos, distribui não somente os dados do LIRAa e do sistema

de ovitrampas, como também o mapeamento das doenças e dos sintomas por unidade de

saúde e pelo bairro de origem do paciente desde 2015. A Agência Pernambucana de Águas

e Clima, APAC, também disponibiliza um sistema de informações geográficas onde são

publicizadas as séries temporais pluviométricas diárias e mensais desde o ano de 2006,

por cidade e, no caso do município do Recife, por bairro.
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Fazendo uso da mineração dos dados de sistemas abertos, é possível inferir regras e

expressões que podem servir para alimentar simuladores de epidemias. Esses simuladores

podem ser baseados em sistemas de equações diferenciais ou em redes bayesianas, que

por suas vez formam uma área da Inteligência Artificial que se concentra na modelagem de

sistemas compostos por agentes autônomos. Diversos trabalhos utilizam o modelo geral de

transmissão de doenças por mosquitos, baseado em equações diferenciais, e os modelos

baseados em agentes (PADMANABHAN; SESHAIYER; CASTILLO-CHAVEZ, 2017; JINDAL;

RAO, 2017; LIMA et al., 2016; LEGROS et al., 2016).

Em dezembro de 2019, o surto de uma doença nova semelhante a uma pneumonia

deixou autoridades em alerta na cidade Wuhan, na China. A pneumonia atípica foi atribuída

ao novo coronavírus, o SARS-CoV-2, e a doença denominada Doença do Coronavírus

2019, ou Covid-19 (SILVA et al., 2021b). Com a chegada do Festival de Primavera da

China, período no qual muitos chineses tiram férias e viajam pelo país e pelo mundo, o que

facilitou a propagação da doença. E em 30 de janeiro de 2020 a doença foi declarada uma

Emergência de Saúde Pública de Interesse Internacional (PHEIC), em março de 2020 foi

declarada uma pandemia pela Organização Mundial de Saúde(OMS) (LIMA et al., 2020;

SILVA et al., 2021b). A Covid-19 apresenta alta taxa de transmissão, e nos primeiros 5

meses desde o primeiro caso da doença (dezembro 2019 a maio de 2020) já tinham sido

contabilizados mais de 4,7 milhões de pessoas diagnosticadas em 216 países (WHO, 2020).

Hoje, após quase um ano e oito meses já são mais de 202 milhões de casos confirmados

e mais de 4 milhões de mortes em todo o mundo (WHO, 2021). Dentre os sintomas mais

frequentes de Covid-19 se destacam tosse, dor de garganta, febre, fadiga e falta de ar,

e em alguns casos, se não houver apoio médico precoce, a doença pode evoluir para

uma pneumonia grave, levando a condições críticas, por exemplo, como sepse e síndrome

respiratória aguda grave, e nesses casos o indivíduo pode vir a óbito (LIMA et al., 2020).

Para detectar a infecção por Covid-19, dois exames são mais comuns: os testes rápidos e o

RT-PCR (transcrição reversa seguida de reação em cadeia da polimerase); esse último é o

padrão ouro. Contudo o RT-PCR precisa de horas para dar um diagnóstico. A fim de apoiar

o diagnóstico da Covid-19, os pesquisadores Xie et al. (2020), Jin et al. (2020), Meng et al.

(2020) e Barbosa et al. (2021) usaram modelos com métodos relativamente novos, como

inteligência artificial e aprendizado de máquina.

Até hoje não se tem tratamento específico para a doença do coronavírus, e no

início do surto não se tinha desevolvido uma vacina. E, considerando a fácil locomoção

do mundo globalizado, a estratégia para controlar a dispersão do vírus foram medidas de

isolamento social e físico em grandes escalas adotados por governos nacionais e locais,

como diminuição da capacidade máxima de pessoas em estabelecimentos e fechamento

de centros comerciais, parques e restaurantes, bem como adiamento ou cancelamento de

grandes eventos públicos. Além de colocar as pessoas infectadas em quarentena (LIMA et

al., 2020). Os trabalhos de Day (2020), Salathé et al. (2020), Oliveira et al. (2020) mostraram
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resultados positivos do isolamento social na Itália, Suíça e Brasil, respectivamente. Contudo

uma recente revisão sistemática da literatura e meta-análise conduzida pelo professor

Jonas Herby do Johns Hopkins Institute for Applied Economics, Global Health and the Study

of Business Enterprise mostrou que a política de lockdown não tiveram efeitos na saúde

pública, todavia esse tipo de política trouxe grandes impactos na economia e na dinâmica

da sociedade (HERBY et al., 2022).

Não obstante, o número de casos aumentava, bem como o número de óbitos pela

doença, com o intuito de diminuir os efeitos e evitar o colapso dos sistemas públicos de

saúde, vários pesquisadores começaram a buscar formas de prever o número de casos,

dentre eles Lima et al. (2020), Silva et al. (2021b), que estudaram predições de casos

no Brasil, Tomar e Gupta (2020) usaram esses métodos para predição de casos na Índia.

Também, para modelar a predição de casos e óbitos de Covid-19 na Índia, Sarkar, Khajanchi

e Nieto (2020) e Khajanchi e Sarkar (2020) construíram novos modelos compartimentais,

mas foram os dados de Wuhan, China, que foram utilizados (SILVA et al., 2021b).

1.2 Objetivos

Este trabalho teve como objetivo avaliar e construir uma ferramenta de predição

da distribuição das arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti por meio da

implementação de simuladores da transmissão da dengue, da zika e da febre Chikungunya

baseados em sistemas de equações diferenciais e técnicas de aprendizado de máquina.

Para tanto, também foi construída uma ferramenta para mineração de dados para extrair

informações de interesse epidemiológico e geográficas do Portal de Dados Abertos da

Prefeitura do Recife, cujos dados foram utilizados não somente para modelagem, mas

também para validação dos modelos computacionais implementados. Com informações de

longitude e latitude, os dados epidemiológicos e climáticos obtidos, foram gerados mapas

de distribuição de criadouros no software QGIS. O software Weka foi utilizado para avaliar

os modelos de regressão linear, random forest, máquinas de vetor de suporte (SVM) e

redes neurais multilayer perceptron, além de fazer a predição dos mapas de criadouros.

Nossa hipótese foi de que, com os mapas de distribuição de seis semestres conse-

cutivos, pudéssemos predizer o mapa de distribuição do bimestre seguinte. As ferramentas

adicionais foram construídas em software livre, usando as linguagens de programação Ma-

tlab/Octave e Python. Os resultados das simulações foram também exportados em tabelas,

para uso em sistemas de informações geográficas, com a finalidade de visualizar os dados

simulados e contrapor os resultados das simulações com os dados reais de disseminação

dos ovos do mosquito e das arboviroses e seus sintomas.

Para Covid-19, o objetivo foi criar uma metodologia para monitoramento e predição

de casos e óbitos de Covid-19 para cada um dos estados brasileiros. Foram criados modelos
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com duas abordagens: uma temporal e uma espaço-temporal. Para a abordagem temporal,

modelos ARIMA são interligados com os dados do número de casos confirmados e óbitos

de todos os estados brasileiros obtidos no portal Brasil.io, sendo mostrados os padrões

temporais crescentes dos casos de Covid-19. Já para a abordagem espaço-temporal,

a partir de dados de casos confirmados e óbitos de cada uma das cidades brasileiras,

obtidos no portal Brasil.io, e suas respectivas infomações de latitude e longitude, foram

criados mapas de distribuição da doença. No software Weka, foram avaliados os algoritmos

regressores de máquina de vetor de suporte (SVM) e redes neurais multilayer percetron,

para avaliação e criação dos mapas de predição da distribuição espacial dos casos de

Covid-19 nas cidades brasileiras. Em ambas as abordagens foi possível realizar as tarefas

de vigilância e predição em tempo real.

Essas abordagens relacionam saúde digital, modelagem estatística, sistema de

informações geográficas (SIG) e ciência da computação, a fim de criar um sistema que

consiste em uma aplicação web que seja dinâmica, com interface amigável e com múltiplos

banco de dados para relatar casos confirmados e óbitos pela doença do coronavírus. Com

o protótipo da ferramenta assim construído, foi possível obter informações de predição de

casos a nível nacional, estadual e municipal.

1.3 Organização do trabalho

Esta dissertação está estruturada da seguinte forma:

No Capítulo 2, é apresentado o estado da arte dos métodos de predição utilizados,

das bases de dados utilizadas, bem como as técnicas computacionais existentes. Nesse

capítulo também é realizada uma análise comparativa do estado da arte com a metodologia

proposta neste trabalho.

No Capítulo 3, são apresentados os conceitos sobre arboviroses, epidemiologia,

epidemiologia digital e geoprocessamento. Também são apresentadas os métodos de

predição de arboviroses, bem como uma breve apresentação das técnicas de aprendizado

de máquina.

O Capítulo 4 apresenta a metodologia adotada durante o estudo. Neste capítulo,

também são detalhadas as bases de dados que foram utilizadas e os regressores usados.

No Capítulo 5, são apresentados e discutidos os resultados experimentais quantitati-

vos de cada modelo avaliado e os resultados qualitativos dos modelos que apresentaram

os melhores e os piores resultados.

Por fim, no Capítulo 6, são apresentadas as conclusões gerais a respeito dos traba-

lhos desenvolvidos até o presente momento, as dificuldades apresentadas e as principais

contribuições desse trabalho.
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2 Trabalhos relacionados

2.1 Introdução

Com o avanço do conhecimento médico no século XIX e a fim de entender como

se dá a evolução das doenças contagiosas, muitos cientistas voltaram seus esforços

à modelagem de surtos de epidemias. Várias abordagens foram criadas, dentre elas

modelos matemáticos, modelos estatísticos, e mais recentemente, modelos baseados em

aprendizado de máquina e modelos híbridos. Neste capítulo serão apresentados alguns

estudos que modelam as arboviroses como dengue, zika e chikungunya e a Covid-19.

2.2 Predição de arboviroses

As arboviroses são um problema de saúde pública de vários países, em especial

países de clima tropical e subtropical, e estão entre as doenças tropicais negligenciadas

(DTNs). A fim de entender como as dengue, zika e Chikungunya se desenvolvem e, claro,

para controle e predição de surtos dessas doenças, alguns pesquisadores criaram sistemas

baseados em modelos matemáticos, estatísticos e de aprendizado de máquina para auxiliar

na tomada de decisão de saúde pública. Nesta seção serão apresentados alguns estudos

que fizeram modelagens para controle e predição de dengue, zika e chikungunya em alguns

países do mundo.

O uso de modelos compartimentais baseados em equações diferenciais são bastante

usuais, na grande maioria se baseia no modelo SIR clássico e suas variações. Agora serão

apresentados os trabalhos que fizeram uso desse tipo de abordagem.

Um modelo compartimentado SIR determinístico baseado em equações diferenciais

ordinárias (EDOs) foi proposto por Subramanian et al. (2020). Foram desenvolvidas linhas

de evidência para investigar a incerteza e a possibilidade do tempo de reemergência para

doenças com número de reprodução básicoR0 baixo. Como dados de entrada, foram usadas

as estimativas mensais de casos de dengue na cidade do Rio de Janeiro, no Brasil, no

período de 1986 a 1990. Esse trabalho propôs um modelo SIR com sazonalidade e forçado

com surtos intermitentes, e rotatividade populacional, para considerar as características

gerais de reemergência para baixo número de reprodução R0. Estendendo esse trabalho,

Stone, Olinky e Huppert (2007) incluíram o crescimento da população, a sazonalidade

sinusoidal (contínua) e os casos de subnotificação. Foi usada uma função cosseno para

ajustar o modelo SIR estocástico uma simplificação para representação da força sazonal

que seria criada pela variação climática pela mudança nos mosquitos infectados. Os
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pesquisadores trazem duas abordagens. Numa delas, eles trazem uma comparação entre a

média sazonal resultante do modelo com valores do R0 estimado diretamente apoiado nos

dados de série temporais na literatura para DENV1 e DENV4 no Rio de Janeiro de 2010 a

2016. A outra abordagem considera um modelo SIR baseado na temperatura e feita uma

simulação estocástica usando os dados e predição numérica dos tempos esperados para a

reemergência.

Os modelos ShEhAhIh1Ih2Rh e SmEhIh descritos por sistema de EDOs foram cons-

truídos por Musa et al. (2019) para entender a epidemia em Kaohsiung e Tainan, Taiwan, na

China. Foi analisado o equilíbrio livre, endêmico e global da doença, equilíbrio do sistema

e bifurcação e da sensibilidade do sistema. As estruturas de inferências plug-and-play

foram usadas para a simulação numérica. E os dados de séries temporais de casos de

dengue entre 2014 e 2016 nas cidades Kaohsiung e Tainan foram usados para o ajuste

do modelo. Os autores constataram que a bifurcação reversa pode ser removida usando

R0 = 1. Por meio do Critério Akaike (AIC), o melhor desempenho de ajuste foi feito usando a

abordagem de onda quadrada não sincronizada comparada à abordagem de spline cúbica.

Também com a proposta de um modelo compartimentado SIR modificado representado

por um sistema de EDOs foi a proposta de Abidemi, Aziz e Ahmad (2020) para descrever

a relação vetor-hospedeiro na presença de duas cepas do vírus da dengue na Ilha da

Madeira, Portugal. A vantagem desse modelo foi integrar a vacina e adulticida para estudar

a estratégia de controle. Assim, o número básico de reprodução, a existência de equilíbrio,

a determinação da constante de controle e as análises de sensibilidade são feitas e analisa-

das matematicamente. As simulações numéricas foram feitas usando a função ode45 do

MATLAB no intevalo de 365 dias.

Para estudar a transmissão de dengue na Ilha do Governador, Rio de Janeiro,

Brasil, os pesquiadores Lima et al. (2016) propuseram uma ferramenta de código aberto

para apoiar o desenvolvimento de modelos com abordagem espaço-temporal para simular

dengue e seu vetor usando Sistema de Infomações Geográficas (GIS). A ferramenta se

chama DengueME (Dengue Modeling Meio Ambiente). O modelo clássico SIR SI foi um

dos vários desenvolvidos por esse estudo. E com o DengueME é possível, por meio do

VDE, criar e analisar o cenário do modelo. O modelo matemático-computacional é usado

para explicar o a dinâmica espaço-temporal da ecologia dos vetores e da transmissão

da doença. A ferramenta conta com interface amigável, permitindo que os usuários criem

e personalizem cenários por meio de modelos integrados. Conta com uma arquitetura

extensível permitindo a adição de novos modelos. É possível fazer testes, adaptações,

estensões e integrações e comparações de diferentes modelos e abordagens de modelagem

para doença e seus vetores, assim os professores podem usá-lo como recurso pedagógico.

Contudo não há soluções voltadas para a modelagem da dengue com dinâmica local

em escalas intra-urbanas. Kao e Eisenberg (2018) trouxeram uma variação do modelo

compartimental clássico, o ASEIR SEIR, que conta com a classe A de larvas e pulpas. É
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analisada a capacidade (ou não) de fornecer insights (identificabilidade) sobre os parâmetros

desconhecidos, estrutural e prática dos parâmetros, além de uma estimativa do R0. Essa

identificabilidade foi analisada por meio da implementação numérica que usou vários

cenários e condições para o problema. A implementação foi feita usando o Nelder-Mead de

NumPy em Python 2.7.10. Constatou-se que, para que o modelo seja consistente com os

resultados de álgebra diferencial (estruturalmente identificável) e abordagens FIM (Fisher

information matrix), o modelo não é praticamente identificável.

Suparit, Wiratsudakul e Modchang (2018) analisaram a propagação do Zika vírus

entre 2015 e 2016 na Bahia, Brasil. Foi proposto o modelo compartimental SEIR SEI

(humano e vetor) que busca um valor de mordida semanal mais adequado ajuste entre

o resultado da simulação e dos dados (reais) semanais relatados correspondentes. Os

dados do número total de casos notificados durante o surto na Bahia foram utilizados para

calibrar o modelo. Entre 2015-2016, os dados foram estaduais. Após maio de 2016, foram

usados nacionais (junho a dezembro de 2016). Os coeficientes de correlação entre as

taxas de picada de mosquitos e temperatura foram calculados usando o MATLAB R2017a.

Como resultado, verificou-se que a dinâmica do Zika vírus é menos sensível à mudança

do tamanho da população do que a mudança na taxa semanal de picada de mosquitos.

O estudo também se concentrou na predição dos casos de zika vírus semanais, além da

simulação de dois picos da doença na Bahia. Os autores usaram como hipótese nesse

modelo que o ZIKV se comporta como os vírus da dengue e da chikungunya por exemplo,

que há homogenedade espacial no contato e na transmissão e não considera a transmissão

sexual da doença.

Seguindo o estudo anterior, Ndaïrou et al. (2018) fizeram da modelagem e predição

de casos de Zika em gestantes e recém nascidos no Brasil seu objeto de estudo. O trabalho

propôs um modelo SEI SEIR com 11 compartimentos descritos por um sistema de EDOs.

Foram feitas estimativas dos parâmetros epidemiológicos e do R0. O método de coeficientes

de correlação foi usado para classificação parcial para sensibilidade global e para análise

de identificabilidade. O princípio do máximo de Pontryagin e a teoria do controle ótimo foram

usados para propor o modelo. Bem como o estudo anterior, o MATLAB foi usado para as

simulações numéricas. O método usado foi o Runge-Kutta. Para tal implementação, foram

usados os dados semanais de casos no Brasil em 2016, ou seja, 52 semanas. O modelo

não é afetado por pequenas variações, portanto é robusto, e é multifacetado. Assim, ele se

mostra útil para apoiar a tomada de decisões pelos gestores de saúde pública.

Kumar et al. (2017) desenvolveram um estudo da progressão dinâmica do surto de

dengue nos anos de 2015 e 2016 em El Salvador. Foi proposto um modelo determinístico

SEI SEIR representado por um sistema de equações. E para este sistema foi analisado o

equilíbrio livre de doença e o R0. O método Runge-Kutta de quarta ordem (RK4) foi usado

para fazer a simulação numérica no MATLAB. Os pesquisadores concluíram que houve uma
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boa correlação entre as simulações e os dados reais de casos de El Salvador. Os parâmetros

que afetam a disseminação do surto também foram apresentados, sendo que o parâmetro

mais importante que foi a proporção do mosquito-humano. A implementação numérica

foi feita no MATLAB e usada para prever a progressão do ZIKV em regiões geográficas

distintas. Assim, é possível usar essas informações pra predição de surtos e medidas de

controle da doença. No entanto o estudo não leva em consideração a transmissão sexual e

da gestante para o feto e a heterogeneidade da infecção do ZIKV.

O modelo compartimental SEI SVEIR, descrito por equações diferenciais, foi de-

senvolvido por Usman, Adamu e Tahir (2017) para compreender e definir os parâmetros

importantes na transmissão do Zika vírus. Esse modelo introduz um compartimento de

indivíduos vacinados no clássico SEI SEIR. Uma análise matemática foi feita para analisar

o equilíbrio livre de doença e o número de reprodução básica R0. Também foi calculado o

índice de estabilidade, e assim foi possível estudar a importância de cada parâmetro do

modelo da disseminação da infecção por ZIKV. Esses parâmetros aumentam ou diminuem

à medida em que aparecem novos casos de indivíduos infectados na população hospe-

deira. Portanto, esse estudo pode auxiliar na tomada de decisão a cerca do controle da

propagação do vírus a partir desses parâmetros.

Já para entender a propagação da doença na China, Bonyah et al. (2017) propuse-

ram um modelo SEI SEIR baseado em um sistema de equações diferenciais. O princípio do

Máximo de Pontryagin foi usado para definir quais são as condições de controle da Zika.

Uma análise matemática do equilíbrio (local) e estabilidade livre e endêmico da doença,

e análise e existência da bifurcação, além do equilíbrio endêmico de estabilidade local e

global. Também foi feita a análise de sensibilidade do número de reprodução básico R0

e controle ideal via Máximo de Pontryagin. Foi usado o MATLAB para implementações

numéricas. A teoria da variedade central foi usada no estudo da estabilidade do equilíbrio

endêmico, e concluíram que o equilíbrio é assintoticamente estável.

Para modelar estratégias para surto de Chikungunya no Rio de Janeiro, Dodero-

Rojas et al. (2020) foi estabelecido um modelo compartimental SEIR. As análises mate-

máticas foram feitas com dados de 2016, 2017 e 2019. O número de reprodução básico

(R0) foi estimado, usando o método da matriz de próxima geração foi empregado para o

número de reprodução RT foi constado. Também foi feita uma análise de sensibilidade, e

nessa análise foram feitas mil simulações com o método Cadeia de Markov de Monte Carlo

com amostragem em torno de 5% do valor do melhor ajuste dos dados da epidemia de

Chikungunya de 2018.

Jing et al. (2018) desenvolveram um estudo avaliando variáveis como número de

casos importados e temperatura mínima na transmissão local da dengue em Guangzhou,

na China, por meio de um modelo estatístico. O modelo, apesar de bons resultados,

unicamente identifica a correlação dos casos de dengue e as variáveis de risco, contudo
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não há identificação das relações causais entre as variáveis. Para mais, o modelo não leva

em consideração fatores socioeconômicos e os efeitos da subnotificação de casos.

A temperatura, pressão atmosférica e umidade relativa foram analisadas pelos

pesquisadores Zhu et al. (2019). Eles observaram a relação entre os casos de dengue e

a média, máxima e mínima temperatura, a média da pressão atmosférica e a média da

umidade relativa do ar. Chegaram a conclusão que a temperatura mínima adequada para

a transmissão da doença é acima de 18ºC. Ainda como resultado foi obtido R2 = 0.6 e

0.8104 de coeficiente de correlação, que é um bom resultado. Porém o ajuste do modelo

com os casos observados foi ruim, e não foram apontadas as métricas para avaliação

dos erros de predição. E o modelo tem algumas limitações como não apresentar fatores

socioeconômicos e espaciais da regisão em estudo.

Com o objetivo de auxiliar com alertas antecipados, alocação de recursos, comuni-

cação de risco e controle de doença, os autores Chan, Hu e Hwang (2015) trabalharam na

predição do risco local de casos de dengue. Como base de dados de casos confirmados

foram coletados do National Notifiable Diseases Surveillance System, entre 2009 e 2012.

Dados de densidade populacional e variáveis ambientais também foram usados. O modelo

foi desenvolvido usando regressão logística para predição da probabilidade de incidência

de surtos de dengue na região determinada. Como resultado foram obtidos 83% de sensi-

bilidade média para presença do surto, com 23% de média de falso positivo. Esse estudo

trouxe um modelo robusto e simples, com bom desempenho de predição do risco de casos

de dengue em uma determinada área.

Árvore de decisão (Decision Tree, DT), k vizinhos mais próximos (k-Nearest Neigh-

bours, kNN), rede neural perceptron multicamadas (MLP) e máquinas de vetor de suporte

(SVMs) foram usados para criar um sistema de predição da taxa de morbidade da Febre

Hemorágica da Dengue (DHF) e taxa de infecção por Aedes aegypti em Akhon Pathom,

Ratchaburi e Samut Sakhon, na Tailândia, por Kesorn et al. (2015). O problema, que original-

mente seria feito usando regressão, foi transformado em um problema de classificação da

taxa de mortalidade é alta ou baixa. A sensibilidade, especificidade e a acurácia foram usa-

das como métricas para essa classificação. Foram usadas quatro bases de dados (mensais)

para predição: distribuição de densidade populacional, fornecida pelo Ministério do Interior

da Tailândia; taxa de infecção por Aedes aegypti (larvas, população de mosquitos machos e

de fêmeas, em percentual), fornecida pela Universidade de Chulalongkorn; fatores climáticos

(temperatura, umidade, velocidade dos ventos e pluviometria), fornecida pelo Departamento

de Meteorologia Tailândês; e distribuição espaço-temporal dos casos de dengue, fornecida

pelo Birô de Epidemiologia. O período de estudo foi de 2007 a 2013. Foi calculada a taxa de

mortalidade com a distribuição de casos de dengue. E foi determinado o limiar da taxa que

deve ser considerada alta. A implementação foi feita usando o software Weka. Foi usada

a rede neural supervisionada MLP com uma camada escondida (acredita-se que foram



Capítulo 2. Trabalhos relacionados 25

utilizados 11 neurônios na camada escondida. Também foi usada a máquina de vetor de

suporte (SVMs) com configurações de kernel linear, polinomial (não foi especificado o grau

do polinômio) e de função de base radial(RBF). E testes com validação cruzada. Foram

obtidos melhores resultados com SVM com kernel RBF, sendo 0,882 de sensibilidade, 0,789

de especificidade e 90,740% de acurácia. Porém o modelo traz algumas limitações, como

a imprecisão de classificar apenas a taxa de mortalidade entre alta ou baixa. Será que

isso poderia ser melhorado a fim de apoiar a tomada de decisões por gestores de saúde?

Além disso também não foi levado em consideração o peso de cada fator na construção do

modelo de predição.

Uma predição do surto de dengue feita por Shaukat et al. (2015) meio da mineração

de dados de informações clínicas fornecidas por unidades de saúde do Paquistão. O

estudo usou febre, fadiga, mialgia (dor muscular), gripe muito forte hemorragia e outros

sintomas, e o diagnóstico de presença ou não de dengue como atributos. Esses dados foram

coletados do Sistema de Saúde Pública do Paquistão e corresponde a dados do município

de Jhelum, e corresponde a registros de 95 pacientes, e são infomações binárias. O

problema é modelado como uma classificação, e foram usados os seguintes classificadores:

classificador ingênuo de Bayes, árvores de decisão (J48, Random Tree e Rep Tree) e SVM

linear. Taxa de falsos positivos, taxa de falsos negativos, recall, acurácia, medida F e área

da curva ROC foram usados para avaliar os classificadores. O classificador ingênuo de

Bayes apresentou os melhores resultados, e como esse classificador considera que os

atributos são estatisticamente independentes, a modelagem é simples, o que não ocorre na

maioria dos problemas reais. O estudo apresenta algumas limitações como não considerar

a localização geográfica do paciente e os fatores climáticos e ambientais da região de

estudo. Além disso, o sistema se mostra muito mais um sistema de apoio ao diagnóstico do

que um sistema para predição de surtos, que foi a proposta inicial.

2.3 Predição de covid-19

Com o surto de Covid-19 a partir de 2019, os pesquisadores iniciaram esforços

propondo diversos sistemas e soluções de monitoramento e predição de casos confirmados

e óbitos desta doença com o intuito de assistir a tomada de decisões por meio dos gestores

de saúde de todo o mundo. Os modelos matemáticos contribuem para análise e compre-

ensão de como a doença se comporta, mas esse tipo de modelo traz uma abordagem

qualitativa, mas era imprescindível uma abordagem quantitativa para guiar os próximos

empenhos.

Os modelos compartimentais são modelos baseados em equações diferenciais,

e podem ser de dois tipos de equações, as equações diferenciais ordinárias (EDOs) e

as equações diferenciais parciais (EDPs). Para resolução de cada um desses modelos
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são usadas técnicas e métodos de simulações numéricas diferentes. A seguir, serão

apresentados alguns estudos que fizeram uso de modelagem matemática para estudar o

comportamento e fazer predições usando técnicas computacionais associadas a cada tipo

de modelo.

Sarkar, Khajanchi e Nieto (2020) propuseram um modelo compartimentado baseado

em EDOs dispostos em 6 compartimentos que estende o SEIR clássico para predição.

Para encontrar o parâmetro relativo mais sensível à população infectada foi feita uma

análise de sensibilidade, e se usou a técnica do coeficiente de correlação (PRCC) para

os parâmetros referentes aos indivíduos infectados. Para implementação numérica foi

usado o método dos mínimos quadrados (MMQ) no programa FORTRAN visando ajuste

dos casos confirmados diários da doença. Seguindo a mesma linha, Suba et al. (2020)

desenvolveram sete modelos, além da análise de sensibilidade, foi feita a implementação

numérica e também usaram o método MMQ além de planilhas excel e gráficos plotados

no MATLAB. Porém, se houver uma mudança no número de reprodução básico R0 todo o

sistema muda automaticamente, isto é, é um sistema sensível. Também usando o software

MATLAB para os cálculos numéricos, os pesquisadores Zhong et al. (2020) trouxeram

um sistema com previsões de da epidemia com diferentes cenários, diferentes níveis de

medidas anti-epidêmica e de assistência médica e fazendo uso de dados reais. Contudo a

quantidade de dados (foram usados dados até 18 de janeiro de 2020) e sua credibilidade

limitam esse estudo.

Mandal et al. (2020) propuseram um modelo SEIQR, e as simulações numéricas

foram feitas com o método Runge-Kutta de quarta ordem (RK4) por meio do software

MATLAB, e um análise de estabilidade e estimação do R0. E a predição feita é de curto

prazo. Com o mesmo software, porém usando o método de Netlog para construir uma

simulação da transmissão do vírus e a função ode45 para a solução numérica e ajuste de

curvas, foi criado por Jiang X e Zhao (2020). Os valores obtidos pela função foram bem

pertinentes com os dados reais.

Massonis, Banga e Villaverde (2020) fizeram uma revisão com 255 artigos recentes,

sendo 98 com modelos compartimentais SIR e 157 com modelos compartimentais SEIR, a

fim de avaliar a identificabilidade estrutural e a observalidade (estados não medidos), ou

seja, avaliar a capacidade de fornecer informações confiáveis, usando conceitos teóricos

de identificabilidade estrutural e confiabilidade. O STRIKE-GOLDD, GenSSI2 do MATLAB,

código Observability Test no Maple, Identifiability Analysis no Mathematica, SIAN no Maple

e outros. Os estudiosos relataram que a maioria dos modelos têm parâmetros identificáveis.

Essa revisão traz uma análise em detalhes da identificabilidade estrutural e observalidade de

um grande conjunto de modelos compartimentados SIR e SEIR de Covid-19 apresentados

na literatura recente.

Com a intenção de modelar e predizer a evolução da Covid-19 no Brasil, Bastos e
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Cajueiro (2020) propuseram dois modelos SIRD e SIRASD descritos por sistema de EDOs.

As soluções numéricas para o sistema de equações foi feita no método Runge-Kutta de

ordem 5 (RK5) com implementação solveivp da biblioteca scipy Python. Foram utilizados

dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE) para condição inicial e os

dados do Ministério da Saúde (25 de fevereiro a 30 de março de 2020). Foi percebido que

o número de infectados que o modelo SIRAD prevê que é maior do que o estimado pelo

modelo SIRD, além disto este último prevê um pico mais baixo para os infectados com

sintomas, e estes são justamente os que requerem cuidados médicos. Esse estudo fez uso

de informações de dados demográficos, levando em conta seus efeitos para dispersão do

vírus, e também pressumiu que não havia reinfecção. Foi verificada também a sensibilidade

do modelo SIRADS a condição inicial de indivíduos assintomáticos. E por fim, o estudo

trabalhou com hipóteses, visto que, a testagem durante o período de estudo foi pequeno.

A fim de trazer uma visão do número de casos confirmados da doença, Dong, Du

e Gardner (2020) propuseram um painel interativo online que apresentasse os números

de casos confirmados e mortes pelo doença do coronavírus em tempo real. Já com a

aborgadem de classificação de pacientes infectados e análise de indivíduos que estão mais

vuneráveis, os cientistas de Xie et al. (2020) proporam um modelo para predição clínica.

Para isso foi usado regressão logística multivariável para prever a mortalidade de pacientes,

e assim poder usar os recursos da saúde, já que estes são limitados, e calcular a taxa

de sobrevivência dos pacientes. Também seguindo essa linha de uma calculadora online

S-COVID-19-P foi construído por Feng et al. (2020) com o objetivo de auxilar o diagnóstico

precoce pacientes com febre com suspeita de pneumonia por Covid-19, e feito usando a

técnica regressão LASSO. Um sistema para diagnóstico rápido de algumas doenças, dentre

elas Covid-19, foi proposto por Jin et al. (2020). Esse sistema foi baseado em aprendizado

profundo, LASSO, para encontrar as 12 características mais diferenciam Covid-19 de

outras doenças, e conta com precisão comparável a de radiologistas experientes, sendo

possível fazer a classificação com precisão de penseumonia, CAP(Pneumonia Adquirida

na Comunidade), influenza A e B e Covid-19. Tal como esse estudo, Gomes et al. (2020)

desenvolveram uma ferramenta inteligente que por meio análise de imagens de raio-X de

tórax pode apoiar o diagnóstico de Covid-19. Esses pesquisadores desenvolveram esse

sistema favorável para diferenciar a pneumonia de Covid-19 e pneumonia bacteriana ou

viral por meio do método Random Forest para diferenciação de imagens baseadas em

textura e classificação. Além dessa, outros estudos usando análise e extração de atributos

de raio-X foram feitos nos seguintes estudos: Ismael e Şengür (2021), Basu, Mitra e Saha

(2020), Apostolopoulos e Mpesiana (2020), Apostolopoulos, Aznaouridis e Tzani (2020), Luz

et al. (2020), Khan, Shah e Bhat (2020), Civit-Masot et al. (2020), Wang, Lin e Wong (2020),

Jain et al. (2020), Maghdid et al. (2020). Contudo soluções baseadas em aprendizagem

profunda e recursos de textura foram evitados em Gomes et al. (2020), para oferecer um

ambiente computacional de baixo custo, online e que suporte vários usuários simultâneos
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sem sobrecarregar os recursos da rede.

O Covid-19 Diagnostic Aid APP foi a proposta de Meng et al. (2020) para calcular a

probabilidade de infecção por Covid-19 e feito com uso de testes laboratoriais simples e

fáceis. Assim, é possível auxiliar na relização do controle e seleção dos pacientes que mais

precisam de cuidados médicos, otimizando o processo de diagnóstico e economizando

os recursos médicos. Também fazendo uso de análise sanguínea de de 24 exames de

sangue. Barbosa et al. (2021) criaram o HegIA, um sistema inteligente baseado em Redes

bayesianas e Random Forest para apoiar o diagnóstico de Covid-19. Esse sistema é

completamente funcional, tem bom desempenho e se assemelha ao do teste RT-PCR

(Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction) para indivíduos sintomáticos, está

disponível gratuitamente e fornece testes rápidos com custo baixo.

No decorrer da pandemia também foram construídos modelos híbridos como, por

exemplo, Putra e Mu’tamar (2019), Mbuvha e Marwala (2020), Qi et al. (2020), Salgotra,

Gandomi e Gandomi (2020b), para criar ajustes de modelos compartimentais usando

Computação Evolutiva e Método de Inteligência de Enxames. Putra e Mu’tamar (2019)

utilizaram o algoritmo de Otimização de Enxames de Partículas (PSO) para fazer estimativas

do modelo SIR, e assim é possível ajustar este modelo com precisão comparado a outras

abordagens analíticas. Já Mbuvha e Marwala (2020) usaram dados de casos de Covid-19

da África do Sul e analisando vários cenários diferentes do número de reprodução básico

R0 para relatar infecções e estimativa dos recursos de saúde locais. Os pesquisadores

assumiram algumas hipóteses como, por exemplo assumiram que os casos confirmados

representam cerca de 0,2% a 1% da população infectada, parâmetros fixos do modelo

compartimental SIR. E para trabalhos futuros usar técnicas bayesianas usando Cadeia de

Markov Monte carlo para tratar as incertezas em torno dos parâmetros do SIR que foram

verificadas durante o estudo. Usando parâmetros de temperatura diária (AT) e umidade

relativa (ARH) para investigar a influência desses parâmetros na ocorrência de Covid-19

em 31 províncias chinesas, sobretudo em Hubei que foi a cidade com a primeira notificação

da doença, foi feito o estudo Qi et al. (2020). Apesar desse estudo ser feito levando em

consideraçâo dados meterológicos como temperatura média diária (AT) e umidade relativa

média do ar (ARH) de cada capital provincial, a associação com os casos de Covid-19 não

foram considerados consistentes, visto que há uma heterogeneidade espacial na Covid-19,

além do que a China é um país de dimensões continental não tem uma homogeneidade de

AT e ARH diários.

A programação genética (GP) foi usada por Salgotra, Gandomi e Gandomi (2020b)

na construção de modelos de predição para casos confirmados e óbitos nos três estados da

Índia que mais foram afetados: Maharashtra, Gujarat e Delhi. Esse estudo traz uma análise

da impotência das variáveis de predição e para avaliar e validar esses modelos foram usados

parâmetros e métricas estatísticas. O método proposto se mostrou altamente confiável na
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predição de casos da doença do coronavírus 19 na Índia. A fim de entender e analisar

artigos de pesquisa técnica usando algoritmos de Inteligência Computacional para previsão

de Covid-19, Rahimi, Chen e Gandomi (2021) fizeram uma revisão sistemática da literatura.

Foi feita uma pesquisa por publicações usando as palavras chaves “forecasting”, “prediction”,

“Covid-19” e “coronavirus” nas bases Web of Science(WoS) e na Scopus. Nessa busca

foram selecionados 920 artigos apresentando apenas descrições algorítmicas, artigos de

revisão, artigos de conferências, estudos de caso e capazes de fornecer insights gerenciais,

publicados até 10 de outubro de 2020. E como resultado dessa revisão os artigos de revisão

foram classificados com relação aos algoritmos usados para criação dos modelos:

• Média móvel simples

• Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) (MOFTAKHAR; MOZHGAN;

SAFE, 2020; ROY; BHUNIA; SHIT, 2020; ALZAHRANI; ALJAMAAN; AL-FAKIH, 2020;

KUFEL, 2020; SINGH et al., 2020)

• Distribuições de duas peças com base na escala (MALEKI et al., 2020)

• Função logística: funções me forma de S para modelar curvas epidemiológicas (CHEN;

CHEN; CHEN, 2020; LI; FENG; QUAN, 2020; QEADAN et al., 2020)

• Método de Regressão (JI et al., 2020; RIBEIRO et al., 2020; SUJATH; CHATTERJEE;

HASSANIEN, 2020; VELÁSQUEZ; LARA, 2020; ALMESHAL et al., 2020)

• Redes Neurais Canônica (MOFTAKHAR; MOZHGAN; SAFE, 2020; FONG et al., 2020;

TAMANG; SINGH; DATTA, 2020)

• Métodos de aprendizado profundo baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN)

(SCHMIDHUBER, 2015; BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; LECUN; BENGIO;

HINTON, 2015)

• Métodos de aprendizado profundo baseado em Redes neurais de curto prazo (LSTM)

(AYYOUBZADEH et al., 2020; CHIMMULA; ZHANG, 2020)

• Programação genética (SALGOTRA; GANDOMI; GANDOMI, 2020b; SALGOTRA;

GANDOMI; GANDOMI, 2020a)

• Modelos compartimentais modificados: SIR, SEIR e SIRD. (KERMACK; MCKEN-

DRICK, 1927; CAPASSO; SERIO, 1978; PENG et al., 2020; AHMAR; VAL, 2020)

Para entender as tendências da curva de evolução da doença, Tamang, Singh e

Datta (2020) usaram redes neurais artificiais para ajustar e prever casos de infecção e óbitos

por Covid-19 nos países Índia, EUA, França e Reino Unido, considerando as tendências

progressivas da China e da Coreia do Sul. Nesse estudo, foram analisados três cenários
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diferentes. As técnicas usadas foram redes neurais artificiais multilayer perceptron, com

dados de fontes confiáveis. E como resultado foi visto que a tendência da China poderia

melhorar se tomadas medidas mais rígidas de isolamento, confinamento e distanciamento

social. Para a tendência da Coreia do Sul seria melhor um controle mais lento, visto que que

tem menos casos notificados. Assim, o estudo conclui, por meio de resultados experimentais,

que redes neurais artificiais preveem com erros pequenos os casos futuros de Covid-19 em

praticamente qualquer país.

A ferramenta COVID-SGIS foi apresentada por Lima et al. (2020) para monitora-

mento, predição e visualização de casos e óbitos de Covid-19 em tempo real no Brasil e

suas unidades federativas. O sistema se baseia em um aplicativo web que usa banco de

dados Brazil.io, do qual ele captura infomações de casos confirmados e óbitos relatados

diariamente das 27 unidades federativas brasileiras. Foram criados modelos ARIMA de

séries temporais foram integrados pra predição do cumulativos de casos confirmados e

óbitos de Covid-19. Esse modelo se baseia em uma predição dinâmica, e que conta com

predição de 6 dias para o Brasil e para cada um dos 27 estados brasileiros. São apresenta-

dos resultados gráficos de 3 tipos diferentes, que mostra o melhor e pior cenários com um

intervalo de confiança de 95%. A variação do erro quadrático médio percentual entre os

valores previstos e os valores reais ficou entre 2,56 e 6,50%. E quando os valores saiam do

intervalo de precisão os erros percentuais ficaram abaixo de 5% com relação ao pior cenário.

E os resultados obtidos foram bons e esse método de predição dinâmica pode orientar a

tomada de decisões por gestores de saúde pública, bem como, basear o planejamento de

futuras ações que interferem na saúde e bem estar dos cidadãos.

2.4 Considerações

As arboviroses como dengue, Zika e chikungunya são doenças que provocam danos

graves, em especial em países tropicais, com surtos que ocorrem sazonalmente, provocando

mortes e sequelas nem sempre reversíveis. A Covid-19 é uma doença nova, que teve seu

primeiro caso relatado em dezembro de 2019 e que em março de 2020 foi decretado com

pandemia e que dura até hoje. Essa doença provocou mortes em todo o mundo, além de

sequelas muitas vezes irreversíveis, e começou uma busca para compreender e minimizar

seus efeitos. O controle e a predição de casos dessas doenças se mostram cada vez mais

importantes, além da predição de localização (real ou potencial) de criadouros do mosquito,

no casos das arboviroses, e estudar as medidas de distanciamento e isolamento social,

além do controle sanitário e vacinação, já que as vacinas para Covid-19 já estão disponíveis.

Assim, o desenvolvimento de ferramentas baseadas em modelos compartimentais,

estatísticos e de aprendizado de máquina, como os apresentados neste capítulo podem

auxilar a tomada de decisão de forma rápida e a fim de reduzir o possível número de
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danos causados, além de contribuir para futuras medidas de políticas de saúde pública para

prevenção e para um melhor direcionamento dos recursos.
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3 Fundamentação Teórica

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica com alguns conceitos de

epidemiologia digital, fundamentos básicos das arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti

que foram estudadas neste trabalho e alguns métodos de predição de arboviroses. Os

métodos de predição se dividem em modelos de aprendizado estatístico, modelos com-

partimentados e modelos baseado em apredizados de máquina e seus princípios serão

apresentados nesse capítulo também.

3.1 Epidemiologia Digital e Geografia da Saúde

O estudo de doenças que ocorrem com frequência, suas causas e o motivo pelo

qual ocorrem é definido como Epidemiologia (COGGON; BARKER; ROSE, 2009; SALATHÈ,

2018). Com esse estudo se busca entender qual a dinâmica da doença, seus padrões

e como ela se dissemina numa população. Com esses padrões determinados focar na

prevenção da doença e promoção da saúde para a população (SALATHÈ, 2018). Desde

os anos 90, os dados que eram armazenados em documentos físicos passarma ser arma-

zenados digitalmente, em formas de planilhas em hospitais e clínicas médicas. Nos anos

2000 com os avanços da tecnologia e com a chegada da Revolução 4.0, também conhecida

como Revolução dos Dados, o fluxo de dados não só teve um aumento considerável como

começaram a ser gerados fora da saúde pública (SALATHÈ, 2018). Essa Revolução Indus-

trial 4.0 marcada por grandes avanços das tecnologias e técnicas computacionais, dentre

elas as técnicas de mineração de dados. Assim, essa revolução digital tornou possível

uma nova forma de estudar as doenças por meio de dados, é chamado Epidemiologia

Digital (SALATHE et al., 2012). Ou seja, a epidemiologia que usa dados que não foram

gerados para esse controle e reconhecimento dos padrões da doença para fins de fazer

epidemiologia (SALATHÈ, 2018; PARK et al., 2018; ECKHOFF; TATEM, 2015; SALATHE et

al., 2012).

Como os ambientes sociais, sejam os naturais ou os que foram construídos pelo

homem, tem relação direta com a saúde e o bem-estar de uma população. Portanto, é

importante considerar estes fatores ao criar políticas públicas para promoção de saúde. O

estudo dos conceitos da sociedade e do espaço, descrevendo o papel do local e geografia

na saúde, bem-estar e na doença é chamado de geografia da saúde (DUMMER, 2008).

Essa área se concentra em entender as relações e padrões espaciais (DUMMER, 2008).

Assim, a geografia da saúde pode ser usada para entender a interação do ambiente com a

doença, e facilitando o desenvolvimento de políticas públicas eficazes para a promoção da

saúde de uma população (DUMMER, 2008).
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O uso de Sistema de Informações Geográficas (GIS) é um um grande aliado a

vigilância epidemiológica, contribuindo para o controle e a tomada de decisão. Essa tec-

nologia fornece dados de saúde (PORCASI et al., 2012; DOM et al., 2017). Com o GIS

é possível incorporar dados físico e sociais, com uma análise espacial. Assim é possível

criar ferramentas para projetar e implentar sistema para a predição de grandes mudanças

endêmicas e incidência de epidemias (DOM et al., 2017).

Ao conjunto de tecnologias de coleta, exposição e tratamento de dados produzindo

informações demográficas para reconhecimento das condições de risco no território dá-se

o nome de geoprocessamento (BARCELLOS; BASTOS, 1996; NARDI et al., 2013). São

usadas variáveis para processamento de imagens e manipulação de dados para análise de

saúde (BARCELLOS; BASTOS, 1996). Com softwares de geoprocessamento é possível

analisar como se dar a distribuição de casos de doença de uma região e estudar como

acontece o espalhamento da mesma. Possibilitando uma melhor avaliação e tomada de

decisão dos gestores de saúde, facilitando o trabalho dos profissionais, a distribuição

de recursos e ações educativas para controle, prevenção de doenças e manutenção do

bem-estar da população (NARDI et al., 2013). Deste modo, o geoprocessamento é um

conjunto de técnicas importantes para construção de mapas, auxílio no planejamento e

monitoramento de políticas para promoção de saúde (NARDI et al., 2013).

3.2 Dengue, Febre chinkungunya e Zika

Define-se como arbovirose as doenças causadas por arbovirus, como por exemplo

a Dengue, a febre chinkungunya e a Zika (FIGUEIREDO et al., 2017). Essas doenças são

transmitidas por artrópodes, que podem ser insetos e aracnídeos. No caso das doenças

deste estudo, o Aedes aegypti é o hospedeiro não humano, ele é importante para a

transmissão das doenças (PAIVA et al., 2018; MUSSO; GUBLER, 2016). E essas doenças

se mantém através do ciclo mosquito-humano-mosquito (MUSSO; GUBLER, 2016). Assim,

há uma indepedência do vírus com relação ao hospedeiro não-humano (MUSSO; GUBLER,

2016).

O mosquito Aedes aegypti também é conhecido popularmente como mosquito-da-

dengue, é um mosquito pequeno, tem o corpo negro com listas brancas (NATAL, 2002). É

de origem africana e foi introduzido no Brasil após a colonização portuguesa (NATAL, 2002;

MUSSO; GUBLER, 2016; VALOTTO et al., 2010). O macho dessa espécie se alimenta de

frutas, já a fêmea precisa de sangue para amadurecer os ovos (VALOTTO et al., 2010).

Fatores como luminosidade, temperatura, quantidade de chuva, podem influenciar no

desenvolvimento das larvas. A combinação da globalização, mudanças climáticas e da

adaptação do mosquito a ambientes urbanos facilitou a dissipação da doença, fazendo

crescer o número de casos visto que esse mosquito se reproduz em água parada, seja ela
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limpa ou poluída (VALOTTO et al., 2010). A trasmissão biológica vetorial das arboviroses

se dar por meio da picada da fêmea (VIRUSES, 1961). Toda vez que o mosquito infectado

picar o hospedeiro humano, é injetado o vírus junto com a saliva do animal (MUSSO;

GUBLER, 2016). Além disso, há a transmissão não vetorial que ocorre de humano para

humano e pode ser de mãe para filho durante a gravidez ou no momento do parto, por

transfussão de sangue, nosocomialmente, via medula óssea ou transplante de órgãos e

por via sexual (MUSSO; GUBLER, 2016). As arboviroses que foram estudas neste trabalho

serão apresentadas nas subseções 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3.

3.2.1 Dengue

A dengue é uma doença causada pelo vírus DENV, do gênero Flavivirus e da

família Flaviviridae (MARTÍNEZ-BELLO; LÓPEZ-QUÍLEZ; PRIETO, 2018; VALOTTO et al.,

2010). Esse vírus tem quatro sorotipos com antígenos diferentes são eles DEN-1, DEN-

2, DEN-3 e DEN-4 (MARTÍNEZ-BELLO; LÓPEZ-QUÍLEZ; PRIETO, 2018; FIGUEIREDO,

2006; SIRIYASATIEN et al., 2018). Ao se infectar com um dos sorotipos, o indivíduo ganha

imunidade para aquele sorotipo, mas não para os outros. Após a fêmea do Aedes aegypti

picar o indivíduo ele é infectado e passa por um período de incubação de 5 a 6 dias

(MALAGON, ). As manifestações clínicas mais comuns da dengue são dores musculares e

articulares, febre alta, dor de cabeça, dor nos olhos, náuseas, vômito e perda de apetite,

e aparecem após o tempo de incubação (SIRIYASATIEN et al., 2018; GOMES; THOMÉ,

2015). Contudo esses sintomas podem se agravar, levando a falha dos orgãos e vazamento

de plaquetas, em ambos os casos pode ser fatal para o indivíduo infectado (SIRIYASATIEN

et al., 2018; GOMES; THOMÉ, 2015).

A dengue é conhecida a mais de 200 anos (século XVIII), contudo só se apresentou

como um problema de saúde pública após a Segunda Guerra Mundial, quando houve

um aumento de 30 vezes na incidência da infecção (VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015;

SIRIYASATIEN et al., 2018). A dengue se espalhou para mais de 128 países no mundo

desde a década de 1970 (SIRIYASATIEN et al., 2018). No Brasil, o primeiro registro de

dengue foi no século XIX. Em 1846, epidemias no Rio de Janeiro. Em 1852 e 1916, epidemia

em São Paulo. Em 1923, epidemia em Niterói, Rio de Janeiro (VALLE; PIMENTA; CUNHA,

2015). Mas no período de 1923 a 1981 o Brasil viveu um silêncio epidemiológico, que

ocorreu (possivelmente) em virtude da boa campanha de eliminação do Aedes aegypti

(VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015). Mas a doença voltou a aparecer em 1981 com um

surto na cidade de Boa Vista, Roraima. A dengue também é conhecida com outros nomes

como polca, patuleia, urucubaca, febre eruptiforme, febre quebra-ossos (VALLE; PIMENTA;

CUNHA, 2015).

Essa doença é um sério problema de saúde pública em todo o mundo, em particular

em países de clima tropical e subtropical. Até o presente momento não há vacinas nem
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tratamento específico para a dengue, daí a importância de um trabalho de predição de

casos dessa doença.

3.2.2 Febre chikungunya

A febre chikungunya é uma doença causada pelo Alphavirus CHIKV. O CHIKV é um

arbovírus da família do Togaviridae e do complexo antigênico Semliki forest. Esse completo

antígeno é formado pelos alfavírus Ross River, O’nyong-nyong, Getah, Bebaru,Semlikiforest

e Mayaro que podem causar distúrbios articulares em humanos (DAS et al., 2010; AZE-

VEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a). São conhecidas quatro linhagens distintas do

vírus chikungunya, são elas Oeste Africano, Leste-Centro-Sul Africano (ECSA), Asiático e

Oceano Índico (IOL) (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

Este vírus é originário da África. Seu nome significa "curvar-se ou tornar-se con-

torcido"na lingua Makonde (Kimakonde), um dos idiomas da Tanzânia (LUMSDEN, 1955;

DAS et al., 2010). Em 1953, na Tanzânia que o CHIKV foi isolado pela primeira vez durante

um surto de doença febril (ROSS, 1956; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a;

DAS et al., 2010). O vírus da chikungunya também foi isolado em Benin, Costa do Marfim,

Nigéria, República da Guiné e Senegal (DAS et al., 2010).

A doença febre chikungunya acontece após picada de um mosquito infectado. Após

a infecção, há o período de incubação do vírus varia entre 2 a 6 dias (AZEVEDO; OLIVEIRA;

VASCONCELOS, 2015a). As manifestações clínicas mais comuns da infecção por CHIKV

são febre alta e exantema (erupção aguda generalizada da pele) e artralgia (dores articu-

lares) (DAS et al., 2010; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a). Além desses

sintomas também foram relatados mialgia, dor de cabeça, edema nas extremidades e

problemas gastrointestinais (DAS et al., 2010). Foi observada a capacidade de reprodução

do vírus em diferentes tecidos corporais nos pacientes com febre chikungunya. Assim, havia

essa reprodução no sistema nervoso central, músculo cardíaco, articulações, fígado etc,

causando uma grande variabilidade de sintomas (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS,

2015a).

As manifestações clínicas agudas tendem a diminuir após duas semanas, contudo

as dores nas articulações podem durar semanas ou meses (DAS et al., 2010). Em pessoas

com mais de 65 anos os sintomas de artrite aguda são muito profundas, podendo evoluir

para artrite crônica (DAS et al., 2010; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

Também foi relatada uma artrite febril que afeta as extremidades como tornozelos, punhos

e falanges. Além disso, foram relatadas lesões de pele como descamação, úlceras aftosas

e lesões de vasculite. E como o vírus se reproduz em outros tecidos, também tiveram

relatos de hepatite, problemas cardíacos (miocardite, pericardite e miocardiopatia dilatada),

manifestações oculares (iridociclite e retinite, as mais frequentes) e doenças neurológicas

(mieloneuropatia, encefalites, Síndrome de Guillain-Barré, paralisia flácida e as neuropatias.)



Capítulo 3. Fundamentação Teórica 36

(DAS et al., 2010; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

Alguns trabalhos estudaram a relação entre a infecção pelo CHIKV durante a gravi-

dez, e foram mostradas evidências de grande risco de aborto no primeiro trimestre além

da transmissão materno-fetal no último trimestre de gravidez (AZEVEDO; OLIVEIRA; VAS-

CONCELOS, 2015a). A transmissão vertical foi verificada e houve infecção severa em 10

dos 7504 avaliados. Sendo encefalopatia em 9 desses casos e febre hemorrágica em um

(GÉRARDIN et al., 2008; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

O vírus da febre chikungunya foi frequentemente isolado entre 1960 e 1990 em

países da África Central e do Sul, e em países da África Ocidental. Entre 1960 e anos

2000 o vírus também foi isolado no Sudeste Asiático (DAS et al., 2010). Este vírus foi visto

inicialmente na Tanzânia, África. Reapareceu no Quênia em 2004 e entre os anos de 2004

e 2007 houve casos em países da Europa, como Itália, Reino Unido, Bélgica, Alemanha,

Noruega, Espanha e França. Seguido de relatos em Hong Kong, Canadá, Taiwan e Sri

Lanka (DAS et al., 2010).

O fato do mosquito Ae. aegypti está muito adaptado ao ambiente urbano e com

a globalização, facilita a dispersão do vírus em vários países do mundo. O CHIKV já era

conhecido na África e na Ásia, mas se espalhou em ilhas do sudoeste do Oceano Índico

(AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a). Em 2007, houve um número grande de

casos em países ocidentais não-tropicais, como Itália. Em 2013, houve relatos de casos na

região do Caribe, e em 2014, a doença se espalhou para áreas continentais do continente

americano (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015b).

Em 2014, foram relatados os primeiros casos de febre chikungunya no Brasil. Em

setembro de 2014, no estado do Amapá foi detectado o primeiro caso de transmissão local

de febre chikungunya (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a). Um surto na cidade

de Feira de Santana, na Bahia, foi relatado também em setembro de 2014. E foi detectado

que o genótipo do vírus circulante no Amapá é o Asiático, já o da Bahia, é o do Leste-

Centro-Sul Africano (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a; SCHUFFENECKER

et al., 2006; HONÓRIO et al., 2015). Durante o ano de 2014 foram confirmados casos

nos estados do amapá, Bahia, Distrito Federal, Mato Grosso do Sul, Roraima e Goiás. O

território brasileiro é abundantemente infestado pelo Aedes aegypti que é o vetor do CHIKV.

Após 2015, houve a circulação simultânea dos vírus DENV, ZIKV e CHIKV, dificultando o

diagnóstico e a abordagem terapêutica para cada uma das doenças causadas por esses

vírus. Além da maior proporção de casos sintomáticos de chikungunya comparados a

dengue, o tempo do vírus no corpo ser maior (cerca de 8 dias), abundância de espécies

primatas e grande extesão territorial do país fizeram com que aumentasse a probablidade

de grandes epidemias (HONÓRIO et al., 2015).
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3.2.3 Zika

A Zika é uma doença causada pelo zika vírus (ZIKV). ZIKV é um arbovírus do gênero

Flavivirus e da família Flaviridade, que são os mesmos gênero e família do DENV (JUNIOR

et al., 2015). Essa arbovirose é originária do Oeste da África, e teria surgido por volta de

1920.

Na década de 1940, o vírus teria migrado para Ásia e originado a linhagem asiática

(JUNIOR et al., 2015). Assim, esse vírus tem duas linhagens, uma africana e uma asiática.

E essa última linhagem foi a responsável pela transmissão desse vírus dos casos ocorridos

no Brasil (JUNIOR et al., 2015). Em 1948, o ZIKV foi isolado pela primeira vez na floresta

de Zika, no Uganda (MUSSO; GUBLER, 2016; JUNIOR et al., 2015). Nos anos de 2013 e

2014 houve um grande surto na Polinésia Francesa, com relatos de complicações neuroló-

gicas graves (MUSSO; GUBLER, 2016). E após 2015, no Brasil também foram relatadas

complicações do mesmo tipo, além de um aumento dramático em malformações congênitas

graves, como microcefalia que foram associadas ao ZIKV (MUSSO; GUBLER, 2016).

Com a globalização este vírus está presente em grandes centros urbanos e, assim

como o DENV, tem o ciclo de transmissão mosquito-humano-mosquito (MUSSO; GUBLER,

2016). Na maioria das vezes, a transmissão do ZIKV se dá pela picada do vetor, no caso o

Aedes aegypti (MUSSO; GUBLER, 2016; JUNIOR et al., 2015). Contudo, o ZIKV pode ser

transmitido via sexual, perinatal(materno-fetal) e por transfusão de sangue (JUNIOR et al.,

2015; MUSSO; GUBLER, 2016). Após a incubação o vírus passa pelo tempo de incubação

de 3 a 12 dias (MUSSO; GUBLER, 2016). Dependendo da localidade os sintomas desta

doença podem mudar, contudo a manifestação clínica mais frequente é uma síndrome

’tipo-dengue’ (JUNIOR et al., 2015). Os sintomas mais comuns são exanterma (manchas

vermelhas), conjutivite, febre (habitualmente baixa, chegando a 39ºC), cefaleia, mialgia,

artralgia, e as vezes plaquetopenia (nível extremamente baixo de plaquetas), dor lombar

discreta (JUNIOR et al., 2015; MUSSO; GUBLER, 2016). Esses sintomas desaparecem em

uma semana, com duração média entre 3 e 5 dias (JUNIOR et al., 2015).

A zika pode ser descrita como uma infecção que normalmente não tem uma evolução

grave e dura um curto período, contudo no Brasil foram registrados casos de Sindrome

de Guillain-Barré (SGB) após o aparecimento dos sintomas da zika (JUNIOR et al., 2015).

Estes casos foram registrados em sua maioria em estados do Nordeste brasileiro, 121

de 205 casos relatados entre janeiro e julho de 2015 (MUSSO; GUBLER, 2016). Em 11

de novembro de 2015, o Ministério da Saúde do Brasil declarou emergência nacional de

saúde pública, (MUSSO; GUBLER, 2016). E com os crescentes casos de microcefalia,

após a infecção por ZIKV durante a gravidez, se inciou uma força-tarefa para apurar essa

relação (SCHULER-FACCINI et al., 2016). Há uma associação da infecção por ZIVK e danos

neurológicos graves em neonatos. A Organização Mundial de Saúde (OMS) declarou uma

emergência de saúde global em fevereiro de 2016 (GULLAND, 2016; MUSSO; GUBLER,
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2016). Além disso, outros problemas neurológicos, oftalmológicos e auditivos em recém-

nascidos (SCHULER-FACCINI et al., 2016; MELO et al., 2016; MUSSO; GUBLER, 2016).

3.3 Doença do Coronavírus

A doença do Coronavírus é causada pelo vírus SARS-CoV-2. O SARS-CoV-2 é

da família Coronaviridae, da ordem Nidovirales, do gênero Betacoronavirus e subgênero

Sarbecovirus (KHALIL; KHALIL, 2020). A saber, o gênero desse vírus infecta apenas

mamíferos. Esse vírus é originário da China (KHALIL; KHALIL, 2020). O nome desse vírus

está diretamente ligado ao principal sintoma da infecção, a síndrome respiratória aguda

grave (SARS), então SARS-CoV-2 é a sigla do inglês Severe Acute Respiratory Syndrome

CoronaVirus (KHALIL; KHALIL, 2020).

A transmissão do vírus se dar pela inalação ou contato com gotículas de indivíduos

infectados pelo vírus, sejam eles sintomáticos ou assintomáticos (SILVA; SANTOS; MELO,

2020). E o vírus é passado principalmente via espirros ou tosse, assim há dispersão

das gotículas num espaço de 1 a 2 metros de distância, sendo inaladas ou contaminando

superfícies (SINGHAL, 2020). Caso os indivíduos toquem essa superfície e entre em contato

com olhos, boca e nariz dá-se transmissão desse vírus (SILVA; SANTOS; MELO, 2020).

Na literarura há relatos diferentes para o tempo de incubação. Contudo a menor média de

tempo relatada foi de 3 (embora a variação seja de 0 a 24 dias) e o maior 5,2 dias, e esse

período pode levar de 2 a 14 dias (SILVA; SANTOS; MELO, 2020; GUAN et al., 2020; PUNG

et al., 2020; SINGHAL, 2020). O tempo médio do início dos sintomas até a dificuldadede

respirar é de 5 dias, até a hospitalização é de 7 dias e até a síndrome respiratória aguda

é de 8 dias (SINGHAL, 2020). Apenas 25-30% dos casos de infecção pelo SARS-CoV-2

necessitam de internação na unidade de terapia intensiva (UTI). Dentre as manifestações

graves relatadas estão lesão pulmonar aguda, síndrome respiratória aguda grave (SARS),

choque e lesão renal aguda. Todavia a recuperação é de 10 dias em média (SINGHAL,

2020). Sendo de 4 a 11% a taxa de mortalidade em adultos hospitalizados e de 2 a 3% a

taxa de letalidade geral da doença (SINGHAL, 2020).

Em dezembro de 2019, aconteceu um surto alarmante de uma doença infecciosa

parecida com pneumonia na cidade de Wuhan, na China (SILVA et al., 2021b; LIMA et al.,

2020). Então a Organização mundial de Saúde (OMS) foi informada que era um vírus novo

e que, até então, não tinha sido identificado em humanos (PRADO et al., 2020). Esse vírus

teve uma rapida disseminação, visto que ocoreu durante o festival da Primavera. Neste

período é comum que os chineses viagem pela China e pelo resto do mundo (SILVA et

al., 2021b). Em janeiro de 2020 o Covid-19 já era a segunda principal causa de resfriado

comum (PRADO et al., 2020) e já tinah sido declarado uma Emergência de Saúde Pública

de Interesse Internacional (PHEIC) (SILVA et al., 2021b). Na América Latina foi um dos
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últimos continentes que o Covid-19 chegou. Em 25 de fevereiro de 2020, foi registrado o

primeiro caso no Brasil (PRADO et al., 2020).

3.4 Predição de doenças infecciosas

As doenças infecciosas são modeladas a alguns anos por vários métodos, aqui serão

comentados alguns desses métodos, como modelos estatíticos, modelos compartimentais

e modelos baseados em aprendizado de máquina.

3.4.1 Modelo estatístico

A modelagem estatística de doenças tem como métodos mais comuns são os mo-

delos autoregressivos e modelos lineares generalizados. Esse primeiro grupo modelam

usando uma série temporal, que é uma sequência de dados obtidos em intervalos regulares

de tempo em um período específico, para descrever a dinâmica do fenômeno em estudo

(LATORRE; CARDOSO, 2001). Os modelos auto-regressivos (AR) e auto-regressivo incor-

porando média móvel (ARMA) fazem a análise de como a série temporal livre de tendências

e de sazonalidade. Já quando a série temporal tem uma tendência são usados modelos

modelos auto-regressivos integrados de médias móveis (ARIMA), e quando há sazonalidade

se usa os modelos SARIMA (LATORRE; CARDOSO, 2001). Estes modelos podem capturar

as tendências de mudanças, mudanças periódicas e distorções aleatórias dessas séries

temporais. Já os modelos lineares generalizados, a variável resposta (y) é um processo

de contagem e o comportamento da série ao longo do tempo é descrito pelas variáveis

independentes (x1, x2, ..., xn) (LATORRE; CARDOSO, 2001). São modelos usados quando

não é possível usar a distribuição normal. Esses modelos compõem a família exponencial

de distribuições e contém várias funções como a regressão linear, regressão de Poisson,

regressão logística etc.(LATORRE; CARDOSO, 2001).

3.4.2 Modelos compartimentais

Os modelos matemáticos contextualiza a doença através de parâmetros sociais por

meio de sistema de equações para poder entender como funciona a propagação, evolução

e poder desenvolver um controle da doença.

A modelagem matemática data do ano de 1760, foi iniciada por Daniel Bernoulli

para modelar a varíola durante a segunda metade do século XVIII na Europa (BERNOULLI,

1760; MATEUS, 2020; CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Tal trabalho desenvolveu um

modelo temporal para evolução da doença e influenciou políticas públicas de saúde pública

(CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Em seguida, Hamer postula o princípio da Lei de Ação

das Massas para um modelo determinístico, ou seja, o princípio de mistura homogênea, no

qual a epidemia depende do número de indivíduos susceptíveis, número de infectados e
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da taxa de contato entre eles (CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). O estudo se concentrou

na investigação da curva epidêmica do sarampo e é usado como base a trabalhos na

área de epidemiologia matemática desde então (CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Em

1927, Kermack e McKendrick criaram um modelo para estudar a peste bulbônica baseados

nas pesquisas de Ronald Ross e Hilda Hudson (KUCHARSKI, 2020; KERMACK; MCKEN-

DRICK, 1927). E nesse modelo SIR fez uma predição temporal do número de casos da

peste bulbônica na Índia entre os anos de 1905 e 1906 (KERMACK; MCKENDRICK, 1927).

Hoje em dia os modelos compartimentais baseados em sistemas de equações diferen-

ciais ordinárias (EDOs) usam como base o modelo SIR (Susceptível-Infected-Removed)

criado por Kermarck e McKendrick e o adaptam para descrever outras doenças infecciosas

(CAMILO; MOURA; SALLES, 2020; HETHCOTE, 2000).

Figura 1 – Modelo compartimentado SIR. Fonte (LIMA et al., 2020)

O modelo SIR divide a população em três compartimentos: Susceptíveis, Infectados

e Recuperados (HETHCOTE, 2000). No modelo original não foi considerada a dinâmica

vital (KERMACK; MCKENDRICK, 1927). Baseados nesses foram criados outros modelos

compartimentados, ou seja, modelos que dividem a população em classes. Os modelos ma-

temáticos mais comuns são os baseados em sistemas de equações diferenciais ordinárias

(EDOs) e em sistemas de equações diferenciais parciais (EDPs).

O modelo compartimental SIR é descrito pelo sistema de EDOs


d
dt
S = −βSI,

d
dt
I = βSI − γI,

d
dt
R = γI

onde S(t) é a população de indivíduos suscetíveis, I(t) são os indivíduos infectados

sintomáticos,R(t) são os indivíduos recuperados com imunidade, β é a taxa de contato entre

indivíduos suscetíveis e infectados, e γ é a taxa de transferência de I para R. O diagrama na

Figura 1 ilustra os compartimentos do modelo SIR. Esse tipo de modelo é resolvido usando

algumas técnicas numéricas como mostram os trabalhos (SUBRAMANIAN et al., 2020),

(STONE; OLINKY; HUPPERT, 2007), (MUSA et al., 2019), (SUPARIT; WIRATSUDAKUL;

MODCHANG, 2018), (KUMAR et al., 2017) e (JING et al., 2018).

Assim, desde de Daniel Bernoulli, a representação da doença por meio de modelos

matemáticos facilita o monitoramento e controle de doenças, podendo ajudar como a doença

evolui e trazendo informações úteis que podem impactar no desenvolvimento de programas

de promoção de saúde e qualidade de vida para população (NEPOMUCENO, 2005).
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3.4.3 Modelos baseados em aprendizado de máquina

A aprendizagem de máquina utiliza técnicas computacionais para que a máquina

seja capaz de identificar padrões de um conjunto de dados (WITTEN; FRANK, 2005).

O aprendizado de máquina é uma aplicação da Inteligência artificial (IA) que fornece

a capacidade de aprender a partir dos dados, ou seja, com respeito a alguma classe

de tarefas e medida de desempenho (HAYKIN, 2001). O aprendizado de máquina pode

ser de dois tipos: supervisionado e não supervisionado (SIRIYASATIEN et al., 2018). No

aprendizado supervisionado o professor ou especilista pré determina classes ou rótulos. Já

no aprendizado não-supervisionsado, não existe uma pré-classificação, a caracterização se

dá por analogia, agrupa os dados automaticamente. O objetivo é entender a estrutura do

conjunto de dados (HAYKIN, 2001; SIRIYASATIEN et al., 2018).

Na próxima seção serão apresentados os regressores de aprendizado de máquina

foram usados nesta pesquisa.

3.5 Regressores

Para os modelos de predição espaço-temporal de Covid-19 e de criadouros de

arboviroses foram usados alguns regressores que serão descritos nesta seção.

3.5.1 Regressão linear

Para prever valores numéricos o método mais simples é a regressão linear. A

regressão linear é um dos conceitos de análise de dados mais utilizados em aprendizado

de máquina. Este método é originário da correlação linear, portanto assume que os dados

tem um comportamento linear, e que a variável a ser predita pode ser representada por

meio de uma combinação linear dos atributos com seus pesos pré-determinados (WITTEN;

FRANK, 2002). Assim, essa técnica utiliza os pontos de dados para encontrar a melhor

linha de ajuste (por meio de um diagrama de dispersão) para modelar a relação. E essa

relação pode ser representada pela equação 3.1

y = C0 + C1x1 + C2x2 + ...+ Cnxn (3.1)

onde y é a variável de predição; x1, x2, ..., xn são os valores dos atributos e C0, C1, C2, ...,

Cn são os pesos de cada atributo. Por meio dessa técnica é possível otimizar os pesos e

encontrar o melhor ajuste possível.
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3.5.2 Máquina de Vetor de Suporte

A técnica de máquina de vetor de suporte é bastante usada para problemas de

classificação de padrões e estimação de regressão, como categorização de textos, análise

de imagens e bioinformática. Proposta por Vladmir Vapnik em 1979, mas ficou famosa

após os seus trabalhos (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) e (VAPNIK, 1998), nos anos de

1992 e 1998, respectivamente. É um método de aprendizado de máquina supervisionado,

originalmente focado em problemas linearmente separáveis, e que mostra resultados muitas

vezes melhores que outros algoritmos como redes neurais, por exemplo.

A ideia principal de uma máquina de vetor de suporte é construir um hiperplano

como superfície de decisão de tal forma que a margem de separação entre

exemplos positivos e negativos seja máxima. (HAYKIN, 2001).

Portanto, pode-se dizer que a máquina de vetor de suporte implementa o método

de minimização estrutural. Dentre os tipos de máquina de aprendizagem que pode ser

construída, destacam-se as máquinas de aprendizagem polinomial (kernel polinomial) e as

redes de função de base radial (kernel RBF).

Esse tipo de algoritmo é mais genérico e por essa característica tem uma ampla

aplicabilidade. Além disso, possui boa capacidade de generalização, robustez em grandes

dimensões, a função objetivo é conexa e tem teoria fundamentada na matemática e esta-

tística. Porém é sensível a escolha dos parâmetros. Os SVMs são utilizados com sucesso

em diversas aplicações biomédicas (BARBOSA et al., 2021; LIMA; SILVA-FILHO; SANTOS,

2016; SANTOS; SOUZA; FILHO, 2007; COMMOWICK et al., 2018; AZEVEDO et al., 2015;

CRUZ; CRUZ; SANTOS, 2018; CORDEIRO et al., 2012; VASCONCELOS; SANTOS; LIMA,

2018; RODRIGUES et al., 2019; FREITAS et al., 2019; JUNIOR et al., 2019).

3.5.3 Rede Neural Perceptron Multicamadas

As Redes Neural Perceptron Multicamadas é uma técnica que tem como objetivo

imitar o comportamento de tomada de decisão do cérebro humano. Essas redes são

formadas por elementos chamados de neurônios, dos quais estão interconectados e que

formam uma rede. Essa rede pode ter uma ou várias camadas. Este tipo de técnica forma

um sistema dotado de arquiteturas paralelizáveis (multiprocessamento de dados). A rede

neural de camada única é a mais simples, e tem esse nome por ter apenas uma camada de

nós computacionais (neurônios) (HAYKIN, 2007). Foi criada por Frank Rosenvblatt em 1958

(ROSENBLATT, 1958), após usar o neurônio MCP, criado por McCulloch e Pitts em 1943

(MCCULLOCH; PITTS, 1943), e implementado no computador IBM740 no Laboratório da

Aeronáutica de Cornell em 1957 (HAYKIN, 2007). As redes neurais artificiais são utilizadas

com sucesso em diversas aplicações (BARBOSA et al., 2021; LIMA; SILVA-FILHO; SANTOS,
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2016; SANTOS; SOUZA; FILHO, 2007; COMMOWICK et al., 2018; AZEVEDO et al., 2015;

CRUZ; CRUZ; SANTOS, 2018; CORDEIRO et al., 2012; VASCONCELOS; SANTOS; LIMA,

2018; RODRIGUES et al., 2019; FREITAS et al., 2019; JUNIOR et al., 2019; SANTOS;

SOUZA; FILHO, 2007; SANTOS et al., 2008; SANTOS et al., 2009b; SANTOS et al., 2009a;

SANTOS; FILHO; SANTOS, 2019).

3.5.4 Random Forest

Árvore de decisão é uma técnica de aprendizado de máquina não supervisionado

e não-paramétrico com ampla aplicação em classificação e regressão, como diagnóstico

médicos por imagens e análise de risco de crédito. Pode-se dizer que este método é a

combinação de simplicidade das árvores de decisão com a flexibilidade e aleatoriedade

proporcionando um modelo mais preciso. Nesse método as instâncias são descritas por

partes atributo-valor, a função objetivo é discreta e pode ser necessária hipóteses disjuntas.

As árvores de decisão são estruturas de dados formadas por um conjunto de

elementos que armazenam informações chamadas nós. Toda árvore possui um nó chamado

de raiz, que é o ponto de partida e liga os outros denominados filhos. Esses filhos podem

possuir seus próprios filhos que por sua vez possuem os seus. Os nós folha são os nós que

não possuem filhos. Ou seja, a árvore de decisão é uma árvore que armazena regras em

seus nós, e a decisão a ser tomada é dada pelos nós folhas(DUDA; HART; STORK, 2000).

3.6 Considerações

Nesta seção, foram apresentados alguns conceitos básicos de Epidemiologia Digital,

Geografia da Saúde e arboviroses. Na seção de arboviroses foram detalhadas informações

das doenças dengue, zika e febre chikungunya. Além disso foram apresentados também

modelos de predição com abordagem estatística, matemática e de aprendizado de máquina,

e detalhados os regressores usados nos experimentos desta dissertação.
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4 Proposta

4.1 Introdução

Como já foi comentado no capítulo1, as arboviroses e Covid-19 precisam de uma

atenção especial. Com base nisso, neste trabalho, foram propostos sistemas de controle

e predição para essas doenças. Neste capítulo serão apresentadas as propostas desses

sistemas em detalhes.

4.2 Modelos propostos

Para arboviroses foi proposto um protótipo de um sistema preditor da disseminação

das arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti, a saber, a dengue, a febre chikungunya e

a zika, com abordagem espaço-temporal e utilizando modelagem baseada em algoritmos

de aprendizado de máquina.

Foram feitos dois modelos para predição de covid-19, um com abordagem temporal

e outro com abordagem espaço-temporal. Para a abordagem temporal, foi proposto um

sistema de predição de casos cumulados de Covid-19 em tempo real para o Brasil e seus

27 estados. E para a abordagem espaço-temporal, foi proposto um sistema de predição de

casos acumulados de Covid-19 em tempo real para cada município do Brasil.

4.2.1 Modelo espaço-temporal - arboviroses

O modelo proposto para controle da distribuição e disserminação do Aedes aegypti

foi baseado em aprendizado de máquina com uma análise espaço temporal por meio de

mapas, esses mapas indicam onde estão as maiores concentrações de criadouros do vetor.

O primeiro passo da pesquisa foi organizar a planilha de levantamento rápido de

índices de infestação de criadouros da prefeitura, obtido pelo LIRAa. Nesses dados estavam

as informações dos tipos de recipientes para Aedes aegypti, as mesmas estavam divididas

por distritos sanitários (I ao VI) de cada bimestre dos anos de 2014, 2015 e 2016. Montamos

uma tabela com o nome do bairro, sua respectiva latitude e longitude e suas informações

com a quantidade de cada tipo de criadouro do vetor.

Para criar o sistema de predição da distribuição espaço-temporal dos criadouros de

Aedes aegypti no Recife, foram usados mapas de criadouros e a distribuição das variáveis

climáticas (temperatura, chuva e velocidade dos ventos) nos anos de 2014 a 2016.

No software QGIS foram gerados arquivos shapefile (.shp) com as infomações de
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Figura 2 – Metodologia usada para gerar os mapas de predição da distribuição de criadouros
na Cidade do Recife.
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criadouros, temperatura, chuva e velocidade dos ventos no período escolhido, e com esse

arquivo traz a localização geográfica de criadouros e variáveis climáticas para cada bairro

da cidade do Recife. Para o passo seguinte é feita uma interpolação no QGIS usando o

método de ponderação da distância inversa (IDW) para gerar os mapas de distribuição

espacial. Para os criadouros esses mapas são bimestrais e para as variáveis climáticas os

mapas são mensais. Como passo seguinte é feito o agrupamento dos mapas resultantes

da etapa anterior com um script Python, e assim são armazenadas informações na devida

ordem: latitude, longitude, distribuição dos criadouros e - para cada bimestre - a distribuição

de temperatura, chuvas e velocidade dos ventos. Dessarte, também com um script Python,

foram montados os conjuntos de predição com mapas de seis bimestres consecutivos de

modo a prever o mapa de distribuição do bimestre seguinte. Feito isso, é usado o software

Weka para avaliar os regressores e fazer a predição da distribuição dos criadouros. E no

QGIS é feita a visualização dos mapas de predição da distribuição de cruzamento.

A ideia inicial era codificar cada caso com relação aos endereços da plataforma de

dados abertos, mas alguns eram digitados com erros e não tinham padronização, então

não foi possível trabalhar com esses dados. Então que foi feito o somatório de casos por

bairros. Os pontos de coleta de dados climáticos são estimados usando uma distribuição

gaussiana, pois em Recife existem três bairros nos quais são observadas estas informações

de chuva da APAC. E pelo INMET são fornecidos dados de dois pontos de coleta, e também

é usada uma distribuição gaussiana ao se construir os shapefile. Por essas informações

não serem de cada bairro do Recife, existe um erro associado, o qual no momento não é

possível mensurá-lo. Na base de criadouros estima-se que em cada bairro tenha a mesma

quantidade de casos, visto que a base inicial era dividida os estratos, e se considera que

cada bairro do estrato tenha a mesma quantidade de recipientes. Esse tipo de processo

pode criar alterações, como por exemplo o bairro de Monteiro, que é um bairro de classe

média mas foge a regra de que bairros de classe média tem menos casos, o que talvez seja

um erro causado pelo fato de ter fixado um número de recipientes.

4.2.2 Modelo temporal - Covid-19

O sistema funciona da seguinte forma: cada estado alimenta um banco de dados

com as notificações de casos diários e acumulados de Covid-19. O portal Brasil.io reune

essas informações em um banco de dados. A seguir, o software que foi desenvolvido,

COVID-SGIS, adere diariamente os dados que estão no banco de dados do portal Brasil.io

por meio do rastreador web SGIS. Após esses dados serem acumulados são reunidos em

um arquivo de valores e separados por vírgulas em um arquivo (.csv). Por conseguinte, são

derivados os conjuntos de dados de treinamento para os quais os modelos são criados para

o número acumulado de mortes confirmadas e relatadas de Covid-19.

Os modelos criados são modelos clássicos amplamente usados para prever com-
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Figura 3 – Metologia do sistema de predição COVID-SGIS com abordagem temporal
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portamentos futuros de séries temporais estacionárias, chamado ARIMA. Esse modelo é

uma generalização do modelo autorregressivo de médias móveis ARMA. O ARIMA é uma

combinação dos modelos autoregressivo (AR) e de média móvel (MA) com série original

indiferenciada do modelo, que foi diferenciada d vezes até se tornar uma série estacionária

antes de ajustar o modelo ARMA. Assim, p e q correspondem às ordens dos modelos AR e

MA, respectivamente, no modelo ARIMA(p,d,q), e ad corresponde ao nível de diferenciação.

A expressão matemática do modelo é dada pela equação 4.1, e nela a série diferenciada é

representada por yt, os parâmetros do modelo são c e φ, e ε é o erro aleatório no tempo t

(CHAKRABORTY; GOSH, 2020).

y′t = c+ φ1y
′
t−1 + ...+ φpy

′
t−p + θ1εt−1 + ...+ θqεt−q + εt (4.1)

Como metodologia foi feito o ajuste do modelo ARIMA(p,d,q) a um conjunto de dados.

E um passo a passo guia a construção dos modelos propostos.

1. Avaliação da estacionariedade da série, ou seja, se a série é estacionária ou não. E

caso não seja, a diferenciação é aplicada até que a série se torne estacionária. Os

resultados do teste Dickey-Fuller estão na Tabela 1.

2. Estimativa dos parâmetros p e q baseado nos gráficos de função de autocorrelação

(ACF) e da função de autocorrelação parcial (PACF).

3. Avaliação do modelo de predição bem mais ajustado usando Akaike Information

Criterion (AIC) e o Bayesian Information Criterion (BIC).

O Akaike Information Criterion (AIC), é um estimador de erro da previsão fora da

amostra. Formalmente, temos que dada uma coleção de modelos, o critério AIC irá estimar a

qualidade de um modelo da coleção ao compará-lo com outro da mesma coleção, estimando

o erro de previsão fora da amostra. Assim, é criada uma pontuação que determina qual dos

modelos da coleção tem a maior probabilidade de ser o melhor modelo para a coleção em

questão, e a melhor pontuação é sempre a mais baixa. O AIC é usado quando não se tem

acesso aos dados fora da coleção e se quer analisar a qualidade dos modelos dentre eles,

além do uso por conveniência de tempo, isto é, o AIC mede apenas a qualidade relativa dos

modelos a uma certa variável que está em análise, o bom disso é ter uma forma de mostrar

que os modelos estão em um padrão absoluto aceitável. Este critério é aplicado para séries

temporais e regressões. A expressão para este estimador é dada pela equação

AIC = 2 ln(L) + 2k (4.2)

onde L é a probabilidade de verossimilhança e k é o número de parâmetros.
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O Bayesian Information Criterion (BIC) é um estimador baseado em máxima ve-

rossimilhança, que mede a eficiência do modelo parametrizado em termos da precisão

dos dados. E funciona para comparação de modelos dentro de um conjunto finito. Esse

critério introduz um termo de penalidade para o número de parâmetros no modelo. Ele

está intimamente relacionado ao AIC. Com ele é possível aumentar a probabilidade dos

modelos ao adicionar parâmetros ao ajustá-los modelos, o que pode causar sobreajuste

(overfitting). Comumente usado para identificação em série temporal e regressão, mas pode

ser usado para qualquer conjunto de modelos baseado em verossimilhança. É usado para

comparar modelos estimados somente se os valores números da variável independente

são idênticos para todos os modelos que estão sendo comparados, e esses modelos não

precisam necessariamente estarem alinhados. Os testes dos modelos são feitos usando

os valores de BIC correspondente, e o valor mais baixo indica termos de penalidade mais

baixos, logo o melhor modelo. Porém, esse estimador não lida com coleções complexas,

como por exemplo seleção de variável (ou de recursos) em alta dimensão. A expressão

para este estimador é dada pela equação

BIC = ln(n)k + 2 ln(LM) (4.3)

Algumas considerações sobre esses critérios: o BIC considera o número de obser-

vações na fórmula, o prazo de penalidade no BIC é maior que no AIC; e o BIC introduz um

termo de penalidade para o número de parâmetros do modelo. E o valor do BIC é sempre

maior que o do AIC, e quanto menor esses valores, melhor será o modelo.

Foram usadas duas funções do pacote de predição no software R para estes

modelos: para calcular automaticamente os parâmetros p, d e q e retornar o modelo

ajustado foi usada a função auto.arima() e em seguida a função forecast() para fazer as

predições com base no modelo ajustado pela função auto.arima(). Assim, com os dados

coletados do número de casos confirmados acumulados de cada estado brasileiro, foi criado

um banco de dados que corresponde à série histórica dos casos acumulados da doença

Covid-19 para o Brasil e cada um dos estados. O período para essa série histórica foi da

data da primeira notificação de casos em cada estado e no Brasil até 5 de maio de 2020

(LIMA et al., 2020). Então foram construídos três tipos de modelos ARIMA: (1) um que foi

estratificado por cada estado.

4.2.3 Modelo espaço-temporal - Covid-19

Para a abordagem espaço-temporal, foi proposto um sistema que prever a distri-

buição da Covid-19 no Brasil e no estado de Pernambuco. O sistema proposto funciona

para cada município no Brasil e em Pernambuco. Essas informações são obtidas através

do Portal Brasil.io, que obtém estes dados através das secretarias de saúde de cada cidade

e alimenta o banco de dados desse portal. E com isso é calculado o número de casos acu-
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estado ordem de diferencial t-estatítica τ

Acre
d = 0 4.4121 -1.95
d = 1 1.874 -1.95
d = 2 -3.983 -1.95

Alagoas
d = 0 1.6772 -1.95
d = 1 -0.7374 -1.95
d = 2 -7.8526 -1.95

Amazonas
d = 0 5.8866 -1.95
d = 1 1.6766 -1.95
d = 2 -5.5631 -1.95

Amapá
d = 0 4.674 -1.95
d = 1 -0.2412 -1.95
d = 2 -6.2019 -1.95

Bahia
d = 0 7.9516 -1.95
d = 1 1.4916 -1.95
d = 2 -8.651 -1.95

Ceará
d = 0 6.1006 -1.95
d = 1 0.7138 -1.95
d = 2 -2.7642 -1.95

Distrito Federal
d = 0 5.481 -1.95
d = 1 -1.0392 -1.95
d = 2 -8.9064 -1.95

Espírito Santo
d = 0 4.7973 -1.95
d = 1 -1.1292 -1.95
d = 2 -9.1055 -1.95

Goiás
d = 0 5.0383 -1.95
d = 1 -0.9949 -1.95
d = 2 -7.6139 -1.95

Maranhão
d = 0 4.1517 -1.95
d = 1 0.674 -1.95
d = 2 -5.2222 -1.95

Minas Gerais
d = 0 6.9037 -1.95
d = 1 0.62 -1.95
d = 2 -9.5418 -1.95

Mato Grosso do Sul
d = 0 3.988 -1.95
d = 1 -1.9052 -1.95
d = 2 -7.5919 -1.95

Mato Grosso
d = 0 4.9929 -1.95
d = 1 -1.1216 -1.95
d = 2 -6.0585 -1.95

Pará
d = 0 5.8845 -1.95
d = 1 0.5428 -1.95
d = 2 -5.5288 -1.95

Paraíba
d = 0 7.6861 -1.95
d = 1 2.0185 -1.95
d = 2 -7.0357 -1.95

Tabela 1 – Resultados do teste de Dickey-Fuller para séries históricas do número de casos
acumulados de covid-19 no Brasil e seus 27 estados. Quando t-estatítica for me-
lhor que τ , isto indica que a série possui uma única raiz (que não é estacionária).
E quando a t-estatítica for inferior a τ a série é estacionária. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

mulados e as coordendas de cada município. São enviados os bancos de dados da etapa

anterior para o módulo de interpolação para que os conjuntos de treino sejam montados. No

módulo de interpolação o número de casos é distribuido, usando latitude e a longitude do

centro do município, em uma grade não homogênea. Posteriormente é gerada uma grade

regular calculada pelo método de ponderação de distância inversa (IDW), e estimada a

distribuição de casos confirmados e óbitos. Logo após, os mapas de predição são gerados

usando mapas de 3 dias consecultivos para prever o mapa de distribuição do dia seguinte.

Enfim, é apresentado o mapa de predição dos casos acumulados de Covid-19 para o Brasil

e para Pernambuco, e com o modelo proposto são feitas previsões espaciais de 3 dias.
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estado ordem de diferencial t-estatítica τ

Pernambuco
d = 0 3.5281 -1.95
d = 1 -0.2507 -1.95
d = 2 -8.4942 -1.95

Piauí
d = 0 5.693 -1.95
d = 1 1.7041 -1.95
d = 2 -5.3715 -1.95

Paraná
d = 0 2.5805 -1.95
d = 1 -1.4351 -1.95
d = 2 -7.2115 -1.95

Rio de Janeiro
d = 0 8.1792 -1.95
d = 1 0.3303 -1.95
d = 2 -9.0729 -1.95

Rio Grande do Norte
d = 0 4.6418 -1.95
d = 1 -1.7051 -1.95
d = 2 -6.9444 -1.95

Rondônia
d = 0 4.8637 -1.95
d = 1 0.3534 -1.95
d = 2 -5.8114 -1.95

Roraima
d = 0 3.0461 -1.95
d = 1 0.1819 -1.95
d = 2 -2.3616 -1.95

Rio Grande do Sul
d = 0 4.1479 -1.95
d = 1 0.3525 -1.95
d = 2 -3.7048 -1.95

Santa Catarina
d = 0 3.7958 -1.95
d = 1 -1.6657 -1.95
d = 2 -8.1044 -1.95

Sergipe
d = 0 8.3063 -1.95
d = 1 -0.2861 -1.95
d = 2 -12.0538 -1.95

São Paulo
d = 0 4.3266 -1.95
d = 1 -1.4522 -1.95
d = 2 -7.4511 -1.95

Tocantis
d = 0 5.9875 -1.95
d = 1 1.1544 -1.95
d = 2 -7.4744 -1.95

Brazil
d = 0 5.1648 -1.95
d = 1 1.4947 -1.95
d = 2 -5.7441 -1.95

Tabela 2 – Resultados do teste de Dickey-Fuller para séries históricas do número de casos
acumulados de covid-19 no Brasil e seus 27 estados. Quando t-estatítica for me-
lhor que τ , isto indica que a série possui uma única raiz (que não é estacionária).
E quando a t-estatítica for inferior a τ a série é estacionária. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

4.3 Base de dados de arboviroses

Foram utilizadas as bases de dados de localização de focos de Aedes aegypti e

da distribuição das arboviroses e de sintomas a partir da Plataforma de Dados Abertos da

Prefeitura do Recife 1, e as informações de distribuição de temperatura e umidade ao longo

dos anos e meses a partir da base de dados da Agência Pernambucana de Águas e Clima
2, especialmente do seu Sistema de Informação Geográfica SIGHPE 3, onde as sequências

temporais de informações pluviométricas mensais estão armazenadas a partir do ano de

2006.

4.4 Base de dados de Covid-19 - abordagem temporal

Para o sistema COVID-SGIS das abordagens temporal e espaço-temporal, foram

usados como atributos do modelo os dados de casos confirmados e óbitos do banco de
1 http://dados.recife.pe.gov.br/
2 http://www.apac.pe.gov.br/
3 http://www.apac.pe.gov.br/sighpe
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dados do portal Brasil.io 4.

Este portal disponibiliza os registros de casos confirmados e óbitos da Covid-19,

estes dados são obtidos através dos boletins das Secretarias de Saúde de cada estado

brasileiro. São registrados os casos desde a primeira data de confirmação de casos até a

última atualização, feita em 5 de maio de 2020, para cada estado.

4.5 Base de dados de Covid-19 - abordagem espaço-temporal

Para o sistema com abordagem espaço-temporal, também foi usado o banco de

dados do portal Brasil.io 5 para o número de casos confirmados e óbitos dos municípios do

Brasil e de Pernambuco que foram os atributos usados no modelo.

No Brasil.io são disponibilizados boletins das secretarias de Saúde de cada uma

das unidades federativas do Brasil, e em especial de cada um dos municípios. E para cada

município, os dados obtidos vão do primeiro dia de notificação até o dia 6 de junho de

2020. E por fim, foram calculados os casos acumulados para os municiípios do Brasil e de

Pernambuco para cada dia de notificação.

4 https://brasil.io/home/
5 https://brasil.io/home/
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5 Resultados e discussões

Neste capítulo serão apresentados os resultados parciais obtidos pelos algoritmos

usados para modelagem da predição temporal e espaço-temporal de casos de Covid-19

para o Brasil e Pernambuco. Sendo a abordagem temporal a nível estadual e Brasil, e a

abordagem espaço-temporal a nível municipal. Ainda serão detalhados e discutidos os

gráficos de predição e os mapas de distribuição de casos obtidos pelos modelos propostos.

5.1 Predição espaço-temporal de arboviroses

Foram coletados dados de criadouros para cada bairro da cidade do Recife através

do Sistema LIRAa, sendo usado o número total de criadouros do mosquito, armazenados

em um aquivo .csv, com a latitude e longitude de cada bairro. Os dados foram separados

por bimestre para os anos de 2013 a 2016.

E já que os fatores climáticos interferem no comportamento do mosquito, também

foram coletados dados de variáveis climáticas por meio da base de dados do Instituto

Nacional de Metereologia 1, INMET. Foram coletadas séries históricas mensais no período

de 2013 a 2016. E dados pluviométricos foram obtidos através do Sistema de Informação

Geográfica 2, SIGHPE, da Agência Pernambucana de Águas e Climas 3, APAC, com séries

históricas mensais no período de 2013 a 2016. Essas informações climáticas que foram

coletadas (com latitude e longitude)para cada bairro foram armazenadas em aquivos .csv.

Com o software QGIS e utilizando os arquivos .csv, foram gerados arquivos vetoriais

de pontos (.shp) bimestrais para a localização geográfica dos criadouros para cada bairro

para os anos de 2013 a 2016. O mesmo foi feito para os fatores climáticos, porém em

intervalos mensais do mesmo período de tempo. E gerados mapas de distribuição espacial

de temperatura, chuva e velocidade dos ventos para estimar a distribuição dos criadouros

na cidade do Recife. E para tal foi usado o software QGIS, com o processo Interpolação

pelo Inverso da Distância (IDW) com potência igual a 2.

A partir dos mapas de distribuição de criadouros e das variáveis climáticas para

cada bimestre, foram criados conjuntos de predição. Como o Sistema Único de Saúde

(SUS) usa o ciclo bimestral para o planejamento de políticas de combate às arboviroses,

o modelo escolhido foi bimestral. Os vetores de predição foram criados para realizar uma

varredura simultânea nos mapas de distribuição pixel a pixel, e relacionando a latitude e

longitude com a distribuição bimestral de criadouro e a distribuição de temperatura, chuva e
1 https://portal.inmet.gov.br/
2 http://www.sirh.srh.pe.gov.br/apac/sighpe/
3 https://www.apac.pe.gov.br/
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velocidade dos ventos para os meses do respectivo bimestre. E assim, foram construídos

18 conjuntos de predição com 15.446 instâncias cada, ou seja, um pacote de treinamento

para cada bimestre entre os anos de 2014 e 2016.

Usando o software Weka, com a ferramenta “resample”, foi montado o conjunto de

treinamento a partir do conjunto com 15.446 instâncias. Com valores aleatórios para as

instâncias, a ferramenta resample permite criar uma nova base de dados mantendo as

mesmas características da base original. O número de instâncias deve ser especificado

pelo usuário, visto que o conjunto de treinamento foi gerado pela ferramenta do Weka para

cada conjunto de predição e com o número de instâncias equivalente a 30% do conjunto

original. E estes conjuntos de 15.446 instâncias foram utilizados para validação dos modelos

gerados pelos regressores.

O objetivo inicial era geocodificar os endereços (parciais) dos pacientes disponíveis

no portal de dados de Recife, ou seja, transformar os endereços em latitude e longitude

(para poder usar uma grade no QGIS). Contudo não foi possível fazer, então foi decidido

trabalhar com os bairros dos endereços. E foi definido com o centroide do bairro. E a partir

do centroide do bairro é usado o método de interpolação (IDW) para espalhar artificialmente.

Mas ao espalhar a base cresce bastante com dados artificiais, então foi decidido usar 30%

do conjunto original para minimizar o efeito do crescimento da base.

Como métricas para avaliar o modelo criado foram usados o coeficiente de correlação

de Pearson e o Root Relative Squared Error (RRSE percentual). Esse primeiro foi usado para

avaliação global do modelo de predição e avalia a relação entre duas variáveis contínuas,

os valores reais e os valores preditos pelo modelo. E varia entre -1 e 1, próximo de 1

apresenta uma alta correlação, próximo de -1 uma correlação negativa entre as variáveis,

próximo de 0 as variáveis têm uma fraca ou nenhuma correlação (WITTEN; FRANK, 2005).

Já o Relative Quadratic Error, foi usado como métrica de avaliação local, para evitar uma

avaliação superficial do modelo. e assim conseguimos mensurar o erro dos modelos. Com

a combinação de uma métrica global e local é possível obter uma melhor avaliação dos

modelos de predição que foram criados.

Além dos modelos serem avaliados com o coeficiente de correlação de Pearson

e o RRSE(%), também foi computado o tempo de treinamento na análise dos modelos.

Neste estudo, consideramos um ótimo regressor quando possui um R acima de 0.9 e um

RRSE(%) menor que 5%.

A baixo temos a figura 4 que apresenta a tabela de regressores e os resultados da

investigação desses regressores é mostrado na figura 5. Para o algoritmo de regressão

linear obteve coeficiente de correlação médio de 0.8488, com desvio padrão de 0.05, mas

apresentou um RRSE(%) médio de 51.09% alto. Esse algoritmo apresenta bom resultado no

tempo de treinamento (menos que 1 segundo), todavia os resultados das métricas usadas

na avaliação dos modelos estão fora do que foi estabelecido como bom para este estudo.
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Figura 4 – Tabela de Regressores e suas configurações.

Para o algoritmo Random Forest foram usadas quatro configurações, e obtivemos como

média do coeficiente de correlação 0.9687, 0.9745, 0.9764 e 0,9773 para as configurações

de 10, 20, 30 e 40 árvores, nesta ordem. Para esse algoritmo a média do RRSE(%) variam

de 22.53% a 25.47% e diminui quando aumenta o número de árvores, e em todos o desvio

padrão associado variando entre 4.9 e 5.07, ou seja, não apresentam grande variação.

Para os experimentos com SVM apenas as configurações com kernel polinomial de

graus 2 e 3, com média de coeficientes de correlação de 0.9488 e 0.9875, mutuamente.

Sendo a configuração com kernel polinomial de grau 3 com o menor erro RRSE(%) de

14.60%. No entanto, a configuração kernel RBF obteve o menor desempenho, sendo o

coeficiente de correlação médio de 0.8002 e RRSE(%) de 63.84%. Já para os experimentos

com o algoritmo redes neurais MLP, teve resultados aceitáveis, sendo as médias dos

coeficientes de correlação 0.9750, 0.9770 e 0.9809, nesta ordem para as configurações

de 10, 20 e 30 neurônios. E os válores para o RRSE(%) médio variando entre 23.29% e

20.61% e esses valores decrescem quando o número de neurônios aumenta.

A tabela da figura 5 mostra que o algoritmo SVM com kernel polinomial de grau 3 foi

o que apresentou a melhor performace, contudo ele foi o que apresentou o maior tempo

de treinamento. Já o pior desempenho foi apresnetado pelos algoritmos regressão linear e

SVM com kernel RBF, os quais tiveram maus resultados para o coeficiente de correlação e

para o RRSE(%). Os erros RRSE(%) da regressão linear e do SVM com kernel RBF foram

de 51.09% e 63.84% , respectivamente, que são valores considerados bem altos. Random

Forest e Multilayer Perceptron tiveram desempenho semelhantes tanto com relação do

coeficiente de correlação (sempre maior que 0.96) quanto ao erro associado (maior que

20%), contudo no tempo de treinamento o Random Forest tem vantagem.

As figuras 7 e 8 mostram os mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3)

para o primeiro bimestre de 2014. A região sul do mapa indicam uma alta concentração de
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Figura 5 – Resultados do coeficiente de correlação, root relative squared error e tempo
médio de treino referente à regressão linear, Random Forest (10, 20 ,30 e 40
árvores), SVM (kernels polinomiais de graus 1, 2 e 3, e kernel RBF) e MLP(10,
20 e 30 neurônio).

criadouros de mosquitos, com destaque para os bairros do Jordão (região 1) e Ibura (região

2). Altas concentrações de criadouros foram mostradas nos bairros Monteiro (região 8), Alto

do Mandu (região 9) e Casa Amarela (região 10) na região norte da Cidade do Recife.Na

região oeste os bairros mais afetados foram Curado (região 3), Jardim São Paulo (região

4), Torrões (região 5) e Engenho do Meio (região 6) e parte do bairro de Tejipió (região 7).

Do primeiro para o segundo bimestre de 2014 (7(b)), alguns bairros tiveram um aumento

significativos com por exemplo Guabiraba (região 11), Várzea (região 12), Cohab (região

13), Macaxeira (região 14), Nova Descoberta (região 15), Vasco da Gama (região 16) e Alto

José do Pinho (região 17).

Do segundo para o terceiro bimestre de 2014 (figura 7(c)) houve um aumento de

concentração de criadouros na região norte da cidade, com destaque para Água Fria (região

48), Alto josé do Pinho (região 17), Arruda (região 64), Bomba do Hemetério (região 21) e

Parnamirim (região 55).

As figuras 7(c) e 7(d) mostram as predições para os terceiro e quarto bimestres
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Figura 6 – Comparação dos resultados obtidos para regressão linear e SVM com kernel
polinomial de grau 3.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
primeiro (a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) bimestres de 2014, nessa
ordem.

de 2014, e apresentam uma concentração alta a moderada de criadouros de mosquito

em grande parte da cidade. Do terceiro para o quarto bimestre de 2014 (figura 7(d)),

alguns bairros da região norte e oeste da cidade tiveram um aumento da concentração de

criadouros. Na região norte, temos Água Fria (região 48), Alto José do Pinho (região 17),

Mangabeira (região 18), Campina do Barreto (região 19), Fundão (região 20) e Bomba do
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Hemetério (região 21). Na região oeste, Várzea (região 12), Areias (região 22), Engenho

do Meio (região 6) e parte dos bairros da Mustardinha (região 23), San Martin(região 24)

e Mangueira (regiões 25). Contudo regiões como Casa amarela (região 10), Parnamirim

(região 55) e Jaqueira (região 52) diminuiram a concentração de criadouros.

(a) (b)

Figura 8 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
quinto (a) e sexto (b) bimestres de 2014, nessa ordem.

Do quarto (figura 7(d)) para o quinto bimestre de 2014 (figura 8(a)), o mapa de distri-

buição ficou mais azul, ou seja, boa parte dos bairros teve uma diminuição da concentração

de criadouros. Na região norte, destaque para os bairros Guabiraba (região 11), Casa

Amarela (região 10) e Hipódromo (região 61). Na zona oeste, destaque para os bairros da

Várzea (região 12), Jardim São Paulo (região 4) e partes do Curado (região 3). Contudo

bairros como Jordão (região 1) e Cohab (região 13) aumentaram suas concentrações de

criadouros de mosquitos.

Para o quinto e o sexto bimestre de 2014 (figura 8(b)), a concentração de criadouros

foi maior nos bairros das regiões norte e sul do Recife. Ao norte se destacam os bairros de

Dois Irmãos (região 26), Macaxeira (região 14), Alto José do Pinho (região 17), Mangabeira

(região 18), Nova Descoberta (região 15), Apipucos (região 27), Monteiro (região 8), Vasco

da Gama (região 16) e Alto do Mandu (região 9).

Para o primeiro bimestre de 2015 (figura 9(a)) houve uma diminuição de criadouros

na região oeste, exceto no bairro da Várzea (regiões12) que teve um discreto aumento. Para

a região sul houve uma pequena diminuição da concentração de criadouros nos bairros

da Cohab (região 13), Boa Viagem (região 28) e Ibura (região 2), excetuando o bairro do



Capítulo 5. Resultados e discussões 60

Jordão (regiões 1). A região norte teve um aumento do número de criadouros do mosquito.

Esse aumento foi apresentado por bairros da região leste do mapa, como Ilha do Retiro

(região 29), Paissandu (região 30), Ilha do Leite (região 31) e Coelhos (região 32). Os

bairros de Campina do Barreto (região 19) e Peixinhos (região 33) tiveram um alto nível

de concentração se opondo ao comportamento da região nordeste da cidade que teve

moderados níveis de concentração. No segundo bimestre 2015 (figura 9(b)), os bairros

mais ao norte e nordeste da cidade mostraram uma alta concentração de criadouros, com

destaque para os bairros de Dois Irmãos (região 26) e Sítio dos Pintos (região 70). Já na

região sul também houve um aumento na concentração, destacando os bairros da Cohab

(região 13) e Ibura (regiões 2). Entretanto o bairro do Jordão (região 1) se manteve com

uma alta concentração.

Na figura 9(c) foi observada uma diminuição significativa na concentração de cria-

douros da predição para cidade do Recife. Contudo os bairros da Cohab (região 13) e do

Ibura (região 2) contrastam com o comportamento geral da predição, esse primeiro manteve

o alto índice de criadouros. E o bairro da Várzea (região 12) se destacou por apresentar

uma alta concentração de criadouros no terceiro bimestre quando comparado ao primeiro e

ao segundo.

Do terceiro para o quarto bimestre de 2015 ( figura 9(d)), os bairros que tiveram

aumento de concentração de criadouros foram Peixinhos (região 33), Jordão (região 1),

Vasco da Gama (região 16), Macaxeira (região 14), Nova Descoberta (região 15), Alto

José Bonifácio e Imbiribeira (região 34). Por outro lado, alguns bairros tiveram uma menor

concentração de criadouros. Foram eles Santo Antônio (região 40), Ilha Joana Bezerra

(região 41) e Paissandu (região 30), na região central da cidade, Poço da Panela (região

36), Torre (região 37), Casa Forte (região 38) e Graças (região 39), da região norte, e Zumbi

(região 42), Prado (região 43), Iputinga (região 44), Bongi (região 45) e Afogados (região

46), da região oeste.

A concentração de criadouros do quarto para o quinto bimestre de 2015 (figura

10(a)) voltou a aumentar em vários bairros do Recife. Um aumento intenso foi apresentado

nos bairros do Pina (região 49), Cohab (região 13) e Dois Irmãos (região 26). Contudo,

bairros que ainda apresentaram altas ou moderadas concentrações de criadouros tiveram

uma queda visível nessas concentrações. São eles Nova Descoberta (região 15), Vasco da

Gama (região 16) e Campina do Barreto (região 19), nas regiões norte e nordeste do mapa.

O bairro da Imbiribeira (região 34) teve um leve decrescimento.

Do quinto para o último bimestre de 2015 (figura 10(b)) nas regiões de centro e

norte da cidade tiveram uma diminuição na concentrações de criadouros. Com destaque

para os bairros do Caçote, Várzea (região 12), Cidade Universitária, Jaqueira (região 52),

Graças (região 39), Aflitos, Espinheiro (região 54), Parnamirim (região 35), Porto da Madeira

, Cajueiro e Beberibe. Contudo houve aumento de criadouros nos bairros de Vasco da
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 9 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
primeiro (a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) bimestres de 2015, nessa
ordem.

Gama (região 16), Macaxeira (região 14) e Alto do Mandu (região 9).

O mapa de predição do primeiro bimestre de 2016 (figura 11(a)) teve a menor

concentração de criadouro nas regiões centro e norte da cidade. Destaque para o bairro do

Zumbi (região 42), Prado (região 43), Bongi (região 44), Mustardinha (região 45), Afogados

(região 46), Ilha Joana Bezerra (região 41), Aflitos, Santo Antônio (região 40), Ilha do Leite
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(a) (b)

Figura 10 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
quinto (a) e sexto (b) bimestres de 2015, nessa ordem.

(região 31), Madalena (região 59) e Derby (região 60). Já os bairros de Dois Irmãos (região

26), Imbiribeira, Jordão (região 1), Engenho do Meio (região 6), Várzea (região 12), Jardim

São Paulo (região 4) e Vasco da Gama (região 16) mostraram uma maior concentração dos

criadouros de mosquitos. E a região de centro foi a que apresentou menor concentração de

criadouros.

Do mapa do primeiro para o mapa do segundo bimestre de 2016 (figura 11(b)), as

maiores concentrações de criadouros foram apresentadas pelos bairros de Dois Irmãos

(região 26), Vasco da Gama (região 16), Hipódromo (região 61), Brejo da Guabiraba, Alto

José Bonifácio (região 17) e Guabiraba (região 11), na região norte. E na região oeste e

sul as altas concentrações foram observadas nos bairros de Jordão (região 1), Engenho

do Meio (região 6), Imbiribeira (região 34) e Jardim São Paulo (região 4). Já nos bairros

de Casa Forte (região, Parnamirim (região 55), Santana (região 35), Torre (região 37),

Jaqueira (região 52) e Madalena (região 59) na região central da cidade tiveram as menores

concentrações de criadouros de Aedes aegypti.

Do segundo para o terceiro bimestre de 2016 (figura 11(a)) as concentrações de

criadouros aumentaram em algumas regiões. Na região oeste se destacam a Vázea (região

12) e Engenho do Meio (região 6). Na região sul, o bairro da Imbiribeira (região 34). E na

região norte os bairros de Vasco da Gama (região 16) e Campina do Barreto (região 19). E

a região central manteve as concentrações aparentemente constantes, como nos bairros

Ilha do Leite (região 31), Coelhos (região 32), São José (região 66), Ilha Joana Bezerra
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Figura 11 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
primeiro (a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) bimestres de 2016, nessa
ordem.

(região 41) e Boa Vista (região 67). Na zona oeste os bairros da Madalena (região 59) e

Afogados (região 46) também tiveram baixas concentrações de criadouros.

Os bairros da região norte tiveram um aumento considerável na concentração de

criadouros, se sobressaindo com relação aos bairros das outras regiões. Com destaque

para os bairros Vasco da Gama (região 16), Morro da Conceição (região 47) e Hipódromo
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(a) (b)

Figura 12 – Visualização dos mapas de predição com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
quinto (a) e sexto (b) bimestres de 2016, nessa ordem.

(região 61). Já as regiões sul e oeste tiveram uma diminuição na concentração de criadouros,

como mostra o mapa da figura 11(d). Destacando os bairros da Imbiribeira (região 34),

Areias (região 22) e Pina (região 49) na região sul do mapa. E na região oeste, os bairros

da Várzea (região 12) e Curado (região 3). E as menores concentrações foram observadas

na região central da cidade, ênfase para os bairros Paissandu (região 30), Derby (região

60), Ilha do Leite (região 31) e Ilha Joana Bezerra (região 41).

Do quarto para o quinto bimestre de 2016 (figura 12(a))houve uma leve diminuição

na distribuição da concentração de criadouros nos bairros da zona norte, contudo no

Vasco da Gama (região 16), Morro da Conceição (região 47) e Hipódromo (região 61)

as concentrações se mantiveram moderadas ou altas. O aumento da concentração foi

observado nos bairros de Engenho do Meio (região 6), Jordão (região 1), Pina (região 49) e

Jardim São Paulo (região 4). E nos bairros do Derby (região 60), Ilha do Leite (região 31) e

Ilha Joana Bezerra (região 41) houve a menor concentração de criadouros.

E por fim da a evolução do quinto para o sexto bimestre de 2016 (figura 12(b)), a

região central do mapa manteve a baixa concentração de criadouros. Destacando os bairros

de Paissandu (região 30), Boa vista (região 67) e Santo Antônio (região 40). Bairros da

região norte como Vasco da Gama (região 16), Morro da Conceição (região 47) e Nova

Descoberta (região 15). Na região sul os bairros de Pina (região 49) e Jordão (região

1) da zona sul e Dois Irmãos (região 26) e Engenho do Meio (região 6) da região oeste

apresentaram altas concentrações de criadouros.
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5.2 Predição temporal de Covid-19

A autora participou do estudo (LIMA et al., 2020) para predição de casos de Covid-19

com abordagem temporal dos 27 estados brasileiros e do Brasil, todos os resultados do

estudo serão apresentados em detalhes nesta seção.

As figuras 13, 14, 15, e 16 mostram as predições (de 6 dias) do número de casos de

Covid-19 para todos os estados brasileiros e do Brasil no período de 05 a 11/06/2020. A

janela de predição é curta, pois no início do projeto eram usados os dados da Secretaria

Estadual de Pernambuco. E inicialmente os dados disponíveis era uma planilha do SINAN

com dados de duas semanas, e o governo do Estado de Pernambuco estava juntando um

comitê multidisciplinar de especialistas para tomada de decisão da semana todo domingo a

noite. Então foi pensado em uma predição semanal para ser mais conveniente e ajudar em

tal tomada de decisão.

5.2.1 Predição ARIMA

Os coeficientes de correlação de Pearson, Spearman e Kendall e o RMSE(%) foram

usados para avaliação dos modelos construídos, sendo o primeiro para avaliação global

e o segundo para avaliação local. A predição foi feita usando a série temporal, a contar

do primeiro dia de notificação de casos e óbitos de cada uma das unidades federativas

brasileiras. A tabela 3 mostra os resultados dos coeficientes de correlação de Pearson,

Spearman e Kendal, e do erro quadrático relativo (RMSE%) para os modelos ARIMA

construídos para o Brasil e seus 27 estados.

As tabelas 17, 18, 19, 20 e 21 mostram predições feitas com o método ARIMA para o

Brasil e suas 27 unidades federativas. Para avaliar o desempenho dos modelos foi usado o

erro quadrático médio entre os valores previstos e os casos reais dos casos acumulados de

Covid-19, bem como o erro absoluto entre os casos reais e o mínimo ou limite da previsão.

Para as situações em que os valores reais estão fora do intervalo predito os valores estão

em vermelho, e o erro absoluto entre o limite inferior ou superior é menor do que 5%.

Os resultados dos modelos ARIMA para região Nordeste do Brasil são exibidos

na tabela da figura 17. No período de 06 a 11 de maio de 2020, os casos reais da Bahia,

Maranhão, Paiuí e Rio Grande do Norte ficaram dentro da faixa de predição. O estado do

Piauí obteve o melhor desempenho, com erros entre os casos reais e as predições entre

0,54% e 3,36%. Já o estado de Sergipe teve o pior desempenho, foi observado que para

os 6 dias de predição apenas os casos para 6 de maio estavam dentro da predição e nos

outros dias os casos reais foi superior ao limite máximo das predições, com erros de 8,52%

, 12,39%, 14,16%, 15,09% e 8% nos dias seguintes (na ordem).

Os resultados obtidos para os estados da região Norte estão mostrados na tabela da

figura 18. Amapá e Rondômia foram os estados que obtiveram os melhores desempenhos,
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Figura 13 – Predição do número de casos acumulados de Covid-19 no período de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Acre, (b) Alagoas, (c) Amazonas, (d) Amapá,
(e) Bahia, (f) Ceará, (g) Distrito Federal, e (h) Espírito Santo.

e para todos os 6 dias de predição os valores se mantiveram dentro dos limites de predição.

Em contrapartida, Roraima e Tocantis tiveram os piores desempenhos, com erros que

atingiram mais de 55 e 25%.
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Figura 14 – Predição do número de casos acumulados de Covid-19 no período de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Goiás, (b) Maranhão, (c) Minas Gerais, (d)
Mato Grosso do Sul, (e) Mato Grosso, (f) Pará, (g) Paraíba, e (h) Pernambuco.

Os resultados obtidos para os estados da região Centro-Oeste e Distrito Federal

são exibidos na tabela da figura 19. O Mato Grosso do Sul e Goiás foram os modelos que

apresentaram os melhores desempenhos. O modelo do Mato Grosso do Sul não obteve os
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Figura 15 – Predição do número de casos acumulados de Covid-19 no período de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Piauí, (b) Paraná, (c) Rio de Janeiro, (d) Rio
Grande do Norte, (e) Rondônia, (f) Roraima, (g) Rio Grande do Sul, e (h) Santa
Catarina.

valores dentro da predição para todo os dias do período de avaliação, mas o erro entre os

casos reais e o limite superior foi menor do que 5%. Já para o estado de Goiás, apenas
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(c)
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Figura 16 – Predição do número de casos acumulados de Covid-19 no período de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Sergipe, (b) São Paulo, (c) Tocantins, e (d)
todo o país.

state model pearson spearman kendall rmse rmse (%) MAPE MPE MAE ME number of observations

Acre ARIMA(2,2,0) 0.99890 0.99515 0.96645 9.30 4.78 7.50 1.48 6.34 1.56 50
Alagoas ARIMA(0,2,1) 0.99873 0.99371 0.96337 22.21 5.13 6.93 2.36 10.83 2.50 59
Amazonas ARIMA(0,2,1) 0.99928 0.99899 0.99194 87.65 4.10 6.56 3.77 54.04 20.92 54
Amapá ARIMA(0,2,1) 0.99647 0.99826 0.98327 43.04 8.78 10.59 3.77 21.64 8.31 47
Bahia ARIMA(2,2,1) 0.99971 0.99892 0.98795 28.59 2.56 7.78 1.30 18.40 7.36 61
Ceará ARIMA(0,2,1) 0.99408 1.00000 1.00000 351.5 11.31 5.69 4.65 122.61 75.44 51
Distrito Federal ARIMA(0,2,1) 0.99922 0.99937 0.99151 20.70 4.02 7.00 3.56 14.29 3.87 60
Espírito Santo ARIMA(0,2,1) 0.99874 0.99870 0.98565 51.50 5.09 7.82 3.70 26.9 8.60 62
Goiás ARIMA(0,2,1) 0.99884 0.99971 0.99596 13.55 4.91 5.50 2.62 8.54 2.67 55
Maranhão ARIMA(0,2,0) 0.99908 0.99867 0.98841 63.78 4.42 10.00 1.20 41.77 10.57 47
Minas Gerais ARIMA(1,2,2) 0.99945 0.99982 0.99766 24.16 3.46 6.88 3.40 15.64 4.57 59
Mato Grosso do Sul ARIMA(0,2,1) 0.99860 0.99966 0.99600 4.88 5.40 5.06 2.37 3.36 0.78 53
Mato Grosso ARIMA(0,2,1) 0.99828 0.99841 0.98654 6.76 6.03 7.75 3.54 4.96 1.58 47
Pará ARIMA(0,2,1) 0.99868 0.99941 0.99191 71.56 5.52 9.5 4.44 41.76 19.46 49
Paraíba ARIMA(3,2,0) 0.99931 0.99586 0.97577 15.11 3.91 13.92 3.37 8.52 3.42 55
Pernambuco ARIMA(0,2,1) 0.99949 0.99955 0.99360 89.79 3.28 7.58 3.08 48.25 19.18 55
Piauí ARIMA(1,2,0) 0.99928 0.99813 0.98266 10.28 4.00 7.2 1.12 6.41 2.55 48
Paraná ARIMA(0,2,2) 0.99942 0.99949 0.99392 18.18 3.47 4.96 2.90 12.96 2.67 55
Rio de Janeiro ARIMA(0,2,2) 0.99960 0.99918 0.99258 105.29 2.96 8.78 2.44 67.51 27.06 62
Rio Grande do Norte ARIMA(0,2,1) 0.99741 0.99727 0.97657 34.52 7.37 8.24 4.36 18.31 6.99 55
Rondônia ARIMA(0,2,0) 0.99819 0.99485 0.96633 14.40 6.20 10.61 -0.09 7.98 2.19 47
Roraima ARIMA(0,2,0) 0.97919 0.99321 0.94769 43.73 21.08 12.08 1.56 19.02 6.33 46
Rio Grande do Sul ARIMA(2,2,2) 0.99882 0.99940 0.99278 27.95 5.10 7.56 2.71 17.73 6.35 57
Santa Catarina ARIMA(0,2,1) 0.99254 0.99955 0.99562 96.88 12.41 6.72 4.25 38.95 17.18 55
Sergipe ARIMA(3,2,0) 0.99598 0.99631 0.97041 18.97 9.11 9.84 1.39 7.93 3.22 53
São Paulo ARIMA(0,2,2) 0.99917 0.99914 0.98688 411.73 4.14 9.96 4.26 243.34 74.83 71
Tocantins ARIMA(0,2,2) 0.99785 0.99308 0.95766 5.52 6.76 10.02 2.40 3.07 1.20 49
Brazil ARIMA(0,2,1) 0.99978 0.99718 0.97963 688.24 2.20 15.65 -0.06 401.29 142.02 71

Tabela 3 – Resultados dos coeficientes de correlação de Pearson, Spearman e Kendal, e
do erro quadrático relativo (RMSE%) para os modelos ARIMA contruídos para o
Brasil e seus 27 estados.

a predição do dia 6 de maio ficou fora do intervalo de predição, mas o erro percentual

absoluto não passou de 5%. Os estados do Mato Grosso e Distrito Federal apresentaram
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Figura 17 – Resultados das projeções de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Região Nordeste. Fonte: (LIMA et al., 2020)
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Figura 18 – Resultados das projeções de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Região Norte. Fonte: (LIMA et al., 2020)
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Figura 19 – Resultados das projeções de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Região Centro-Oeste. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

baixo desempenho, com valores fora do intervalo para os 6 dias de predição.

Os resultados obtidos para os estados da região Sudeste são exibidos na tabela da

figura 20. Apenas o modelo do estado do Rio de Janeiro não apresentou bom desempenho,

apenas 2 dos 6 dias de predição atenderam aos critérios de bom desempenho. Os modelos

dos estados do Espírito Santo e Minas Gerais ficaram dentro das projeções para os

6 dias do período de avaliação. Os erros percentuais absolutos dos casos reais e das

predições variaram entre 0,10 e 5,36% e 0,03 e 5,74% para Espírito Santo e Minas Gerais,

respectivamente. O modelo para o estado de São Paulo obteve valores fora dos limites

inferior e superior do intervalo, com erros variando entre 2,40 a 3,57%.

Os resultados obtidos para os estados da região Sul são apresentados na tabela da

figura 21. Os estados dessa região obtiveram bons resultados da soma acumulada de casos

de Covid-19. Para os modelos de Santa Catarina e Paraná, os casos reais ficaram dentro

do intervalo de predição e muito próximos dos valores estimados, com erros percentuais

absolutos variando entre 0,26 e 3,21% e 0,19 e 3,30%, nesta ordem. O modelo para o

estado do Rio Grande do Sul os casos reais de 8 e 9 de maio ficaram fora do intervalo de

predição. Mas com baixos erros entre o valor real e o limite superior, variando entre 3,17 e

1,66%, para dia 8 e 9 de maio de 2020.
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Figura 20 – Resultados das projeções de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Sudeste. Fonte: (LIMA et al., 2020)

Figura 21 – Resultados das projeções de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Sul. Fonte: (LIMA et al., 2020)
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Figura 22 – Resultado das projeções dos casos confirmados acumulados de Covid-19 para
o Brasil entre 6 a 11 de maio de 2020. Fonte: (LIMA et al., 2020)

Os resultados do modelo para o Brasil são apresentados na tabela da figura 22. Os

casos reais ficaram acima do limite superior entre 6 e 10 de maio. Contudo o erro percentual

absoluto entre o limite superio e os casos reais foi menor do que 5%. Com um erro de

5,63% entre o valor predito e os casos reais, no dia 11 de maio o valor dos casos reais

estavam dentro do intervalo de predição.

5.3 Predição espaço-temporal de Covid-19

A autora também participou do estudo (SILVA et al., 2021b) para distribuição e

predição de casos de Covid-19 nos municípios de Pernambuco e do Brasil, e todos os

resultados obtidos com esse estudo seram detalhados nesta seção.

Foi usada uma janela de 3 dias para a predição da distribuição espacial do dia

seguinte. Logo depois, foi considerado quatro dias de notificação para o próximo passo.

Com isso, para obter a localização geográfica dos casos confirmados de cada município, ini-

cialmente foram geradas as camadas vetoriais de pontos (.shp), o shapefile. Em sequência,

usando o pacote sf do R, com a função sfwrite() é gerado com arquivo .shp para cada dia

de predição. E então foram gerados mapas de distribuição geográfica dos dados de casos

acumulados para se estimar como se dava a distribuição da doença no território de estudo.

Os modelos foram avaliados usando o coeficiente de correlação de e o erro qua-

drático relativo (RMSE percentual). Sendo este último uma métrica de qualidade local e

o primeiro, métrica de qualidade global. Os resultados da avaliação das métricas foram

colocados nas tabelas.

Os resultados dos experimentos no território brasileiro estão na tabela da figura

23. Para cada regressor, a média e o desvio padrão de cada métrica são mostrados

na tabela 1. O regressor regressão linear obteve 0,9826 e 0,143 como média e desvio

padrão do coeficiente de correlação, e este foi o método com o valor mais alto para esta

métrica. Contudo, o erro RMSE(%) foi de 11,42% e 22,94% para média e desvio padrão,

respectivamente. No método Random Forest, a média e o desvio padrão do coeficiente

de correlação variaram de 0,9737 a 0,9759, e 0,072 a 0,068, nesta ordem. Sendo a
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Figura 23 – Resultados do desempenho dos algoritmos de regressão linear, do perceptron
multicamadas (MLP) e do regressor vetorial de suporte (SVR) para o conjunto
de dados do Brasil.Fonte: (SILVA et al., 2021b)

Figura 24 – Resultados do desempenho dos algoritmos de regressão linear, do perceptron
multicamadas (MLP) e do regressor vetorial de suporte (SVR) para o conjunto
de dados de Pernambuco.fonte: (SILVA et al., 2021b)

configuração com 40 árvores a que obteve o menor RMSE(%), 21,17% de média, e as

outras configurações não obtiveram grandes variações no erro. O regressor perceptron

multicamadas obteve ótimo desempenho de coeficiente de correlação, atingindo valores

maiores que 0,9. E os erros médios para as configuração de 20 e 30 neurônios foram de

11,29% e 17,90%, na devida ordem. Não foram obtidos bons desempenhos pelos modelos

criados usando máquina de vetor de suporte. A configuração de kernel polinomial de grau

1 obteve melhor desempenho e o kernel RBF apresentou o pior, sendo os valores da

média do coeficiente de correlação e RMSE(%) foram de 0,9670 e 18,39% e 0,5341 e 87%,

respectivamente.

Na tabela 2 são mostrados os resultados dos desempenhos para os mapas de

distribuição dos casos acumulados no estado de Pernambuco. O resultado do método

regressão linear foi bom, com coeficiente de correlação maior que 0,9 e RMSE(%) de

1,92%. O método Random Forest obteve alto valor de coeficiente de correlação, sendo

maior que 0,9 em todas as configurações. E o RMSE variaram de 5,57 a 6,14%, sendo o
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Figura 25 – Resultados da validação dos modelos criados por meio de regressão linear e
SVR, kernel RBF, para Brasil e Pernambuco. Fonte: (SILVA et al., 2021b)

maior valor com configuração de 10 árvores e o menor com configuração de 40 árvores. As

configurações do percentron multicamadas apresentaram ótimos resultados, sendo a média

do coeficiente de correlação de 0,9990 e 0,9991 para 20 e 30 neurônios. E os resultados do

RMSE foram ótimos em torno de 4%.

Foram geradas três distribuições de grade regular a partir de distribuições diárias

irregulares por meio da interpolação IDW para cada predição espaço-temporal. É preciso

pontuar que o Brasil é um país de dimensão continental, assim diversidade de biomassa

natural, os estados do Amazonas e Pará são compostos por municípios muito grandes,

dentre eles vários com densidade reduzida. O que gera uma região relativamente espaça

na malha irregular por os centróides dos municípios tenderem a ficar distantes um dos

outros. Assim, o método de interpolação IDW tende a gerar estimativas com altos erros

locais, e para todo o Brasil, são esperados RMSE(%) maiores do que o esperado, e o

comportamento se mostra diferente para o estado de Pernambuco mesmo usando a mesma

métrica.

Já o método máquina de vetor de suporte, obteve o melhor desempenho com a

a configuração de kernel polinomial de grau 1 e a pior com kernel RBF. Sendo a média

do coeficiente de correlação e RMSE(%) de 0,9988 e 3,28 e nesta ordem, para kernel

polinomial de grau 1. E o RMSE(%) foi de aproximadamente 77% apesar da média do

coeficiente de correlação ter sido alto.

5.4 Aplicação web

Agora será apresentado um pouco da aplicação web que foi desenvolvida. Na figura

27(A) pode-se ver a tela inicial do aplicativo, onde o usuário pode visualizar o monitoramento

de Covid-19. Esta seção disponibiliza o número de casos acumulados e diários de Covid-19

para cada uma das 27 unidades federativas do Brasil. Na opção "Alterar mapa"do canto
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inferior direito o usuário pode selecionar os mapas de predição espaço-temporal (figura

27(B)).E na figura27(C) é possível visualizar mapas que apresentam a densidade (alta,

média e baixa) dos casos acumulados de Covid-19 para cada região do Brasil.

A opção "Mais informações"no canto inferior direito da tela inicial o usuário é dire-

cionado para tela de gráficos. E são apresentados os gráficos da predição temporal dos

casos acumulados e de óbitos para cada um dos 27 estados (27 (D) ). As figuras 27 (E) e

(F) mostram a seleção de gráficos de casos acumulados, casos diários, óbitos acumulados

e diários, podem ser ser lecionados os estados ou cidades brasileiras. Por fim, nas telas 27

(G, H) os usuários também podem selecionar paineis personalizados para cada uma das 27

unidades federativas do Brasil para visualizar informações dobre Covid-19 a nível municipal.

No repositório Github: 4 está disponível gratuitamente o backend do software para

fins não comerciais.

4 https://github.com/Biomedical-Computing-UFPE/Covid-SGIS .
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Figura 26 – (A) Tela inicial do COVID-SGIS. (B) Tela de seleção do mapa, onde é possível
visualizar o mapa dos casos cumulativos e os mapas de distribuição previstos.
(C) Tela de previsão dos mapas de distribuição dos casos cumulativos de Covid-
19. (D) Casos acumulados do gráfico de previsão Covid-19 com ARIMA. A
linha verde representa a previsão ARIMA, enquanto as linhas vermelha e azul
representam o pior e o melhor cenário. Tela dos gráficos de casos confirmados
acumulados e diários (E) e óbitos acumulados e confirmados (F) .Telas do painel
personalizado (G, H). O painel personalizado fornece informações detalhadas -
sobre os casos confirmados cumulativos e casos diários, e mortes cumulativas
e mortes diárias - para cada estado em nível de município). Fonte: (LIMA et al.,
2020)
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 27 – (A) Tela inicial do aplicativo da web COVID SGIS. (B) Casos acumulados do
gráfico de previsão Covid-19. A previsão com ARIMA é representada pela linha
verde. O pior cenário (indicado pelo limite superior da previsão) é representado
pela linha em vermelho. O melhor cenário (indicado pelo limite inferior da
previsão) é representado pela linha azul. (C) Tela do gráfico de distribuição de
casos confirmados e óbitos por Covid-19. Neste gráfico o usuário pode ter uma
visão geral dos casos confirmados e óbitos acumulados em todos os estados
do Brasil e no Distrito Federal. No COVID SGIS, o usuário pode acompanhar
os casos confirmados diários e acumulados (D) e óbitos (E) da Covid-19 para
cada estado brasileiro e Distrito Federal, separadamente.Fonte: (LIMA et al.,
2020)
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6 Conclusão

Neste capítulo serão apresnetadas as dificuldades apresentadas as dificuldades

apresentadas durante o estudo, as conclusões gerais a as contribuições científicas da

autora.

6.1 Dificuldades apresentadas

No desenvolvimento do estudo (LIMA et al., 2020) houve algumas limitações, dentre

elas a subnotificação de casos. A grande demanda populacional somada à baixa disponi-

bilidade de exames, além de pessoas assintomáticas ou com sintomas da doença, e não

testadas, não são contabilizadas. Tornando os dados substancialmente subestimados. E

isso pode ter impactado no baixo desempenho para algumas unidades federativas brasilei-

ras. E como os modelos ARIMA levam em consideração séries temporais univariadas, o

modelo é sensível à quantidade.

O tempo de atualização do número de casos das bases de dados das Secretarias de

Saúde também pode estar associado a maiores erros das predições. O que acaba afetando

a série histórica de dados, corroborando para erros na predição. E além disso, temos que o

dia do primeiro caso notificado muda para cada estado brasileiro.

Em específico, quanto ao Covid-19 estudo também não levou em consideração a

distribuição populacional e a influência de políticas públicas de isolamento e distanciamento

social. Informações climáticas e geográficas das regiões de estudo não foram usadas. E

a autora tem ciência que isso pode ter impactado os elevados erros nos estados do Acre,

Tocantins e Rondônia.

O estudo (SILVA et al., 2021b) não levou em consideração as variáveis climáticas na

geração dos modelos, bem como os fatores sociodemográficos que podem influenciar na

dinâmica e propagação da doença.

Com relação a predição de criadouros, é preciso levar em consideração alguns

pontos. Como o fato de termos estimado o número de criadouros por bairros no mesmo

estrato de um distrito sanitário. Os estratos sanitários são áreas com mesmas características

que são definidas por uma equipe de epidemiologistas da Cidade do Recife, e essa definição

varia e esses estratos podem sofrer mudanças e aglutinar diferentes bairros de um mesmo

distrito sanitário. Isso impacta diretamente nos resultados, como por exemplo no bairro

de Monteiro. Esse bairro apresentou uma grande concentração de criadouros, que é uma

ressalva ao comportamento dos bairros que possuem renda média e alta. Além disso, no

Recife existem apenas três estações meterológicas, portanto foi preciso criar um estimador
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baseado na distribuição gaussiana para poder estimar a distribuição da temperatura e da

velocidade do vento para cada bairro. O mesmo acontece com os dados do INMET, que são

coletados de uma estação e também é feita uma distribuição gaussiana para construção do

shapefile para cada bairro. Assim, pode haver um erro associado por essas informações

não são de cada bairro, contudo não foi possível medir tal detalhe.

6.2 Conclusões gerais

Para modelagem de Covid-19, os sistemas criados são robustos, e com as abor-

dagens temporal e espaço temporal é possível se ter uma avaliação ampla das regiões

onde os casos acumulados se concentram. Assim os dois sistemas são bastante relevantes

para apoiar a tomada de decisões pelos gestores de saúde e aos epidemiologistas no

planejamento de ações para controle e prevenção da doença.

Para modelagem de criadouros, o sistema criado também foi robusto e a abordagem

espaço-temporal é bastante importante e útil, já que assim é possível classificar as regiões

que precisam de maior atenção. Assim, esse sistema se torna vantajoso para controle de

surtos de arboviroses e criação de políticas públicas de promoção de saúde e qualidade de

vida.

6.3 Contribuições

Este trabalho resultou nas seguintes publicações:

1. Artigo "COVID-SGIS: A Smart Tool for Dynamic Monitoring and Temporal Forecas-

ting of Covid-19", publicado na revista Frontiers in Public Health, sobre modelagem

temporal de Covid-19 (LIMA et al., 2020);

2. Artigo "Covid-19 Dynamic Monitoring and Real-Time Spatio-Temporal Forecasting",

publicado na revista Frontiers in Public Health, sobre modelagem espaço-temporal de

Covid-19 (SILVA et al., 2021b);

3. Artigo "A review exploring the overarching burden of Zika virus with emphasis on

epidemiological case studies from Brazil", publicada na revista Environmental Science

and Pollution Research, uma revisão da literatura que explora os principais fatores

para transmissão da zika com ênfase nos riscos ambientais, antrópicos e sociais

(TUNALI et al., 2021);

4. Artigo "Forecasting Dengue, Chikungunya and Zika cases in Recife, Brazil: a spatio-

temporal approach based on climate conditions, health notifications and machine

learning", publicado na revista Research, Society and Development, que é uma

predição da distribuição de arboviroses na Cidade do Recife (SILVA et al., 2021a);
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5. Capítulo de livro com título "Machine learning approaches for temporal and spatio-

temporal Covid-19 forecasting: a brief review and a contribution", publicado no livro

"Assessing COVID-19 and Other Pandemics and Epidemics using Computational

Modelling and Data Analysis"da editora Springer (SILVA et al., 2022; PANI et al.,

2021);

6. Capítulo de livro com título "Intelligent systems for dengue, chikungunya andzika tem-

poral and spatio-temporal forecasting: a contribution and a brief review", publicado no

livro "Assessing COVID-19 and Other Pandemics and Epidemics using Computational

Modelling and Data Analysis"da editora Springer (LIMA et al., 2022; PANI et al., 2021).

7. Artigo "Spatiotemporal forecasting for dengue, chikungunya fever and zika using

machine learning and artificial expert committees based on meta-heuristics", publicado

na revista Research on Biomedical Engineering (SILVA et al., 2022);

8. Artigo "Prediction of Aedes aegypti breeding distribution through spatio-temporal

analysis and machine learning: A case study in Recife Pernambuco", submetido à

revista Research on Biomedical Engineering;

9. Artigo "On arboviruses forecasting machine learning models - A review", submetido à

revista Frontiers in Public Health;

10. Trabalho completo "COVID-SGIS: Uma ferramenta inteligente para monitoramento

dinâmico previsão temporal da Covid-19", publicado nos Anais do IV SABIO: Simpósio

de Inovação em Engenharia Biomédica (SILVA et al., 2020);

11. Trabalho completo "Monitoramento dinâmico e predição espaço-temporal da Covid-19

usando aprendizagem de máquina", publicado nos Anais do IV SABIO: Simpósio de

Inovação em Engenharia Biomédica (LIMA et al., 2020);

12. Resumo expandido "Modelagem e simulação da transmissão de arboviroses baseada

em modelos bayesianos para predição de casos de dengue, chikungunya e zika",

publicado nos anais do IV SABIO: Simpósio de Inovação em Engenharia Biomédica

(SILVA; SANTOS, 2020).
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