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Resumo

A prevencéo e o controle das arboviroses, especialmente da dengue, da febre chikungunya e
da zika, no caso do Brasil, tém sido um grande desafio de saude publica para muitos paises,
especialmente a partir de 2015, uma vez que outras arboviroses passaram a interagir com o
virus da dengue. A situacdo se agravou a partir de 2016, com o surgimento do zika virus e de
sua agao sobre a gravidez, estando relacionado em um certo grau com casos de microcefalia
mas, principalmente, com a sindrome de Guillain-Barret, uma doencga autoimune que afeta
o sistema nervoso, provocando desde fraqueza muscular até a paralisia. Em dezembro de
2019 comecou, na cidade de Wuhan, na China, a epidemia de Covid-19, provocada pelo
coronavirus SARS-CoV-2. Rapidamente o virus se espalhou pelo mundo, dando origem a
pandemia de Covid-19, o maior problema de saude do século XXI até o momento. No seu
comeco considerada como uma doenga do trato respiratério, como as penumonias virais,
a Covid-19 se mostrou uma doenga do sistema cardiovascular que afeta ndo somente os
pulmbes, mas também os rins e o sistema nervoso, podendo causar sequelas que podem
ser permanentes. A letalidade da doencga é relativamente baixa, mas como o contagio é
rapido, principalmente por conta das variantes, o baixo percentual de casos graves acaba
resultando em milhdes de mortes. O avanco da Epidemiologia Digital e das tecnologias
de geoprocessamento, aliados ao desenvolvimento das técnicas de Mineragdo de Dados
e Aprendizado de Maquina, tém proporcionado o rapido acompanhamento, controle e
simulacao da disseminacado de doencas, auxiliando os sistemas publicos de saude no
controle de epidemias e dos fatores ambientais e comportamentais que favorecem os
vetores dessas doencas. Neste trabalho temos como objetivo investigar modelos baseados
em aprendizado de maquina para predi¢ao da distribuicdo espacial e temporal de casos
de arboviroses e de Covid-19, buscando langar as bases para a construcao de sistemas
de predi¢do espaco-temporal para fins epidemioldgicos. Neste trabalho, utilizamos a base
de dados de casos e locais de arboviroses LIRAa, do Sistema Unico de Saude da Cidade
do Recife, de 2016 a 2019, para a predi¢cao de arborivores; para a predicdo de Covid-
19, utilizamos as bases de dados do Sistema Nacional de Notificagdes fornecidas pelas
secretarias estaduais de saude. E para a Covid-19 usaremos o Portal Brasil.io como base
de dados para casos e 6bitos de cada um dos estados e cidades brasileiras.

Palavras-chaves: arboviroses; covid-19; epidemiologia digital; aprendizagem de maquina;
predicao 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 Introducao

Nesta secao introdutéria serdo apresentados o contexto e a motivagao, o objetivo e
como este trabalho esta organizado.

1.1 Contexto e motivacao

A prevencao e o controle da dengue, da febre chikungunya e da zika tém sido
um grande desafio de saude publica para muitos paises, especialmente a partir de 2015,
uma vez que outras arboviroses passaram a interagir com o virus da dengue, que se
disseminou rapidamente nas ultimas duas décadas (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013).
Estima-se que por volta de 390 milhdes de novos casos de dengue ocorram a cada ano.
Entretanto problemas como diagnésticos incorretos e registro impreciso ou auséncia do
registro dos casos em muitas regides podem contribuir para que o impacto da dengue e
de outras arboviroses, transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti, seja subestimado (LIMA
et al., 2016). A emergéncia 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 situacao passa por um agravamento a partir de 2015 e 2016, com a rapida
difusdo da chikungunya, provocando febre e fraqueza muscular, dentre outros sintomas, e
com o surgimento do zika virus, parcialmente relacionado com casos de microcefalia em
recém-nascidos e diretamente relacionado a ocorréncia da sindrome de Guillain-Barret,
doenca autoimune que afeta o sistema nervoso, provocando desde fraqueza muscular até a
paralisia (CAO-LORMEAU et al., 2016).

A dengue € uma infecgao viral transmitida aos humanos por meio de mosquitos,
e estd se espalhando rapidamente pelo mundo. Seu vetor primario é o mosquito Aedes
aegypti, uma espécie bem adaptada as areas urbanas e distribuida principalmente em
regides tropicais e subtropicais, mas também com atuacado na Ameérica do Norte e na
Europa. Evidéncias indicam que um vetor secundario o mosquito Aedes albopictus, também
vem expandindo sua area de atuacao geografica (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013). O
risco de surtos de arboviroses e de sua presenca endémica € maior em regides tropicais
e subtropicais, mas também se faz cada vez mais presente na América do Norte e na
Europa, devido a presenca dos mosquitos Aedes e da introdugao dos virus (LIMA et al.,
2016; BHATT et al., 2013).

A transmissao das arboviroses € um processo complexo que envolve a interacao
de multiplos agentes: populagées humanas, mosquitos e virus condicionados por fatores
climaticos e ambientais em um espaco muito heterogéneo. O espagco em que se dao essas
interacdes € complexo o suficiente para que o estudo da transmissao das arboviroses
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seja carregado de desafios. As pandemias de arboviroses tém sido favorecidas por uma
combinacéo de diversos fatores: a mobilidade global das populagées humanas e circulagao
de mosquitos; o inchago das areas urbanas superpovoadas; a dificuldade de acesso das
populagdes urbanas, especialmente dos setores menos favorecidos economicamente, ao
saneamento basico, ao fornecimento regular de agua, e ao sistema de saude publica;
fatores ambientais e climaticos, como a temperatura e o indice pluviométrico, que mede a
densidade e a ocorréncia das chuvas; e, por fim, a ineficiéncia de estratégias de controle
do vetor (LIMA et al., 2016; BHATT et al., 2013; GUBLER, 2011; MOHAMMED; CHADEE,
2011).

Diversos grupos de pesquisa tém se dedicado a construir mapas de risco e estimar
a distribuicao global das arboviroses e sua correlagdo com dados ambientais. Apesar da im-
portancia desses esfor¢cos de mapear a distribuicdo dessas doengas, também é importante
entender a dindmica das arboviroses em uma escala local, o que se da por meio de modelos
matematicos e computacionais (PADMANABHAN; SESHAIYER; CASTILLO-CHAVEZ, 2017;
JINDAL; RAO, 2017; LIMA et al., 2016). Condicdes climaticas locais, como temperatura,
pluviometria e umidade, interferem no desenvolvimento do vetor, da eclosdo dos ovos até o
tempo de vida dos mosquitos e sua dispersao, além de outros aspectos da transmissao das
arboviroses (LIMA et al., 2016; GUBLER, 2011). O avanco da Epidemiologia Digital e das
tecnologias de geoprocessamento, aliados ao desenvolvimento das técnicas de Mineragao
de Dados e Aprendizado de Maquina, tém proporcionado o rapido acompanhamento, con-
trole e simulagcédo da disseminacéo de doencgas, auxiliando os sistemas publicos de saude
no controle de epidemias e dos fatores ambientais e comportamentais que favorecem os
vetores dessas doencas (SALATHE et al., 2012).

No Brasil, as arboviroses tém recebido uma atencéo especial do Sistema Unico de
Saude por meio de politicas publicas de saude e campanhas. Agentes publicos diversos,
como a Secretaria Municipal de Saude do Recife, a Secretaria Estadual de Saude de
Pernambuco, e o Ministério da Saude, tém disponibilizado dados geograficos abertos de
infeccao pelo mosquito Aedes aegypti desde 2013, por meio do sistema LIRAa, que mapeia
a distribuicdo geogréfica do indice de Infestagdo Predial (PESSANHA et al., 2009). A
Secretaria Municipal de Saude do Recife, em parceria com a Fundagao Oswaldo Cruz,
busca controlar a difusdo 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 Saude do Recife, por meio
do seu Portal de Dados Abertos, distribui ndo somente os dados do LIRAa e do sistema
de ovitrampas, como também o mapeamento das doencas e dos sintomas por unidade de
satde e pelo bairro de origem do paciente desde 2015. A Agéncia Pernambucana de Aguas
e Clima, APAC, também disponibiliza um sistema de informagdes geograficas onde sao
publicizadas as séries temporais pluviométricas diarias e mensais desde o ano de 2006,
por cidade e, no caso do municipio do Recife, por bairro.
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Fazendo uso da mineracdo dos dados de sistemas abertos, é possivel inferir regras e
expressdes que podem servir para alimentar simuladores de epidemias. Esses simuladores
podem ser baseados em sistemas de equagdes diferenciais ou em redes bayesianas, que
por suas vez formam uma area da Inteligéncia Artificial que se concentra na modelagem de
sistemas compostos por agentes autbnomos. Diversos trabalhos utilizam o modelo geral de
transmissao de doengas por mosquitos, baseado em equagdes 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 doenga nova semelhante a uma pneumonia
deixou autoridades em alerta na cidade Wuhan, na China. A pneumonia atipica foi atribuida
ao novo coronavirus, o SARS-CoV-2, e a doenga denominada Doeng¢a do Coronavirus
2019, ou Covid-19 (SILVA et al., 2021b). Com a chegada do Festival de Primavera da
China, periodo no qual muitos chineses tiram férias e viajam pelo pais e pelo mundo, o que
facilitou a propagagéo da doenca. E em 30 de janeiro de 2020 a doenga foi declarada uma
Emergéncia de Saude Publica de Interesse Internacional (PHEIC), em margo de 2020 foi
declarada uma pandemia pela Organizagdo Mundial de Saude(OMS) (LIMA et al., 2020;
SILVA et al., 2021b). A Covid-19 apresenta alta taxa de transmisséo, e nos primeiros 5
meses desde o primeiro caso da doenga (dezembro 2019 a maio de 2020) ja tinham sido
contabilizados mais de 4,7 milhdes de pessoas diagnosticadas em 216 paises (WHO, 2020).
Hoje, apds quase um ano e oito meses ja sdo mais de 202 milhées de casos confirmados
e mais de 4 milhdes 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 ndao houver apoio médico precoce, a doenca pode evoluir para
uma pneumonia grave, levando a condigdes criticas, por exemplo, como sepse e sindrome
respiratéria aguda grave, e nesses casos o individuo pode vir a ébito (LIMA et al., 2020).
Para detectar a infeccao por Covid-19, dois exames sdo mais comuns: os testes rapidos e o
RT-PCR (transcricao reversa seguida de reagdo em cadeia da polimerase); esse ultimo € o
padréo ouro. Contudo o RT-PCR precisa de horas para dar um diagnéstico. A fim de apoiar
o diagnéstico 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
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina.

Até hoje ndo se tem tratamento especifico para a doenga do coronavirus, € no
inicio do surto ndo se tinha desevolvido uma vacina. E, considerando a facil locomogéao
do mundo globalizado, a estratégia para controlar a dispersao do virus foram medidas de
isolamento social e fisico em grandes escalas adotados por governos nacionais e locais,
como diminuicdo da capacidade maxima de pessoas em estabelecimentos e fechamento
de centros comerciais, parques e restaurantes, bem como adiamento ou cancelamento de
grandes eventos publicos. 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 Itélia, Suica e Brasil, respectivamente. Contudo
uma recente revisdo sistematica da literatura e meta-analise conduzida pelo professor
Jonas Herby do Johns Hopkins Institute for Applied Economics, Global Health and the Study
of Business Enterprise mostrou que a politica de lockdown néo tiveram efeitos na saude
publica, todavia esse tipo de politica trouxe grandes impactos na economia e na dinamica
da sociedade (HERBY et al., 2022).

Nao obstante, o nimero de casos aumentava, bem como o niumero de 6bitos pela
doencga, com o intuito de diminuir os efeitos e evitar o colapso dos sistemas publicos de
saude, varios pesquisadores comegaram a buscar formas de prever o nUmero de casos,
dentre eles Lima et al. (2020), Silva et al. (2021b), que estudaram predicdes de casos
no Brasil, Tomar e Gupta (2020) usaram esses métodos para predicdo de casos na india.
Também, para modelar a predi¢do de casos e 6bitos de Covid-19 na india, Sarkar, Khajanchi
e Nieto (2020) e Khajanchi e Sarkar (2020) construiram 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 predicéo
da distribuicdo das arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti por meio da
implementagédo de simuladores da transmissdo da dengue, da zika e da febre Chikungunya
baseados em sistemas de equagdes diferenciais e técnicas de aprendizado de maquina.
Para tanto, também foi construida uma ferramenta para mineracao de dados para extrair
informacdes de interesse epidemiologico e geogréaficas do Portal de Dados Abertos da
Prefeitura do Recife, cujos dados foram utilizados ndo somente para modelagem, mas
também para validagdo dos modelos computacionais implementados. Com informagdes de
longitude e latitude, os dados epidemioldgicos e climaticos obtidos, foram gerados mapas
de distribuicao de criadouros no software QGIS. O software Weka foi utilizado para avaliar
0os modelos de regressao linear, random forest, maquinas de vetor de suporte (SVM) e
redes neurais multilayer perceptron, além de fazer a predicado dos mapas de criadouros.

Nossa hipotese foi de que, com os mapas de distribuicdo de seis semestres conse-
cutivos, pudéssemos predizer o mapa de distribuicdo do bimestre seguinte. As ferramentas
adicionais foram construidas em software livre, usando as linguagens de programagao Ma-
tlab/Octave e Python. Os resultados das simulagdes foram também exportados em tabelas,
para uso em sistemas de informacdes geograficas, com a finalidade de visualizar os dados
simulados e contrapor os resultados das simulagées com os dados reais de disseminagao
dos ovos do mosquito e das arboviroses e seus sintomas.

Para Covid-19, o objetivo foi criar uma metodologia para monitoramento e predicao
de casos e ébitos de Covid-19 para cada um dos estados brasileiros. Foram criados modelos
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com duas abordagens: uma temporal e uma espaco-temporal. Para a abordagem temporal,
modelos ARIMA séo interligados com os dados do numero de casos confirmados e ébitos
de todos os estados brasileiros obtidos no portal Brasil.io, sendo mostrados os padrées
temporais crescentes dos casos de Covid-19. J& para a abordagem espago-temporal,
a partir de dados de casos confirmados e ébitos de cada uma das cidades brasileiras,
obtidos no portal Brasil.io, e suas respectivas infomagdes de latitude e longitude, foram
criados mapas de distribuicdo da doenga. No software Weka, foram avaliados os algoritmos
regressores de maquina de vetor de suporte (SVM) e redes neurais multilayer percetron,
para avaliagdo e criagdo dos mapas de predicao da distribuicdo espacial dos casos de
Covid-19 nas cidades brasileiras. Em ambas as abordagens foi possivel realizar as tarefas
de vigilancia e predicado em tempo real.

Essas abordagens relacionam saudde digital, modelagem estatistica, sistema de
informacgdes geograficas (SIG) e ciéncia da computagéo, a fim de criar um sistema que
consiste em uma aplicacdo web que seja dindmica, com interface amigavel e com mdultiplos
banco de dados para relatar casos confirmados e 6bitos pela doenga do coronavirus. Com
o prototipo da ferramenta assim construido, foi possivel obter informagdes de predicao de
casos a nivel nacional, estadual e municipal.

1.3 Organizacgao do trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

No Capitulo 2, € apresentado o estado da arte dos métodos de predigéo utilizados,
das bases de dados utilizadas, bem como as técnicas computacionais existentes. Nesse
capitulo também é realizada uma analise comparativa do estado da arte com a metodologia
proposta neste trabalho.

No Capitulo 3, sdo apresentados 0s conceitos sobre arboviroses, epidemiologia,
epidemiologia digital e geoprocessamento. Também sao apresentadas os meétodos de
predicao de arboviroses, bem como uma breve apresentacao das técnicas de aprendizado
de maquina.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia adotada durante o estudo. Neste capitulo,
também sdo detalhadas as bases de dados que foram utilizadas e os regressores usados.

No Capitulo 5, sao 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 Capitulo 6, sédo apresentadas as conclusdes gerais a respeito dos traba-
Ihos desenvolvidos até o presente momento, as dificuldades apresentadas e as principais
contribui¢cdes desse trabalho.
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2 Trabalhos relacionados

2.1 Introducéo

Com o avancgo do conhecimento médico no século XIX e a fim de entender como
se da a evolugao das doencas contagiosas, muitos cientistas voltaram seus esforcos
a modelagem de surtos de epidemias. Varias abordagens foram criadas, dentre elas
modelos matematicos, modelos estatisticos, e mais recentemente, modelos baseados em
aprendizado de maquina e modelos hibridos. Neste capitulo serdo apresentados alguns
estudos que modelam as arboviroses como dengue, zika e chikungunya e a Covid-19.

2.2 Predicao de arboviroses

As arboviroses sdo um problema de saude publica de vérios paises, em especial
paises de clima tropical e subtropical, e estdo entre as doencgas tropicais negligenciadas
(DTNSs). A fim de entender como as dengue, zika e Chikungunya se desenvolvem e, claro,
para controle e predicao de surtos dessas doengas, alguns pesquisadores criaram sistemas
baseados em modelos matematicos, estatisticos e de aprendizado de maquina para auxiliar
na tomada de deciséo de saude publica. Nesta se¢édo serdo apresentados alguns estudos
que fizeram modelagens para controle e predigdo de dengue, zika e chikungunya em alguns
paises do mundo.

O uso de modelos compartimentais baseados em equagdes diferenciais sdo bastante
usuais, na grande maioria se baseia no modelo SIR cléssico e suas varia¢des. Agora serdao
apresentados os trabalhos que fizeram uso desse tipo de abordagem.

Um modelo compartimentado SIR deterministico baseado em equacdes diferenciais
ordinarias (EDOs) foi proposto por Subramanian et al. (2020). Foram desenvolvidas linhas
de evidéncia para investigar a incerteza e a possibilidade do tempo de reemergéncia para
doengas com numero de reprodugéo basico R, baixo. Como dados de entrada, foram usadas
as estimativas mensais de casos de dengue na cidade do Rio de Janeiro, no Brasil, no
periodo de 1986 a 1990. Esse trabalho propés um modelo SIR com sazonalidade e forgado
com surtos intermitentes, e rotatividade populacional, para considerar as caracteristicas
gerais de reemergéncia para baixo numero de reproducédo R,. Estendendo esse trabalho,
Stone, Olinky e Huppert (2007) incluiram o crescimento da populagédo, a sazonalidade
sinusoidal (continua) e os casos de subnotificacdo. Foi usada uma funcéo cosseno para
ajustar o modelo SIR estocastico uma simplificacao para representacao da forca sazonal
que seria criada pela variagao climatica pela mudanga nos mosquitos infectados. Os
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pesquisadores trazem duas abordagens. Numa delas, eles trazem uma comparagéo entre a
média sazonal resultante do modelo com valores do R, 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
simulagao estocastica usando os dados e predicdo numérica dos tempos esperados para a
reemergéncia.

Os modelos S, Ey Aply, In, Ry, € S, Ey I, descritos por sistema de EDOs foram cons-
truidos por Musa et al. (2019) para entender a epidemia em Kaohsiung e Tainan, Taiwan, na
China. Foi analisado o equilibrio livre, endémico e global da doenca, equilibrio do sistema
e bifurcagdo e da sensibilidade do sistema. As estruturas de inferéncias plug-and-play
foram usadas para a simulagdo 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 bifurcagao reversa pode ser removida usando
Ry = 1. Por meio do Critério Akaike (AIC), o melhor desempenho de ajuste foi feito usando a
abordagem de onda quadrada nao sincronizada comparada a abordagem de spline cubica.
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 relagao vetor-hospedeiro na presenca de duas cepas do virus da dengue na llha da
Madeira, Portugal. A vantagem desse modelo foi integrar a vacina e adulticida para estudar
a estratégia de controle. Assim, 0 nimero basico de reproducgao, a existéncia de equilibrio,
a determinacao da constante de controle e as analises de sensibilidade séo feitas e analisa-
das matematicamente. As simulagdes numéricas foram feitas usando a fungéo ode45 do
MATLAB no intevalo de 365 dias.

Para estudar a transmissao de dengue na llha do Governador, Rio de Janeiro,
Brasil, os pesquiadores Lima et al. (2016) propuseram uma ferramenta de codigo aberto
para apoiar o desenvolvimento de modelos com abordagem espaco-temporal para simular
dengue e seu vetor usando Sistema de Infomagdes Geograficas (GIS). A ferramenta se
chama DengueME (Dengue Modeling Meio Ambiente). O modelo classico SIR Sl foi um
dos varios desenvolvidos por esse estudo. E com o DengueME é possivel, por meio do
VDE, criar e analisar o cenario do modelo. O modelo matematico-computacional € usado
para explicar o a dinamica espacgo-temporal da ecologia dos vetores e da transmissao
da doencga. A ferramenta conta com interface amigavel, permitindo que os usuarios criem
e personalizem cenarios por meio de modelos integrados. Conta com uma arquitetura
extensivel permitindo a adicdo de novos modelos. E possivel fazer testes, adaptagées,
estensdes e integracdes e comparacoes de diferentes modelos e abordagens de modelagem
para doenca e seus vetores, assim o0s professores podem usa-lo como recurso pedagogico.
Contudo nao ha solugdes voltadas para a modelagem da dengue com dinamica local
em escalas intra-urbanas. Kao e Eisenberg (2018) trouxeram uma variagao do modelo
compartimental classico, o ASEIR SEIR, que conta com a classe A de larvas e pulpas. E
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analisada a capacidade (ou n&o) de fornecer insights (identificabilidade) sobre os parametros
desconhecidos, estrutural e pratica dos parametros, além de uma estimativa do R,. Essa
identificabilidade foi analisada por meio da implementagao numérica que usou varios
cenarios e condi¢des para o problema. A implementacao 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 algebra diferencial (estruturalmente identificavel) e abordagens FIM (Fisher
information matrix), o0 modelo ndo é praticamente identificavel.

Suparit, Wiratsudakul e Modchang (2018) analisaram a propagacao do Zika virus
entre 2015 e 2016 na Bahia, Brasil. Foi proposto o0 modelo compartimental SEIR SEI
(humano e vetor) que busca um valor de mordida semanal mais adequado ajuste entre
o resultado da simulacéo e dos dados (reais) semanais relatados correspondentes. Os
dados do numero total de casos notificados durante o surto na Bahia foram utilizados para
calibrar o modelo. Entre 2015-2016, os dados foram estaduais. Apds maio de 2016, foram
usados nacionais (junho a dezembro de 2016). Os coeficientes de correlagdo entre as
taxas de picada de mosquitos e temperatura foram calculados usando o MATLAB R2017a.
Como resultado, verificou-se que a dindmica do Zika virus € menos sensivel a mudancga
do tamanho da populacdo do que a mudanca na taxa semanal de picada de mosquitos.
O estudo também se concentrou na predicao dos casos de zika virus semanais, além da
simulacao de dois picos da doenga na Bahia. Os autores usaram como hipétese nesse
modelo que o ZIKV se comporta como os virus da dengue e da chikungunya por exemplo,
que ha homogenedade espacial no contato e na transmissao e nao considera a transmissao
sexual da doenga.

Seguindo o estudo anterior, Ndairou et al. (2018) fizeram da modelagem e predicao
de casos de Zika em gestantes e recém nascidos no Brasil seu objeto de estudo. O trabalho
propés um modelo SEI SEIR com 11 compartimentos descritos por um sistema de EDOs.
Foram feitas estimativas dos parametros epidemiolégicos e do R,. O método de coeficientes
de correlagao foi usado para classificacao parcial para sensibilidade global e para analise
de identificabilidade. O principio do maximo de Pontryagin e a teoria do controle 6timo foram
usados para propor o modelo. Bem como o estudo anterior, o MATLAB foi usado para as
simula¢des numéricas. O método usado foi 0 Runge-Kutta. Para tal implementagao, foram
usados os dados semanais de casos no Brasil em 2016, ou seja, 52 semanas. O modelo
nao é afetado por pequenas variagcdes, portanto é robusto, e € multifacetado. Assim, ele se
mostra util para apoiar a tomada de decisdes pelos gestores de saude publica.

Kumar et al. (2017) desenvolveram um estudo da progressao dinamica do surto de
dengue nos anos de 2015 e 2016 em El Salvador. Foi proposto um modelo deterministico
SEI SEIR representado por um sistema de equacdes. E para este sistema foi analisado o
equilibrio livre de doenca e o Ry. O método Runge-Kutta de quarta ordem (RK4) foi usado
para fazer a simulagdo numérica no MATLAB. Os pesquisadores concluiram que houve uma
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boa correlagao entre as simulagdes e os dados reais de casos de El Salvador. Os parametros
que afetam a disseminacgao do surto também foram apresentados, sendo que o parametro
mais importante que foi a propor¢ao do mosquito-humano. A implementagcao numérica
foi feita no MATLAB e usada para prever a progressao do ZIKV em regides geograficas
distintas. Assim, é possivel usar essas informacdes pra predicdo de surtos e medidas de
controle da doencga. No entanto o estudo ndo leva em consideracao a transmissao sexual e
da gestante para o feto e a heterogeneidade da infecgdo do ZIKV.

O modelo compartimental SEI SVEIR, descrito por equagdes diferenciais, foi de-
senvolvido por Usman, Adamu e Tahir (2017) para compreender e definir os parametros
importantes na transmissao do Zika virus. Esse modelo introduz um compartimento de
individuos vacinados no classico SEI SEIR. Uma analise matematica foi feita para analisar
o equilibrio livre de doenga e o numero de reproducéao basica Ry. Também foi calculado o
indice de estabilidade, e assim foi possivel estudar a importancia de cada parametro do
modelo da disseminacgao da infec¢ao por ZIKV. Esses parametros aumentam ou diminuem
a medida em que aparecem novos casos de individuos infectados na populacao hospe-
deira. Portanto, esse estudo pode auxiliar na tomada de decisao a cerca do controle da
propagacao do virus a partir desses parametros.

Ja para entender a propagacao da doenga na China, Bonyah et al. (2017) propuse-
ram um modelo SEI SEIR baseado em um sistema de equagdes diferenciais. O principio do
Maximo de Pontryagin foi usado para definir quais sdo as condi¢cbes de controle da Zika.
Uma analise matematica do equilibrio (local) e estabilidade livre e endémico da doenga,
e andlise e existéncia da bifurcacao, além do equilibrio endémico de estabilidade local e
global. Também foi feita a andlise de sensibilidade do niumero de reproducéo basico R
e controle ideal via Maximo de Pontryagin. Foi usado o MATLAB para implementactes
numeéricas. A teoria da variedade central foi usada no estudo da estabilidade do equilibrio
endémico, e concluiram que o equilibrio é assintoticamente estavel.

Para modelar estratégias para surto de Chikungunya no Rio de Janeiro, Dodero-
Rojas et al. (2020) foi estabelecido um modelo compartimental SEIR. As anélises mate-
maticas foram feitas com dados de 2016, 2017 e 2019. O numero de reproducao basico
(Ry) foi estimado, usando o método da matriz de proxima geragao foi empregado para o
namero de reproducédo Ry foi constado. Também foi feita uma analise de sensibilidade, e
nessa andlise foram feitas mil simulagdes com o0 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 variaveis como numero de
casos importados e temperatura minima na transmissao local da dengue em Guangzhou,
na China, por meio de um modelo estatistico. O modelo, apesar de bons resultados,
unicamente identifica a correlagdo dos casos de dengue e as variaveis de risco, contudo
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nao ha identificacao das relacbes causais entre as variaveis. Para mais, 0 modelo nio leva
em consideracao fatores socioecondmicos e os efeitos da subnotificacao de casos.

A temperatura, pressao atmosférica e umidade relativa foram analisadas pelos
pesquisadores Zhu et al. (2019). Eles observaram a relacdo entre os casos de dengue e
a média, maxima e minima temperatura, a média da pressao atmosférica e a média da
umidade relativa do ar. Chegaram a conclusdo que a temperatura minima adequada para
a transmissdo da doenca é acima de 18°C. Ainda como resultado foi obtido R? = 0.6 e
0.8104 de coeficiente de correlacédo, que € um bom resultado. Porém o ajuste do modelo
com 0s casos observados foi ruim, e nao foram apontadas as métricas para avaliagao
dos erros de predicao. E o modelo tem algumas limitacbes como nao apresentar fatores
socioeconOmicos e espaciais da regisao em estudo.

Com o objetivo de auxiliar com alertas antecipados, alocagéao de recursos, comuni-
cacgao de risco e controle de doencga, os autores Chan, Hu e Hwang (2015) trabalharam na
predicao 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 variaveis ambientais também foram usados. O modelo
foi desenvolvido usando regressao logistica para predicao da probabilidade de incidéncia
de surtos de dengue na regido determinada. Como resultado foram obtidos 83% de sensi-
bilidade média para presenca do surto, com 23% de média de falso positivo. Esse estudo
trouxe um modelo robusto e simples, com bom desempenho de predicdo do risco de casos
de dengue em uma determinada area.

Arvore de decisdo (Decision Tree, DT), k vizinhos mais préximos (k-Nearest Neigh-
bours, kNN), rede neural perceptron multicamadas (MLP) e maquinas de vetor de suporte
(SVMs) foram usados para criar um sistema de predicdao da taxa de morbidade da Febre
Hemoragica da Dengue (DHF) e taxa de infeccdo por Aedes aegypti em Akhon Pathom,
Ratchaburi e Samut Sakhon, na Tailandia, por Kesorn et al. (2015). O problema, que original-
mente seria feito usando regressao, foi transformado em um problema de classificagcao da
taxa de mortalidade é alta ou baixa. A sensibilidade, especificidade e a acuracia foram usa-
das como métricas para essa classificagdo. Foram usadas quatro bases de dados (mensais)
para predicao: distribuicdo de densidade populacional, fornecida pelo Ministério do Interior
da Tailandia; taxa de infeccao por Aedes aegypti (larvas, populagdo de mosquitos machos e
de fémeas, em percentual), fornecida pela Universidade de Chulalongkorn; fatores climaticos
(temperatura, umidade, velocidade dos ventos e pluviometria), fornecida pelo Departamento
de Meteorologia Tailandés; e distribuicdo espaco-temporal dos casos de dengue, fornecida
pelo Bird de Epidemiologia. O periodo de estudo foi de 2007 a 2013. Foi calculada a taxa de
mortalidade com a distribuicdo de casos de dengue. E foi determinado o limiar da taxa que
deve ser considerada alta. A implementacéo foi feita usando o software Weka. Foi usada
a rede neural supervisionada MLP com uma camada escondida (acredita-se que foram
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utilizados 11 neurdnios na camada escondida. Também foi usada a maquina de vetor de
suporte (SVMs) com configuracdes de kernel linear, polinomial (ndo foi especificado o grau
do polindbmio) e de fungao de base radial(RBF). E testes com validagao cruzada. Foram
obtidos melhores resultados com SVM com kernel RBF, sendo 0,882 de sensibilidade, 0,789
de especificidade e 90,740% de acuracia. Porém o modelo traz algumas limitacées, como
a imprecisao de classificar apenas a taxa de mortalidade entre alta ou baixa. Sera que
isso poderia ser melhorado a fim de apoiar a tomada de decisdes por gestores de saude?
Além disso também nao foi levado em consideracao o peso de cada fator na construcao do
modelo de predicao.

Uma predicao do surto de dengue feita por Shaukat et al. (2015) meio da mineracao
de dados de informacdes clinicas fornecidas por unidades de saude do Paquistdo. O
estudo usou febre, fadiga, mialgia (dor muscular), gripe muito forte hemorragia e outros
sintomas, e o diagndéstico de presenca ou ndo de dengue como atributos. Esses dados foram
coletados do Sistema de Saude Publica do Paquistao e corresponde a dados do municipio
de Jhelum, e corresponde a registros de 95 pacientes, e sado infomagdes binarias. O
problema é modelado como uma classificacado, e foram usados os seguintes classificadores:
classificador ingénuo de Bayes, arvores de decisdo (J48, Random Tree e Rep Tree) e SVM
linear. Taxa de falsos positivos, taxa de falsos negativos, recall, acuracia, medida F e area
da curva ROC foram usados para avaliar os classificadores. O classificador ingénuo de
Bayes apresentou os melhores resultados, e como esse classificador considera que os
atributos séo estatisticamente independentes, a modelagem é simples, o0 que ndo ocorre na
maioria dos problemas reais. O estudo apresenta algumas limitagdes como nao considerar
a localizacao geografica do paciente e os fatores climaticos e ambientais da regiao de
estudo. Além disso, o sistema se mostra muito mais um sistema de apoio ao diagndéstico do
que um sistema para predicéo de surtos, que foi a proposta inicial.

2.3 Predicao de covid-19

Com o surto de Covid-19 a partir de 2019, os pesquisadores iniciaram esforcos
propondo diversos sistemas e solugbes de monitoramento e predi¢cdo de casos confirmados
e 6bitos desta doenca com o intuito de assistir a tomada de decisdes por meio dos gestores
de saude de todo o mundo. Os modelos matematicos contribuem para analise e compre-
ensdo de como a doenca se comporta, mas esse tipo de modelo traz uma abordagem
qualitativa, mas era imprescindivel uma abordagem quantitativa para guiar os proximos
empenhos.

Os modelos compartimentais sdo modelos baseados em equacbes diferenciais,
e podem ser de dois tipos de equacdes, as equacgdes diferenciais ordinarias (EDOs) e
as equacoes diferenciais parciais (EDPs). Para resolucado de cada um desses modelos
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sdo usadas técnicas e métodos de simulacdes numéricas diferentes. A seguir, serdo
apresentados alguns estudos que fizeram uso de modelagem matematica para estudar o
comportamento e fazer predigées 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 classico para predicéao.
Para encontrar o parametro relativo mais sensivel a populagao infectada foi feita uma
analise de sensibilidade, e se usou a técnica do coeficiente de correlacdo (PRCC) para
os parametros referentes aos individuos infectados. Para implementagdo numérica foi
usado o método dos minimos quadrados (MMQ) no programa FORTRAN visando ajuste
dos casos confirmados diarios da doenga. Seguindo a mesma linha, Suba et al. (2020)
desenvolveram sete modelos, além da analise de sensibilidade, foi feita a implementacao
numérica e também usaram o método MMQ além de planilhas excel e gréaficos plotados
no MATLAB. Porém, se houver uma mudanga no numero de reproducéo basico R, todo o
sistema muda automaticamente, isto é, € um sistema sensivel. Também usando o software
MATLAB para os calculos numéricos, os pesquisadores Zhong et al. (2020) trouxeram
um sistema com previsdes de da epidemia com diferentes cenarios, diferentes niveis de
medidas anti-epidémica e de assisténcia 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 simulagbes numéricas
foram feitas com o método Runge-Kutta de quarta ordem (RK4) por meio do software
MATLAB, e um analise de estabilidade e estimacéo do R,. E a predicédo feita é de curto
prazo. Com o mesmo software, porém usando o método de Netlog para construir uma
simulacao da transmissao do virus e a fungdo ode45 para a solugcao numérica e ajuste de
curvas, foi criado por Jiang X e Zhao (2020). Os valores obtidos pela fungédo foram bem
pertinentes com os dados reais.

Massonis, Banga e Villaverde (2020) fizeram uma revisdo 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 ndo medidos), ou
seja, avaliar a capacidade de fornecer informagdes confiaveis, usando conceitos tedricos
de identificabilidade estrutural e confiabilidade. O STRIKE-GOLDD, GenSSI2 do MATLAB,
codigo Observability Test no Maple, Identifiability Analysis no Mathematica, SIAN no Maple
e outros. Os estudiosos relataram que a maioria dos modelos tém parametros identificaveis.
Essa revisdo traz uma analise 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 intengéo de modelar e predizer a evolugao 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 solucdes numéricas para o sistema de equacdes foi feita no método Runge-Kutta de
ordem 5 (RK5) com implementagéo solve;vp da biblioteca scipy Python. Foram utilizados
dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) para condigao inicial e os
dados do Ministério da Saude (25 de fevereiro a 30 de marco de 2020). Foi percebido que
o numero de infectados que o modelo SIRAD prevé que é maior do que o estimado pelo
modelo SIRD, além disto este ultimo prevé um pico mais baixo para os infectados com
sintomas, e estes sdo justamente os que requerem cuidados médicos. Esse estudo fez uso
de informacdes de dados demograficos, levando em conta seus efeitos para dispersao do
virus, e também pressumiu que nao havia reinfeccao. Foi verificada também a sensibilidade
do modelo SIRADS a condicao inicial de individuos assintomaticos. E por fim, o estudo
trabalhou com hipéteses, visto que, a testagem durante o periodo de estudo foi pequeno.

A fim de trazer uma visao do numero de casos confirmados da doenca, Dong, Du
e Gardner (2020) propuseram um painel interativo online que apresentasse 0os numeros
de casos confirmados e mortes pelo doenga do coronavirus em tempo real. J& com a
aborgadem de classificagao de pacientes infectados e analise de individuos que estao mais
vuneraveis, os cientistas de Xie et al. (2020) proporam um modelo para predicao clinica.
Para isso foi usado regressao logistica multivariavel para prever a mortalidade de pacientes,
e assim poder usar 0s recursos da saude, ja que estes sao limitados, e calcular a taxa
de sobrevivéncia dos pacientes. Também seguindo essa linha de uma calculadora online
S-COVID-19-P foi construido por Feng et al. (2020) com o objetivo de auxilar o diagndstico
precoce pacientes com febre com suspeita de pneumonia por Covid-19, e feito usando a
técnica regressao LASSO. Um sistema para diagnéstico rapido de algumas doencas, dentre
elas Covid-19, foi proposto por Jin et al. (2020). Esse sistema foi baseado em aprendizado
profundo, LASSO, para encontrar as 12 caracteristicas mais diferenciam Covid-19 de
outras doencas, e conta com precisdo comparavel a de radiologistas experientes, sendo
possivel fazer a classificagdo com precisdo 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 analise de imagens de raio-X de
térax pode apoiar o diagnéstico de Covid-19. Esses pesquisadores desenvolveram esse
sistema favoravel para diferenciar a pneumonia de Covid-19 e pneumonia bacteriana ou
viral por meio do método Random Forest para diferenciagdo de imagens baseadas em
textura e classificacdo. Além dessa, outros estudos usando analise e extracao de atributos
de raio-X foram feitos nos seguintes estudos: Ismael e Sengir (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 solu¢des 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 varios usudrios simultaneos
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sem sobrecarregar 0s recursos da rede.

O Covid-19 Diagnostic Aid APP foi a proposta de Meng et al. (2020) para calcular a
probabilidade de infec¢ao por Covid-19 e feito com uso de testes laboratoriais simples e
faceis. Assim, é possivel auxiliar na relizagdo do controle e selecdo dos pacientes que mais
precisam de cuidados médicos, otimizando o processo de diagnéstico e economizando
os recursos médicos. Também fazendo uso de andlise sanguinea de de 24 exames de
sangue. Barbosa et al. (2021) criaram o HeglA, um sistema inteligente baseado em Redes
bayesianas e Random Forest para apoiar o diagnéstico 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 individuos sintomaticos, esta
disponivel gratuitamente e fornece testes rapidos com custo baixo.

No decorrer da pandemia também foram construidos modelos hibridos 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
Computacao Evolutiva e Método de Inteligéncia de Enxames. Putra e Mu’tamar (2019)
utilizaram o algoritmo de Otimizacdo de Enxames de Particulas (PSO) para fazer estimativas
do modelo SIR, e assim é possivel ajustar este modelo com precisdo comparado a outras
abordagens analiticas. Ja Mbuvha e Marwala (2020) usaram dados de casos de Covid-19
da Africa do Sul e analisando vérios cenérios diferentes do niimero de reprodugéo basico
Ry para relatar infeccdes e estimativa dos recursos de saude locais. Os pesquisadores
assumiram algumas hipdteses como, por exemplo assumiram que os casos confirmados
representam cerca de 0,2% a 1% da populacao infectada, parametros 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 parametros do SIR que foram
verificadas durante o estudo. Usando parametros de temperatura diaria (AT) e umidade
relativa (ARH) para investigar a influéncia desses parametros na ocorréncia de Covid-19
em 31 provincias chinesas, sobretudo em Hubei que foi a cidade com a primeira notificacao
da doenga, foi feito o estudo Qi et al. (2020). Apesar desse estudo ser feito levando em
consideracao dados meterol6gicos como temperatura média diaria (AT) e umidade relativa
média do ar (ARH) de cada capital provincial, a associagdo com os casos de Covid-19 nao
foram considerados consistentes, visto que ha uma heterogeneidade espacial na Covid-19,
além do que a China é um pais de dimensdes continental ndo tem uma homogeneidade de
AT e ARH diarios.

A programacéo genética (GP) foi usada por Salgotra, Gandomi e Gandomi (2020b)
na construcao de modelos de predicao para casos confirmados e ébitos nos trés estados da
india que mais foram afetados: Maharashtra, Gujarat e Delhi. Esse estudo traz uma analise
da impoténcia das variaveis de predicao e para avaliar e validar esses modelos foram usados
parametros e métricas estatisticas. O método proposto se mostrou altamente confiavel na
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predicdo de casos da doenca do coronavirus 19 na india. A fim de entender e analisar
artigos de pesquisa técnica usando algoritmos de Inteligéncia Computacional para previsao
de Covid-19, Rahimi, Chen e Gandomi (2021) fizeram uma revisao sistematica da literatura.
Foi feita uma pesquisa por publicagées 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 descri¢cbes algoritmicas, artigos de
revisao, artigos de conferéncias, estudos de caso e capazes de fornecer insights gerenciais,
publicados até 10 de outubro de 2020. E como resultado dessa revisao os artigos de revisao

foram classificados com relagcédo aos algoritmos usados para criagdo dos modelos:

+ Média mével simples

» Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) (MOFTAKHAR; MOZHGAN;
SAFE, 2020; ROY; BHUNIA; SHIT, 2020; ALZAHRANI; ALIAMAAN; AL-FAKIH, 2020;
KUFEL, 2020; SINGH et al., 2020)

+ DistribuicGes de duas pegas com base na escala (MALEKI et al., 2020)

* Funcéo logistica: funcdes me forma de S para modelar curvas epidemiolégicas (CHEN;
CHEN; CHEN, 2020; LI; FENG; QUAN, 2020; QEADAN et al., 2020)

» Método de Regressao (JI et al., 2020; RIBEIRO et al., 2020; SUJATH; CHATTERJEE;
HASSANIEN, 2020; VELASQUEZ; LARA, 2020; ALMESHAL et al., 2020)

* Redes Neurais Canénica (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)

* Programacéao 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 tendéncias da curva de evolugdo da doenga, Tamang, Singh e
Datta (2020) usaram redes neurais artificiais para ajustar e prever casos de infecgéo e 6bitos
por Covid-19 nos paises india, EUA, Franca e Reino Unido, considerando as tendéncias
progressivas da China e da Coreia do Sul. Nesse estudo, foram analisados trés cenarios
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diferentes. As técnicas usadas foram redes neurais artificiais multilayer perceptron, com
dados de fontes confiaveis. E como resultado foi visto que a tendéncia da China poderia
melhorar se tomadas medidas mais rigidas de isolamento, confinamento e distanciamento
social. Para a tendéncia 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 pais.

A ferramenta COVID-SGIS foi apresentada por Lima et al. (2020) para monitora-
mento, predicao e visualizagdo de casos e 6bitos 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 infomagdes de casos confirmados e ébitos relatados
diariamente das 27 unidades federativas brasileiras. Foram criados modelos ARIMA de
séries temporais foram integrados pra predicdo do cumulativos de casos confirmados e
Obitos de Covid-19. Esse modelo se baseia em uma predi¢cdo dindmica, e que conta com
predicéo de 6 dias para o Brasil e para cada um dos 27 estados brasileiros. Sdo apresenta-
dos resultados gréficos de 3 tipos diferentes, que mostra o melhor e pior cendrios com um
intervalo de confianca de 95%. A variagao do erro quadratico 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 precisédo os erros percentuais ficaram abaixo de 5% com relagao ao pior cenario.
E os resultados obtidos foram bons e esse método de predicao dinamica pode orientar a
tomada de decisdes por gestores de saude publica, bem como, basear o planejamento de
futuras agbes que interferem na saude e bem estar dos cidadaos.

2.4 Consideracdes

As arboviroses como dengue, Zika e chikungunya sao doengas que provocam danos
graves, em especial em paises tropicais, com surtos que ocorrem sazonalmente, provocando
mortes e sequelas nem sempre reversiveis. A Covid-19 é uma doenga nova, que teve seu
primeiro caso relatado em dezembro de 2019 e que em marcgo de 2020 foi decretado com
pandemia e que dura até hoje. Essa doenga provocou mortes em todo o mundo, além de
sequelas muitas vezes irreversiveis, e comegou uma busca para compreender e minimizar
seus efeitos. O controle e a predicao de casos dessas doencas se mostram cada vez mais
importantes, além da predicao de localizacao (real ou potencial) de criadouros do mosquito,
no casos das arboviroses, e estudar as medidas de distanciamento e isolamento social,
além do controle sanitario e vacinagao, ja que as vacinas para Covid-19 ja estao disponiveis.

Assim, o desenvolvimento de ferramentas baseadas em modelos compartimentais,
estatisticos e de aprendizado de maquina, como os apresentados neste capitulo podem
auxilar a tomada de decisdo de forma rapida e a fim de reduzir o possivel nimero de
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danos causados, além de contribuir para futuras medidas de politicas de saude publica para
prevencao e para um melhor direcionamento dos recursos.
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3 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao tedrica com alguns conceitos de
epidemiologia digital, fundamentos basicos das arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti
que foram estudadas neste trabalho e alguns métodos de predicao de arboviroses. Os
métodos de predicdo se dividem em modelos de aprendizado estatistico, modelos com-
partimentados e modelos baseado em apredizados de maquina e seus principios serao
apresentados nesse capitulo também.

3.1 Epidemiologia Digital e Geografia da Saude

O estudo de doencas que ocorrem com frequéncia, suas causas € o motivo pelo
qual ocorrem é definido como Epidemiologia (COGGON; BARKER; ROSE, 2009; SALATHE,
2018). Com esse estudo se busca entender qual a dindmica da doenga, seus padrbes
e como ela se dissemina numa populacdo. Com esses padrdes determinados focar na
prevencdo da doenca e promogao da satde para a populacdo (SALATHE, 2018). Desde
os anos 90, os dados que eram armazenados em documentos fisicos passarma ser arma-
zenados digitalmente, em formas de planilhas em hospitais e clinicas médicas. Nos anos
2000 com os avancgos da tecnologia e com a chegada da Revolugao 4.0, também conhecida
como Revolucao dos Dados, o fluxo de dados nao sé teve um aumento consideravel como
comegcaram a ser gerados fora da satde publica (SALATHE, 2018). Essa Revolugéo Indus-
trial 4.0 marcada por grandes avancos das tecnologias e técnicas computacionais, dentre
elas as técnicas de mineragdo de dados. Assim, essa revolugéo digital tornou possivel
uma nova forma de estudar as doengas por meio de dados, é chamado Epidemiologia
Digital (SALATHE et al., 2012). Ou seja, a epidemiologia que usa dados que nao foram
gerados para esse controle e reconhecimento dos padrdes da doenga para fins de fazer
epidemiologia (SALATHE, 2018; PARK et al., 2018; ECKHOFF; TATEM, 2015; SALATHE et
al., 2012).

Como os ambientes sociais, sejam os naturais ou 0s que foram construidos pelo
homem, tem relacédo direta com a saude e o bem-estar de uma populacdo. Portanto, é
importante considerar estes fatores ao criar politicas publicas para promocéao de saude. O
estudo dos conceitos da sociedade e do espago, descrevendo o papel do local e geografia
na saude, bem-estar e na doencga é chamado de geografia da saude (DUMMER, 2008).
Essa area se concentra em entender as relagoes e padroes espaciais (DUMMER, 2008).
Assim, a geografia da saude pode ser usada para entender a interagdo do ambiente com a
doenga, e facilitando o desenvolvimento de politicas publicas eficazes para a promogao da
saude de uma populacao (DUMMER, 2008).
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O uso de Sistema de Informagdes Geograficas (GIS) € um um grande aliado a
vigilancia epidemiolégica, contribuindo para o controle e a tomada de decisdo. Essa tec-
nologia fornece dados de saude (PORCASI et al., 2012; DOM et al., 2017). Com o GIS
é possivel incorporar dados fisico e sociais, com uma analise espacial. Assim é possivel
criar ferramentas para projetar e implentar sistema para a predigdo de grandes mudancas
endémicas e incidéncia de epidemias (DOM et al., 2017).

Ao conjunto de tecnologias de coleta, exposicao e tratamento de dados produzindo
informacdes demograficas para reconhecimento das condi¢gdes de risco no territério da-se
o nome de geoprocessamento (BARCELLOS; BASTOS, 1996; NARDI et al., 2013). Sao
usadas variaveis para processamento de imagens e manipulacao de dados para analise de
saude (BARCELLOS; BASTOS, 1996). Com softwares de geoprocessamento é possivel
analisar como se dar a distribuicdo de casos de doenga de uma regido e estudar como
acontece o espalhamento da mesma. Possibilitando uma melhor avaliacao e tomada de
decisdo dos gestores de saude, facilitando o trabalho dos profissionais, a distribuicdo
de recursos e agoes educativas para controle, prevencao de doengas e manutencao do
bem-estar da populacdo (NARDI et al., 2013). Deste modo, 0 geoprocessamento € um
conjunto de técnicas importantes para construgcdo de mapas, auxilio no planejamento e
monitoramento de politicas para promog¢éao de saude (NARDI et al., 2013).

3.2 Dengue, Febre chinkungunya e Zika

Define-se como arbovirose as doencgas causadas por arbovirus, como por exemplo
a Dengue, a febre chinkungunya e a Zika (FIGUEIREDO et al., 2017). Essas doengas sao
transmitidas por artropodes, que podem ser insetos e aracnideos. No caso das doengas
deste estudo, o Aedes aegypti € o hospedeiro nao humano, ele é importante para a
transmissao das doencas (PAIVA et al., 2018; MUSSO; GUBLER, 2016). E essas doencas
se mantém através do ciclo mosquito-humano-mosquito (MUSSO; GUBLER, 2016). Assim,
ha uma indepedéncia do virus com relagéo ao hospedeiro ndo-humano (MUSSO; GUBLER,
2016).

O mosquito Aedes aegypti também €& conhecido popularmente como mosquito-da-
dengue, € um mosquito pequeno, tem o corpo negro com listas brancas (NATAL, 2002). E
de origem africana e foi introduzido no Brasil apds a colonizag&o portuguesa (NATAL, 2002;
MUSSO; GUBLER, 2016; VALOTTO et al., 2010). O macho dessa espécie se alimenta de
frutas, ja a fémea 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 combinagéo da globalizagcdo, mudancgas climéticas e da
adaptacao do mosquito a ambientes urbanos facilitou a dissipacao da doenca, fazendo

crescer o numero de casos visto que esse mosquito se reproduz em agua parada, seja ela
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limpa ou poluida (VALOTTO et al., 2010). A trasmiss&o biolégica vetorial das arboviroses
se dar por meio da picada da fémea (VIRUSES, 1961). Toda vez que o0 mosquito infectado
picar o hospedeiro humano, € injetado o virus junto com a saliva do animal (MUSSO;
GUBLER, 2016). Além disso, ha a transmissao nao vetorial que ocorre de humano para
humano e pode ser de mée para filho durante a gravidez ou no momento do parto, por
transfussdo de sangue, nosocomialmente, via medula 6ssea ou transplante de 6rgaos e
por via sexual (MUSSO; GUBLER, 2016). As arboviroses que foram estudas neste trabalho
serdo apresentadas nas subsecdes 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3.

3.2.1 Dengue

A dengue é uma doenca causada pelo virus DENV, do género Flavivirus e da
familia Flaviviridae (MARTINEZ-BELLO; LOPEZ-QUILEZ; PRIETO, 2018; VALOTTO et al.,
2010). Esse virus tem quatro sorotipos com antigenos diferentes sao eles DEN-1, DEN-
2, DEN-3 e DEN-4 (MARTINEZ-BELLO; LOPEZ-QUILEZ; PRIETO, 2018; FIGUEIREDO,
2006; SIRIYASATIEN et al., 2018). Ao se infectar com um dos sorotipos, o individuo ganha
imunidade para aquele sorotipo, mas nao para os outros. Apos a fémea do Aedes aegypti
picar o individuo ele é infectado e passa por um periodo de incubagcdo de 5 a 6 dias
(MALAGON, ). As manifestagdes clinicas mais comuns da dengue sao dores musculares e
articulares, febre alta, dor de cabeca, dor nos olhos, nduseas, vomito e perda de apetite,
e aparecem ap6s o tempo de incubagdo (SIRIYASATIEN et al., 2018; GOMES; THOME,
2015). Contudo esses sintomas podem se agravar, levando a falha dos orgaos e vazamento
de plaguetas, em ambos os casos pode ser fatal para o individuo infectado (SIRIYASATIEN
et al., 2018; GOMES; THOME, 2015).

A dengue é conhecida a mais de 200 anos (século XVIII), contudo sé se apresentou
como um problema de saude publica apdés a Segunda Guerra Mundial, quando houve
um aumento de 30 vezes na incidéncia da infecgao (VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015;
SIRIYASATIEN et al., 2018). A dengue se espalhou para mais de 128 paises 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 Sao Paulo. Em 1923, epidemia em Niter6i, Rio de Janeiro (VALLE; PIMENTA; CUNHA,
2015). Mas no periodo de 1923 a 1981 o Brasil viveu um siléncio epidemioldgico, que
ocorreu (possivelmente) em virtude da boa campanha de eliminagdo do Aedes aegypti
(VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015). Mas a doencga 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 doenca € um sério problema de saude publica em todo o mundo, em particular
em paises de clima tropical e subtropical. Até o presente momento ndo ha vacinas nem
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tratamento especifico para a dengue, dai a importancia de um trabalho de predigao de
casos dessa doenca.

3.2.2 Febre chikungunya

A febre chikungunya é uma doenca causada pelo Alphavirus CHIKV. O CHIKV é um
arbovirus da familia do Togaviridae e do complexo antigénico Semliki forest. Esse completo
antigeno é formado pelos alfavirus Ross River, O'nyong-nyong, Getah, Bebaru,Semlikiforest
e Mayaro que podem causar disturbios articulares em humanos (DAS et al., 2010; AZE-
VEDO; OLIVEIRA; VASCONCELQOS, 2015a). Sao conhecidas quatro linhagens distintas do
virus chikungunya, séo elas Oeste Africano, Leste-Centro-Sul Africano (ECSA), Asiatico e
Oceano indico (IOL) (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

Este virus é originario da Africa. Seu nome significa "curvar-se ou tornar-se con-
torcido"na lingua Makonde (Kimakonde), um dos idiomas da Tanzania (LUMSDEN, 1955;
DAS et al., 2010). Em 1953, na Tanzéania que o CHIKV foi isolado pela primeira vez durante
um surto de doenga febril (ROSS, 1956; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015z;
DAS et al., 2010). O virus da chikungunya também foi isolado em Benin, Costa do Marfim,
Nigéria, Republica da Guiné e Senegal (DAS et al., 2010).

A doenca febre chikungunya acontece apds picada de um mosquito infectado. Apds
a infeccao, ha o periodo de incubagao do virus varia entre 2 a 6 dias (AZEVEDO; OLIVEIRA,;
VASCONCELOQOS, 2015a). As manifestag6es clinicas mais comuns da infecgéo por CHIKV
sao febre alta e exantema (erupgédo 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 cabeca, edema nas extremidades e
problemas gastrointestinais (DAS et al., 2010). Foi observada a capacidade de reproducao
do virus em diferentes tecidos corporais nos pacientes com febre chikungunya. Assim, havia
essa reproducao no sistema nervoso central, musculo cardiaco, articulacées, figado etc,
causando uma grande variabilidade de sintomas (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS,
2015a).

As manifestacdes clinicas agudas tendem a diminuir apds duas semanas, contudo
as dores nas articulagées podem durar semanas ou meses (DAS et al., 2010). Em pessoas
com mais de 65 anos os sintomas de artrite aguda sdo muito profundas, podendo evoluir
para artrite cronica (DAS et al., 2010; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOQOS, 2015a).
Também foi relatada uma artrite febril que afeta as extremidades como tornozelos, punhos
e falanges. Além disso, foram relatadas les6es de pele como descamagao, Ulceras aftosas
e lesdes de vasculite. E como o virus se reproduz em outros tecidos, também tiveram
relatos de hepatite, problemas cardiacos (miocardite, pericardite e miocardiopatia dilatada),
manifestagdes oculares (iridociclite e retinite, as mais frequentes) e doengas neuroldgicas
(mieloneuropatia, encefalites, Sindrome de Guillain-Barré, paralisia flacida e as neuropatias.)
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(DAS et al., 2010; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

Alguns trabalhos estudaram a relacao entre a infeccao pelo CHIKV durante a gravi-
dez, e foram mostradas evidéncias de grande risco de aborto no primeiro trimestre além
da transmissao materno-fetal no ultimo trimestre de gravidez (AZEVEDO; OLIVEIRA; VAS-
CONCELOQOS, 2015a). A transmissao vertical foi verificada e houve infeccao severa em 10
dos 7504 avaliados. Sendo encefalopatia em 9 desses casos e febre hemorragica em um
(GERARDIN et al., 2008; AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a).

O virus da febre chikungunya foi frequentemente isolado entre 1960 e 1990 em
paises da Africa Central e do Sul, e em paises da Africa Ocidental. Entre 1960 e anos
2000 o virus também foi isolado no Sudeste Asiatico (DAS et al., 2010). Este virus foi visto
inicialmente na Tanzania, Africa. Reapareceu no Quénia em 2004 e entre os anos de 2004
e 2007 houve casos em paises da Europa, como ltalia, Reino Unido, Bélgica, Alemanha,
Noruega, Espanha e Franga. Seguido de relatos em Hong Kong, Canad4a, Taiwan e Sri
Lanka (DAS et al., 2010).

O fato do mosquito Ae. aegypti estd muito adaptado ao ambiente urbano e com
a globalizagao, facilita a dispersao do virus em varios paises do mundo. O CHIKV ja era
conhecido na Africa e na Asia, mas se espalhou em ilhas do sudoeste do Oceano indico
(AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELQOS, 2015a). Em 2007, houve um numero grande de
casos em paises ocidentais nao-tropicais, como Italia. Em 2013, houve relatos de casos na
regido do Caribe, e em 2014, a doencga se espalhou para areas continentais do continente
americano (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELQOS, 2015b).

Em 2014, foram relatados os primeiros casos de febre chikungunya no Brasil. Em
setembro de 2014, no estado do Amapa foi detectado o primeiro caso de transmissao local
de febre chikungunya (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELGQS, 2015a). Um surto na cidade
de Feira de Santana, na Bahia, foi relatado também em setembro de 2014. E foi detectado
que o gendtipo do virus circulante no Amapa é o Asiatico, ja o da Bahia, é o do Leste-
Centro-Sul Africano (AZEVEDO; OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2015a; SCHUFFENECKER
et al., 2006; HONORIO et al., 2015). Durante o ano de 2014 foram confirmados casos
nos estados do amapa, Bahia, Distrito Federal, Mato Grosso do Sul, Roraima e Goias. O
territério brasileiro é abundantemente infestado pelo Aedes aegypti que é o vetor do CHIKV.
Apds 2015, houve a circulagao simultanea dos virus DENV, ZIKV e CHIKYV, dificultando o
diagnéstico e a abordagem terapéutica para cada uma das doencgas causadas por esses
virus. Além da maior proporcdo de casos sintomaticos de chikungunya comparados a
dengue, o tempo do virus no corpo ser maior (cerca de 8 dias), abundancia de espécies
primatas e grande extesao territorial do pais fizeram com que aumentasse a probablidade
de grandes epidemias (HONORIO et al., 2015).
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3.2.3 Zika

A Zika é uma doenca causada pelo zika virus (ZIKV). ZIKV é um arbovirus do género
Flavivirus e da familia Flaviridade, que sdo os mesmos género e familia do DENV (JUNIOR
et al., 2015). Essa arbovirose é originaria do Oeste da Africa, e teria surgido por volta de
1920.

Na década de 1940, o virus teria migrado para Asia e originado a linhagem asiatica
(JUNIOR et al., 2015). Assim, esse virus tem duas linhagens, uma africana e uma asiatica.
E essa ultima linhagem foi a responsavel pela transmissao desse virus 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 complicacées neurolo-
gicas graves (MUSSO; GUBLER, 2016). E apds 2015, no Brasil também foram relatadas
complicagdes do mesmo tipo, além de um aumento dramatico em malformagdes congénitas
graves, como microcefalia que foram associadas ao ZIKV (MUSSO; GUBLER, 2016).

Com a globalizagao este virus esta presente em grandes centros urbanos e, assim
como o DENV, tem o ciclo de transmissdao mosquito-humano-mosquito (MUSSO; GUBLER,
2016). Na maioria das vezes, a transmissao do ZIKV se dé& 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 transfusdo de sangue (JUNIOR et al.,
2015; MUSSO; GUBLER, 2016). Ap6s a incubagéo o virus passa pelo tempo de incubacao
de 3 a 12 dias (MUSSO; GUBLER, 2016). Dependendo da localidade os sintomas desta
doenga podem mudar, contudo a manifestagao clinica mais frequente € uma sindrome
tipo-dengue’ (JUNIOR et al., 2015). Os sintomas mais comuns sao exanterma (manchas
vermelhas), conjutivite, febre (habitualmente baixa, chegando a 39°C), cefaleia, mialgia,
artralgia, e as vezes plaquetopenia (nivel extremamente baixo de plaquetas), dor lombar
discreta (JUNIOR et al., 2015; MUSSO; GUBLER, 2016). Esses sintomas desaparecem em
uma semana, com duragdo média entre 3 e 5 dias (JUNIOR et al., 2015).

A zika pode ser descrita como uma infeccao que normalmente ndo tem uma evolugéao
grave e dura um curto periodo, contudo no Brasil foram registrados casos de Sindrome
de Guillain-Barré (SGB) ap6s 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 Saude do Brasil declarou emergéncia nacional de
saude publica, (MUSSO; GUBLER, 2016). E com os crescentes casos de microcefalia,
apos a infeccao por ZIKV durante a gravidez, se inciou uma forga-tarefa para apurar essa
relacdo (SCHULER-FACCINI et al., 2016). Ha uma associacao da infecgcao por ZIVK e danos
neuroldgicos graves em neonatos. A Organizacao Mundial de Saude (OMS) declarou uma
emergéncia de saude global em fevereiro de 2016 (GULLAND, 2016; MUSSO; GUBLER,
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2016). Além disso, outros problemas neurolégicos, oftalmoldgicos e auditivos em recém-
nascidos (SCHULER-FACCINI et al., 2016; MELO et al., 2016; MUSSO; GUBLER, 2016).

3.3 Doenca do Coronavirus

A doenca do Coronavirus é causada pelo virus SARS-CoV-2. O SARS-CoV-2 é
da familia Coronaviridae, da ordem Nidovirales, do género Betacoronavirus e subgénero
Sarbecovirus (KHALIL; KHALIL, 2020). A saber, o género desse virus infecta apenas
mamiferos. Esse virus € originario da China (KHALIL; KHALIL, 2020). O nome desse virus
esta diretamente ligado ao principal sintoma da infeccédo, a sindrome respiratéria aguda
grave (SARS), entdo SARS-CoV-2 ¢ a sigla do inglés Severe Acute Respiratory Syndrome
CoronaVirus (KHALIL; KHALIL, 2020).

A transmissao do virus se dar pela inalagdo ou contato com goticulas de individuos
infectados pelo virus, sejam eles sintomaticos ou assintomaticos (SILVA; SANTOS; MELO,
2020). E o virus é passado principalmente via espirros ou tosse, assim ha dispersao
das goticulas num espaco de 1 a 2 metros de distancia, sendo inaladas ou contaminando
superficies (SINGHAL, 2020). Caso os individuos toquem essa superficie e entre em contato
com olhos, boca e nariz da-se transmissao desse virus (SILVA; SANTOS; MELO, 2020).
Na literarura ha relatos diferentes para o tempo de incubacédo. Contudo a menor média de
tempo relatada foi de 3 (embora a variacao seja de 0 a 24 dias) e o maior 5,2 dias, e esse
periodo 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 inicio dos sintomas até a dificuldadede
respirar é de 5 dias, até a hospitalizacao é de 7 dias e até a sindrome respiratéria aguda
€ de 8 dias (SINGHAL, 2020). Apenas 25-30% dos casos de infecgao pelo SARS-CoV-2
necessitam de internagdo na unidade de terapia intensiva (UTI). Dentre as manifestagoes
graves relatadas estao lesao pulmonar aguda, sindrome respiratéria aguda grave (SARS),
choque e lesao renal aguda. Todavia a recuperacao 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 doenca (SINGHAL, 2020).

Em dezembro de 2019, aconteceu um surto alarmante de uma doenca infecciosa
parecida com pneumonia na cidade de Wuhan, na China (SILVA et al., 2021b; LIMA et al.,
2020). Entdo a Organizacdo mundial de Saude (OMS) foi informada que era um virus novo
e que, até entao, ndo tinha sido identificado em humanos (PRADO et al., 2020). Esse virus
teve uma rapida disseminacao, visto que ocoreu durante o festival da Primavera. Neste
periodo é comum que os chineses viagem pela China e pelo resto do mundo (SILVA et
al., 2021b). Em janeiro de 2020 o Covid-19 ja era a segunda principal causa de resfriado
comum (PRADO et al., 2020) e ja tinah sido declarado uma Emergéncia de Saude Publica
de Interesse Internacional (PHEIC) (SILVA et al., 2021b). Na América Latina foi um dos
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ultimos 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 Predicao de doencas infecciosas

As doengas infecciosas sdo modeladas a alguns anos por varios métodos, aqui serao
comentados alguns desses métodos, como modelos estatiticos, modelos compartimentais
e modelos baseados em aprendizado de maquina.

3.4.1 Modelo estatistico

A modelagem estatistica de doengas tem como métodos mais comuns sao 0s mo-
delos autoregressivos e modelos lineares generalizados. Esse primeiro grupo modelam
usando uma série temporal, que € uma sequéncia de dados obtidos em intervalos regulares
de tempo em um periodo especifico, para descrever a dindmica do fenébmeno em estudo
(LATORRE; CARDOSO, 2001). Os modelos auto-regressivos (AR) e auto-regressivo incor-
porando média mével (ARMA) fazem a analise de como a série temporal livre de tendéncias
e de sazonalidade. Ja quando a série temporal tem uma tendéncia sao usados modelos
modelos auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA), e quando ha sazonalidade
se usa os modelos SARIMA (LATORRE; CARDOSO, 2001). Estes modelos podem capturar
as tendéncias de mudancas, mudancgas periddicas e distorcdes aleatérias dessas séries
temporais. Ja os modelos lineares generalizados, a variavel resposta (y) € um processo
de contagem e o comportamento da série ao longo do tempo € descrito pelas variaveis
independentes (1, 2, ..., x,) (LATORRE; CARDOSO, 2001). Sao modelos usados quando
nao é possivel usar a distribuicdo normal. Esses modelos compdem a familia exponencial
de distribuicoes e contém varias fungdes como a regressao linear, regressao de Poisson,
regressao logistica etc.(LATORRE; CARDOSO, 2001).

3.4.2 Modelos compartimentais

Os modelos matematicos contextualiza a doenga através de parametros sociais por
meio de sistema de equacgdes para poder entender como funciona a propagacao, evolugao
e poder desenvolver um controle da doenga.

A modelagem matematica data do ano de 1760, foi iniciada por Daniel Bernoulli
para modelar a variola durante a segunda metade do século XVIII na Europa (BERNOULLI,
1760; MATEUS, 2020; CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Tal trabalho desenvolveu um
modelo temporal para evolugdo da doenca e influenciou politicas publicas de saude publica
(CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Em seguida, Hamer postula o principio da Lei de Acao
das Massas para um modelo deterministico, ou seja, o principio de mistura homogénea, no
qual a epidemia depende do numero de individuos susceptiveis, nimero de infectados e
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da taxa de contato entre eles (CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). O estudo se concentrou
na investigacao da curva epidémica do sarampo e € usado como base a trabalhos na
area de epidemiologia matematica desde entao (CAMILO; MOURA; SALLES, 2020). Em
1927, Kermack e McKendrick criaram um modelo para estudar a peste bulbénica baseados
nas pesquisas de Ronald Ross e Hilda Hudson (KUCHARSKI, 2020; KERMACK; MCKEN-
DRICK, 1927). E nesse modelo SIR fez uma predicdo temporal do numero de casos da
peste bulbdnica na india entre os anos de 1905 e 1906 (KERMACK; MCKENDRICK, 1927).
Hoje em dia os modelos compartimentais baseados em sistemas de equagdes diferen-
ciais ordinarias (EDOs) usam como base o modelo SIR (Susceptivel-Infected-Removed)
criado por Kermarck e McKendrick e o adaptam para descrever outras doencas infecciosas
(CAMILO; MOURA; SALLES, 2020; HETHCOTE, 2000).

B Y
( Susceptible }—{ Infectious Recovered

Figura 1 — Modelo compartimentado SIR. Fonte (LIMA et al., 2020)

O modelo SIR divide a populagdo em trés compartimentos: Susceptiveis, Infectados
e Recuperados (HETHCOTE, 2000). No modelo original ndo foi considerada a dinamica
vital (KERMACK; MCKENDRICK, 1927). Baseados nesses foram criados outros modelos
compartimentados, ou seja, modelos que dividem a populacdo em classes. Os modelos ma-
tematicos mais comuns sdo os baseados em sistemas de equacgdes diferenciais ordinarias
(EDOs) e em sistemas de equagdes diferenciais parciais (EDPs).

O modelo compartimental SIR € descrito pelo sistema de EDOs

49— _BSI,
dr _
4 =BSI—AI,
d

onde S(t) é a populagao de individuos suscetiveis, /(t) sao os individuos infectados
sintomaticos, R(t) sdo os individuos recuperados com imunidade, 3 é a taxa de contato entre
individuos suscetiveis e infectados, e v € a taxa de transferéncia de | 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 representagdo da doenga por meio de modelos
matematicos facilita 0 monitoramento e controle de doencas, podendo ajudar como a doenga
evolui e trazendo informagdes Uteis que podem impactar no desenvolvimento de programas
de promocao de saude e qualidade de vida para populagao (NEPOMUCENO, 2005).
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3.4.3 Modelos baseados em aprendizado de maquina

A aprendizagem de maquina utiliza técnicas computacionais para que a maquina
seja capaz de identificar padrées de um conjunto de dados (WITTEN; FRANK, 2005).
O aprendizado de maquina € uma aplicacdo da Inteligéncia 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 maquina pode
ser de dois tipos: supervisionado e nao supervisionado (SIRIYASATIEN et al., 2018). No
aprendizado supervisionado o professor ou especilista pré determina classes ou rétulos. Ja
no aprendizado ndo-supervisionsado, ndo existe uma pré-classificacdo, a caracterizacao se
da por analogia, agrupa os dados automaticamente. O objetivo é entender a estrutura do
conjunto de dados (HAYKIN, 2001; SIRIYASATIEN et al., 2018).

Na proxima secao serdo apresentados os regressores de aprendizado de maquina
foram usados nesta pesquisa.

3.5 Regressores

Para os modelos de predicao espaco-temporal de Covid-19 e de criadouros de
arboviroses foram usados alguns regressores que serao descritos nesta secao.

3.5.1 Regressao linear

Para prever valores numéricos o método mais simples € a regressao linear. A
regressao linear € um dos conceitos de andlise de dados mais utilizados em aprendizado
de maquina. Este método é originario da correlacao linear, portanto assume que os dados
tem um comportamento linear, e que a variavel a ser predita pode ser representada por
meio de uma combinacao 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 disperséo) para modelar a relacdo. E essa
relacao pode ser representada pela equacao 3.1

y:C'O—i—C'lxl—i—ngQ—i—...—i—C’nxn (31)

onde y € a variavel de predi¢éo; =1, x», ..., x,, S40 0s valores dos atributos e Cy, C1, (5, ...,
C,, sdo os pesos de cada atributo. Por meio dessa técnica € possivel otimizar os pesos e
encontrar o melhor ajuste possivel.
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3.5.2 Maquina de Vetor de Suporte

A técnica de maquina de vetor de suporte € bastante usada para problemas de
classificagéo de padrdes e estimacao de regressao, como categorizagao de textos, analise
de imagens e bioinformatica. Proposta por Vladmir Vapnik em 1979, mas ficou famosa
apos os seus trabalhos (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992) e (VAPNIK, 1998), nos anos de
1992 e 1998, respectivamente. E um método de aprendizado de maquina supervisionado,
originalmente focado em problemas linearmente separaveis, e que mostra resultados muitas
vezes melhores que outros algoritmos como redes neurais, por exemplo.

A ideia principal de uma maquina de vetor de suporte € construir um hiperplano
como superficie de decisdo de tal forma que a margem de separagéo entre
exemplos positivos e negativos seja maxima. (HAYKIN, 2001).

Portanto, pode-se dizer que a maquina de vetor de suporte implementa o método
de minimizagao estrutural. Dentre os tipos de maquina de aprendizagem que pode ser
construida, destacam-se as maquinas de aprendizagem polinomial (kernel polinomial) e as
redes de fungéo de base radial (kernel RBF).

Esse tipo de algoritmo € mais genérico e por essa caracteristica tem uma ampla
aplicabilidade. Além disso, possui boa capacidade de generalizacao, robustez em grandes
dimensdes, a fungédo objetivo é conexa e tem teoria fundamentada na matematica e esta-
tistica. Porém é sensivel a escolha dos parametros. Os SVMs séao utilizados com sucesso
em diversas aplicagdes 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 € uma técnica que tem como objetivo
imitar o comportamento de tomada de decisdo do cérebro humano. Essas redes séo
formadas por elementos chamados de neurbnios, dos quais estao interconectados e que
formam uma rede. Essa rede pode ter uma ou varias camadas. Este tipo de técnica forma
um sistema dotado de arquiteturas paralelizaveis (multiprocessamento de dados). A rede
neural de camada Unica é a mais simples, e tem esse nome por ter apenas uma camada de
nés computacionais (neurdnios) (HAYKIN, 2007). Foi criada por Frank Rosenvblatt em 1958
(ROSENBLATT, 1958), apds usar o neurénio MCP, criado por McCulloch e Pitts em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1943), e implementado no computador IBM740 no Laboratoério da
Aerondutica de Cornell em 1957 (HAYKIN, 2007). As redes neurais artificiais sdo utilizadas
com sucesso em diversas aplicacées (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

Arvore de decisdo é uma técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionado
e nao-paramétrico com ampla aplicagcdo em classificagao e regressao, como diagndstico
meédicos por imagens e andlise de risco de crédito. Pode-se dizer que este método é a
combinagédo de simplicidade das arvores de decisdo com a flexibilidade e aleatoriedade
proporcionando um modelo mais preciso. Nesse método as instancias sao descritas por
partes atributo-valor, a funcdo objetivo é discreta e pode ser necessaria hipoteses disjuntas.

As arvores de decisdo sado estruturas de dados formadas por um conjunto de
elementos que armazenam informagdes chamadas nds. Toda arvore possui um né chamado
de raiz, que é o ponto de partida e liga os outros denominados filhos. Esses filhos podem
possuir seus préprios filhos que por sua vez possuem os seus. Os nos folha sdo os nds que
nao possuem filhos. Ou seja, a arvore de decisdo € uma arvore que armazena regras em
seus noés, e a decisao a ser tomada € dada pelos nés folhas(DUDA; HART; STORK, 2000).

3.6 Consideracoes

Nesta segao, foram apresentados alguns conceitos basicos de Epidemiologia Digital,
Geografia da Saude e arboviroses. Na secéo de arboviroses foram detalhadas informagdes
das doencgas dengue, zika e febre chikungunya. Além disso foram apresentados também
modelos de predicao com abordagem estatistica, matematica e de aprendizado de maquina,
e detalhados os regressores usados nos experimentos desta dissertacao.
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4 Proposta

4.1 Introducédo

Como ja foi comentado no capitulo1, as arboviroses e Covid-19 precisam de uma
atencao especial. Com base nisso, neste trabalho, foram propostos sistemas de controle
e predicdo para essas doencgas. Neste capitulo serdo apresentadas as propostas desses
sistemas em detalhes.

4.2 Modelos propostos

Para arboviroses foi proposto um protétipo de um sistema preditor da disseminagéao
das arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti, a saber, a dengue, a febre chikungunya e
a zika, com abordagem espacgo-temporal e utilizando modelagem baseada em algoritmos
de aprendizado de maquina.

Foram feitos dois modelos para predigdo de covid-19, um com abordagem temporal
e outro com abordagem espacgo-temporal. Para a abordagem temporal, foi proposto um
sistema de predi¢do de casos cumulados de Covid-19 em tempo real para o Brasil e seus
27 estados. E para a abordagem espago-temporal, foi proposto um sistema de predicao de
casos acumulados de Covid-19 em tempo real para cada municipio do Brasil.

4.2.1 Modelo espago-temporal - arboviroses

O modelo proposto para controle da distribuicdo e disserminagéo do Aedes aegypti
foi baseado em aprendizado de maquina com uma analise espaco temporal por meio de
mapas, esses mapas indicam onde estdo as maiores concentracdes de criadouros do vetor.

O primeiro passo da pesquisa foi organizar a planilha de levantamento rapido de
indices de infestacao de criadouros da prefeitura, obtido pelo LIRAa. Nesses dados estavam
as informagdes dos tipos de recipientes para Aedes aegypti, as mesmas estavam divididas
por distritos sanitarios (1 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 informacgdes
com a quantidade de cada tipo de criadouro do vetor.

Para criar o sistema de predicao da distribuicdo espaco-temporal dos criadouros de
Aedes aegypti no Recife, foram usados mapas de criadouros e a distribuicdo das variaveis
climaticas (temperatura, chuva e velocidade dos ventos) nos anos de 2014 a 2016.

No software QGIS foram gerados arquivos shapefile (.shp) com as infomacdes de
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Figura 2 — Metodologia usada para gerar os mapas de predi¢éo da distribuicéo de criadouros

na Cidade do Recife.



Capitulo 4. Proposta 46

criadouros, temperatura, chuva e velocidade dos ventos no periodo escolhido, e com esse
arquivo traz a localizacao geografica de criadouros e variaveis climaticas para cada bairro
da cidade do Recife. Para o passo seguinte é feita uma interpolacdo no QGIS usando o
método de ponderacao da distancia inversa (IDW) para gerar os mapas de distribuicao
espacial. Para os criadouros esses mapas sao bimestrais e para as variaveis climaticas os
mapas sao mensais. Como passo seguinte é feito o agrupamento dos mapas resultantes
da etapa anterior com um script Python, e assim sdo armazenadas informagdes na devida
ordem: latitude, longitude, distribuicdo dos criadouros e - para cada bimestre - a distribuicao
de temperatura, chuvas e velocidade dos ventos. Dessarte, também com um script Python,
foram montados os conjuntos de predicdo com mapas de seis bimestres consecutivos de
modo a prever o mapa de distribuicdo do bimestre seguinte. Feito isso, € usado o software
Weka para avaliar os regressores e fazer a predi¢ao da distribuicdo dos criadouros. E no
QGIS ¢ feita a visualizagdao dos mapas de predicao da distribuicdo de cruzamento.

A ideia inicial era codificar cada caso com relacao aos enderecgos da plataforma de
dados abertos, mas alguns eram digitados com erros e nao tinham padronizagao, entdo
nao foi possivel trabalhar com esses dados. Entao que foi feito o somatério de casos por
bairros. Os pontos de coleta de dados climaticos sdo estimados usando uma distribuicao
gaussiana, pois em Recife existem trés bairros nos quais sao observadas estas informacgoes
de chuva da APAC. E pelo INMET sao fornecidos dados de dois pontos de coleta, e também
€ usada uma distribuicdo gaussiana ao se construir os shapefile. Por essas informacoes
nao serem de cada bairro do Recife, existe um erro associado, o qual no momento néo é
possivel mensura-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 alteragcbées, 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 ndmero de recipientes.

4.2.2 Modelo temporal - Covid-19

O sistema funciona da seguinte forma: cada estado alimenta um banco de dados
com as notificagdes de casos diarios e acumulados de Covid-19. O portal Brasil.io reune
essas informagcdes em um banco de dados. A seguir, o software que foi desenvolvido,
COVID-SGIS, adere diariamente os dados que estdo no banco de dados do portal Brasil.io
por meio do rastreador web SGIS. Apds esses dados serem acumulados sdo reunidos em
um arquivo de valores e separados por virgulas em um arquivo (.csv). Por conseguinte, sédo
derivados os conjuntos de dados de treinamento para os quais os modelos sédo criados para
0 numero acumulado de mortes confirmadas e relatadas de Covid-19.

Os modelos criados sao modelos classicos amplamente usados para prever com-
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portamentos futuros de séries temporais estacionarias, chamado ARIMA. Esse modelo é
uma generalizacdo do modelo autorregressivo de médias méveis ARMA. O ARIMA é uma
combinagao dos modelos autoregressivo (AR) e de média moével (MA) com série original
indiferenciada do modelo, que foi diferenciada d vezes até se tornar uma série estacionaria
antes de ajustar o modelo ARMA. Assim, p e ¢q correspondem as ordens dos modelos AR e
MA, respectivamente, no modelo ARIMA(p,d,q), e ad corresponde ao nivel de diferenciagao.
A expressao matematica do modelo € dada pela equacgéo 4.1, e nela a série diferenciada é
representada por y;, 0s parametros do modelo sdo c e ¢, € € é o0 erro aleatério no tempo t
(CHAKRABORTY; GOSH, 2020).

Yyy=cH+ oy .+ oy, t i+ g e (4.1)

Como metodologia foi feito 0 ajuste do modelo ARIMA(p,d,q) a um conjunto de dados.
E um passo a passo guia a constru¢do dos modelos propostos.

1. Avaliacdo da estacionariedade da série, ou seja, se a série é estaciondria ou ndo. E
caso nao seja, a diferenciagédo é aplicada até que a série se torne estacionaria. Os
resultados do teste Dickey-Fuller estdo na Tabela 1.

2. Estimativa dos parametros p e ¢ baseado nos graficos de funcédo de autocorrelacao
(ACF) e da funcao de autocorrelagao parcial (PACF).

3. Avaliacdo do modelo de predicdo bem mais ajustado usando Akaike Information
Criterion (AIC) e o Bayesian Information Criterion (BIC).

O Akaike Information Criterion (AIC), € um estimador de erro da previséo fora da
amostra. Formalmente, temos que dada uma colecao de modelos, o critério AIC ira estimar a
qualidade de um modelo da colecao ao compara-lo com outro da mesma cole¢ao, estimando
o erro de previsdo fora da amostra. Assim, € criada uma pontuagéao que determina qual dos
modelos da cole¢c&o tem a maior probabilidade de ser o melhor modelo para a colecdo em
questao, e a melhor pontuagao € sempre a mais baixa. O AIC é usado quando nédo se tem
acesso aos dados fora da colecao e se quer analisar a qualidade dos modelos dentre eles,
além do uso por conveniéncia de tempo, isto €, o0 AIC mede apenas a qualidade relativa dos
modelos a uma certa variavel que estd em analise, o bom disso é ter uma forma de mostrar
que os modelos estdo em um padrao absoluto aceitavel. Este critério é aplicado para séries
temporais e regressdes. A expressao para este estimador é dada pela equacgao

AIC = 2In(L) + 2k (4.2)

onde L é a probabilidade de verossimilhanca e k é o nimero de parametros.
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O Bayesian Information Criterion (BIC) é um estimador baseado em maxima ve-
rossimilhanca, que mede a eficiéncia do modelo parametrizado em termos da preciséao
dos dados. E funciona para comparagdo de modelos dentro de um conjunto finito. Esse
critério introduz um termo de penalidade para o numero de parametros no modelo. Ele
estd intimamente relacionado ao AIC. Com ele € possivel aumentar a probabilidade dos
modelos ao adicionar parametros ao ajusta-los modelos, o que pode causar sobreajuste
(overfitting). Comumente usado para identificagdo em série temporal e regressao, mas pode
ser usado para qualquer conjunto de modelos baseado em verossimilhanca. E usado para
comparar modelos estimados somente se os valores numeros da variavel independente
sdo idénticos para todos os modelos que estdo sendo comparados, e esses modelos nao
precisam necessariamente estarem alinhados. Os testes dos modelos sé&o 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 nao lida com cole¢gdes complexas,
como por exemplo selecao de variavel (ou de recursos) em alta dimenséo. A expressao
para este estimador é dada pela equacgao

BIC = In(n)k + 21n(Lyy) (4.3)

Algumas consideracoes sobre esses critérios: o BIC considera o nUmero de obser-
vacoes na formula, o prazo de penalidade no BIC € maior que no AIC; e o BIC introduz um
termo de penalidade para o nimero de parametros do modelo. E o valor do BIC é sempre
maior que o do AIC, e quanto menor esses valores, melhor sera o modelo.

Foram usadas duas funcées do pacote de predicdo no software R para estes
modelos: para calcular automaticamente os parametros p, d e ¢ e retornar o modelo
ajustado foi usada a fungéo auto.arima() e em seguida a funcéo forecast() para fazer as
predicdes com base no modelo ajustado pela funcéao auto.arima(). Assim, com os dados
coletados do numero de casos confirmados acumulados de cada estado brasileiro, foi criado
um banco de dados que corresponde a série histérica dos casos acumulados da doenca
Covid-19 para o Brasil e cada um dos estados. O periodo para essa série histérica foi da
data da primeira notificacdo de casos em cada estado e no Brasil até 5 de maio de 2020
(LIMA et al., 2020). Entao foram construidos trés tipos de modelos ARIMA: (1) um que foi
estratificado por cada estado.

4.2.3 Modelo espaco-temporal - Covid-19

Para a abordagem espaco-temporal, foi proposto um sistema que prever a distri-
buicdo da Covid-19 no Brasil e no estado de Pernambuco. O sistema proposto funciona
para cada municipio no Brasil e em Pernambuco. Essas informagdes sdo obtidas atraves
do Portal Brasil.io, que obtém estes dados através das secretarias de saude de cada cidade
e alimenta o banco de dados desse portal. E com isso é calculado o nUmero de casos acu-



Capitulo 4. Proposta 50

estado ordem de diferencial t-estatitica T
d=0 4.4121 -1.95
Acre d=1 1.874 -1.95
d=2 -3.983 -1.95
d=0 16772 -1.95
Alagoas d=1 -0.7374  -1.95
d=2 -7.8526  -1.95
d=0 5.8866 -1.95
Amazonas d=1 1.6766 -1.95
d=2 -5.5631  -1.95
d=0 4.674 -1.95
Amapa d=1 -0.2412  -1.95
d=2 -6.2019 -1.95
d=0 7.9516  -1.95
Bahia d=1 14916  -1.95
d=2 -8.651 -1.95
d=0 6.1006 -1.95
Ceara d=1 0.7138  -1.95
d=2 -2.7642  -1.95
d=0 5.481 -1.95
Distrito Federal d=1 -1.0392  -1.95
d=2 -8.9064 -1.95
d=0 47973  -1.95
Espirito Santo d=1 -1.1292  -1.95
d=2 -9.1055 -1.95
d=0 5.0383 -1.95
Goias d=1 -0.9949  -1.95
d=2 -7.6139  -1.95
d=0 41517 -1.95
Maranhdo d=1 0.674 -1.95
d=2 -5.2222 -1.95
d=0 6.9037 -1.95
Minas Gerais d=1 0.62 -1.95
d=2 -9.5418 -1.95
d=0 3.988 -1.95
Mato Grosso do Sul d=1 -1.9052  -1.95
d=2 -7.5919  -1.95
d=0 49929 -1.95
Mato Grosso d=1 -1.1216 -1.95
d=2 -6.0585 -1.95
d=0 5.8845 -1.95
Para d=1 0.5428  -1.95
d=2 -5.5288 -1.95
d=0 7.6861 -1.95
Paraiba d=1 2.0185 -1.95
d=2 -7.0857 -1.95

Tabela 1 — Resultados do teste de Dickey-Fuller para séries histéricas do nimero de casos
acumulados de covid-19 no Brasil e seus 27 estados. Quando t-estatitica for me-
lhor que T, isto indica que a série possui uma unica raiz (que nao € estacionaria).
E quando a t-estatitica for inferior a 7 a série € estacionaria. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

mulados e as coordendas de cada municipio. Sdo enviados os bancos de dados da etapa
anterior para o médulo de interpolagao para que os conjuntos de treino sejam montados. No
méddulo de interpolagdo o numero de casos é distribuido, usando latitude e a longitude do
centro do municipio, em uma grade nao homogénea. Posteriormente € gerada uma grade
regular calculada pelo método de ponderacéao de distancia inversa (IDW), e estimada a
distribuicao de casos confirmados e Obitos. Logo apds, os mapas de predicao sao gerados
usando mapas de 3 dias consecultivos para prever o0 mapa de distribuicdo do dia seguinte.
Enfim, é apresentado o mapa de predicao dos casos acumulados de Covid-19 para o Brasil
e para Pernambuco, e com o modelo proposto séo feitas previsdes espaciais de 3 dias.
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estado ordem de diferencial t-estatitica 7
d=0 3.5281 -1.95
Pernambuco d=1 -0.2507  -1.95
d=2 -8.4942  -1.95
d=0 5.693 -1.95
Piaui d=1 1.7041 -1.95
d=2 -5.3715  -1.95
d=0 25805 -1.95
Parana d=1 -1.4351  -1.95
d=2 -7.2115  -1.95
d=0 8.1792  -1.95
Rio de Janeiro d=1 0.3303 -1.95
d=2 -9.0729  -1.95
d=0 46418  -1.95
Rio Grande do Norte d=1 -1.7051 -1.95
d=2 -6.9444  -1.95
d=0 48637 -1.95
Rondénia d=1 0.3534  -1.95
d=2 -5.8114  -1.95
d=0 3.0461 -1.95
Roraima d=1 0.1819 -1.95
d=2 -2.3616 -1.95
d=0 4.1479  -1.95
Rio Grande do Sul d=1 0.3525  -1.95
d=2 -3.7048 -1.95
d=0 3.7958  -1.95
Santa Catarina d=1 -1.6657  -1.95
d=2 -8.1044  -1.95
d=0 8.3063  -1.95
Sergipe d=1 -0.2861  -1.95
d=2 -12.0538 -1.95
d=0 43266  -1.95
S&o Paulo d=1 -1.4522  -1.95
d=2 -7.4511 -1.95
d=0 59875 -1.95
Tocantis d=1 1.1544 -1.95
d=2 -7.4744  -1.95
d=0 5.1648  -1.95
Brazil d=1 14947 -1.95
d=2 -5.7441 -1.95

Tabela 2 — Resultados do teste de Dickey-Fuller para séries historicas do nimero de casos
acumulados de covid-19 no Brasil e seus 27 estados. Quando t-estatitica for me-
lhor que T, isto indica que a série possui uma unica raiz (que nao € estacionaria).
E quando a t-estatitica for inferior a 7 a série € estacionaria. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

4.3 Base de dados de arboviroses

Foram utilizadas as bases de dados de localizagao de focos de Aedes aegypti e
da distribuicdo das arboviroses e de sintomas a partir da Plataforma de Dados Abertos da
Prefeitura do Recife ', e as informagdes de distribuicido de temperatura e umidade ao longo
dos anos e meses a partir da base de dados da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima
2 especialmente do seu Sistema de Informagao Geografica SIGHPE 2, onde as sequéncias
temporais de informagdes pluviométricas mensais estdo 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 espaco-temporal, foram
usados como atributos do modelo os dados de casos confirmados e 6bitos do banco de

' http://dados.recife.pe.gov.br/
http://www.apac.pe.gov.br/
3 http://www.apac.pe.gov.br/sighpe
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dados do portal Brasil.io *.

Este portal disponibiliza os registros de casos confirmados e ébitos da Covid-19,
estes dados sao obtidos através dos boletins das Secretarias de Saude de cada estado
brasileiro. Sao registrados os casos desde a primeira data de confirmacéo de casos até a
ultima atualizacao, feita em 5 de maio de 2020, para cada estado.

4.5 Base de dados de Covid-19 - abordagem espaco-temporal

Para o sistema com abordagem espaco-temporal, também foi usado o banco de
dados do portal Brasil.io ° para o nimero de casos confirmados e 6bitos dos municipios do
Brasil e de Pernambuco que foram os atributos usados no modelo.

No Brasil.io sdo disponibilizados boletins das secretarias de Saude de cada uma
das unidades federativas do Brasil, e em especial de cada um dos municipios. E para cada
municipio, os dados obtidos vao do primeiro dia de notificagdo até o dia 6 de junho de
2020. E por fim, foram calculados os casos acumulados para os municiipios do Brasil e de
Pernambuco para cada dia de notificagdo.

https://brasil.io/home/

5 https:/brasil.io/home/
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5 Resultados e discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados parciais obtidos pelos algoritmos
usados para modelagem da predi¢ao temporal e espago-temporal de casos de Covid-19
para o Brasil e Pernambuco. Sendo a abordagem temporal a nivel estadual e Brasil, € a
abordagem espacgo-temporal a nivel municipal. Ainda serdo detalhados e discutidos os
graficos de predicao e os mapas de distribuicdo de casos obtidos pelos modelos propostos.

5.1 Predicao espago-temporal de arboviroses

Foram coletados dados de criadouros para cada bairro da cidade do Recife através
do Sistema LIRAa, sendo usado o numero 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 j&4 que os fatores climéticos interferem no comportamento do mosquito, também
foram coletados dados de variaveis climaticas por meio da base de dados do Instituto
Nacional de Metereologia ', INMET. Foram coletadas séries histéricas mensais no periodo
de 2013 a 2016. E dados pluviométricos foram obtidos através do Sistema de Informagao
Geografica 2, SIGHPE, da Agéncia Pernambucana de Aguas e Climas 2, APAC, com séries
histéricas mensais no periodo de 2013 a 2016. Essas informagdes climaticas 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 localizagao geografica dos criadouros para cada bairro
para os anos de 2013 a 2016. O mesmo foi feito para os fatores climaticos, porém em
intervalos mensais do mesmo periodo de tempo. E gerados mapas de distribuicdo espacial
de temperatura, chuva e velocidade dos ventos para estimar a distribuicao dos criadouros
na cidade do Recife. E para tal foi usado o software QGIS, com o processo Interpolagéao
pelo Inverso da Distancia (IDW) com poténcia igual a 2.

A partir dos mapas de distribuicdo de criadouros e das variaveis climaticas para
cada bimestre, foram criados conjuntos de predicdo. Como o Sistema Unico de Satde
(SUS) usa o ciclo bimestral para o planejamento de politicas de combate as arboviroses,
o modelo escolhido foi bimestral. Os vetores de predigéo foram criados para realizar uma
varredura simultdnea nos mapas de distribuicao pixel a pixel, e relacionando a latitude e
longitude com a distribuicdo bimestral de criadouro e a distribuicao de temperatura, chuva e

' https:/portal.inmet.gov.br/

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 construidos
18 conjuntos de predigdo com 15.446 instancias 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 instancias. Com valores aleatérios para as
instancias, a ferramenta resample permite criar uma nova base de dados mantendo as
mesmas caracteristicas da base original. O numero de instancias deve ser especificado
pelo usuario, visto que o conjunto de treinamento foi gerado pela ferramenta do Weka para
cada conjunto de predi¢gdo e com o0 numero de instancias equivalente a 30% do conjunto
original. E estes conjuntos de 15.446 instancias foram utilizados para validagéao dos modelos
gerados pelos regressores.

O obijetivo inicial era geocodificar os enderecos (parciais) dos pacientes disponiveis
no portal de dados de Recife, ou seja, transformar os enderecos em latitude e longitude
(para poder usar uma grade no QGIS). Contudo néao foi possivel fazer, entao foi decidido
trabalhar com os bairros dos enderecos. E foi definido com o centroide do bairro. E a partir
do centroide do bairro é usado 0 método de interpolacao (IDW) para espalhar artificialmente.
Mas ao espalhar a base cresce bastante com dados artificiais, entdo 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 correlagao
de Pearson e o Root Relative Squared Error (RRSE percentual). Esse primeiro foi usado para
avaliacao global do modelo de predicao e avalia a relacao entre duas variaveis continuas,
os valores reais e os valores preditos pelo modelo. E varia entre -1 e 1, préximo de 1
apresenta uma alta correlagdo, proximo de -1 uma correlagao negativa entre as variaveis,
proximo de 0 as varidveis tém uma fraca ou nenhuma correlagédo (WITTEN; FRANK, 2005).
Ja o Relative Quadratic Error, foi usado como métrica de avaliagédo local, para evitar uma
avaliagao superficial do modelo. e assim conseguimos mensurar o erro dos modelos. Com
a combinacao de uma métrica global e local é possivel obter uma melhor avaliacdo dos
modelos de predicdo que foram criados.

Além dos modelos serem avaliados com o coeficiente de correlacdo de Pearson
e 0 RRSE(%), também foi computado o tempo de treinamento na analise dos modelos.
Neste estudo, consideramos um étimo 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
investigacao desses regressores € mostrado na figura 5. Para o algoritmo de regressao
linear obteve coeficiente de correlacao médio de 0.8488, com desvio padrao 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 avaliacao dos modelos estao fora do que foi estabelecido como bom para este estudo.
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Regressor Parameters

Linear Regressor -

Linear Kernel, C=0.1
Polynomial kernel, degree 1, C=0.1
SVR Polynomial kernel, degree 2, C=0.1

Polynomial kernel, degree 3, C=0.1

RBF kernel
Random Forest Number of trees: 10, 20, 30, 40.
MLP Number of neurons in the hidden layer: 10, 20, 30

Figura 4 — Tabela de Regressores e suas configuracoes.

Para o algoritmo Random Forest foram usadas quatro configuracdes, e obtivemos como
média do coeficiente de correlagao 0.9687, 0.9745, 0.9764 e 0,9773 para as configuracdes
de 10, 20, 30 e 40 arvores, nesta ordem. Para esse algoritmo a média do RRSE(%) variam
de 22.53% a 25.47% e diminui quando aumenta o numero de arvores, e em todos o desvio
padrao associado variando entre 4.9 e 5.07, ou seja, ndo apresentam grande variacao.

Para os experimentos com SVM apenas as configuragcdes com kernel polinomial de
graus 2 e 3, com média de coeficientes de correlagdo de 0.9488 e 0.9875, mutuamente.
Sendo a configuragdo com kernel polinomial de grau 3 com o menor erro RRSE(%) de
14.60%. No entanto, a configuracao kernel RBF obteve o menor desempenho, sendo o
coeficiente de correlacdo médio de 0.8002 e RRSE(%) de 63.84%. Ja para os experimentos
com o algoritmo redes neurais MLP, teve resultados aceitaveis, sendo as médias dos
coeficientes de correlagéo 0.9750, 0.9770 e 0.9809, nesta ordem para as configuragdes
de 10, 20 e 30 neurbnios. E os valores para o RRSE(%) médio variando entre 23.29% e
20.61% e esses valores decrescem quando o niumero de neurbnios aumenta.

A tabela da figura 5 mostra que o algoritmo SVM com kernel polinomial de grau 3 foi
0 que apresentou a melhor performace, contudo ele foi 0 que apresentou 0 maior tempo
de treinamento. J& o pior desempenho foi apresnetado pelos algoritmos regressao linear e
SVM com kernel RBF, os quais tiveram maus resultados para o coeficiente de correlacao e
para o RRSE(%). Os erros RRSE(%) da regressao linear e do SVM com kernel RBF foram
de 51.09% e 63.84% , respectivamente, que sédo valores considerados bem altos. Random
Forest e Multilayer Perceptron tiveram desempenho semelhantes tanto com relagdo do
coeficiente de correlagao (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 predicdo com algoritmo SVM (kernel, p=3)
para o primeiro bimestre de 2014. A regido sul do mapa indicam uma alta concentragao de
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RRSE(%0) R Training time (s)
Regression Configuration | average standard average standard average standard
method deviation deviation deviation
Lineat - 5108 13.86 0.848% 0.05 0.09 0.03
Regression
10 trees 2547 507 0.9687 001 031 0.06
Random Forest 20 trees 2334 4.95 0.9745 0.01 0.62 0.1
30 trees 2287 491 0.9764 0.01 093 0.16
40 trees 2253 491 0.9773 001 127 0.20
polvnomial 53.34 14.50 0.8343 0.06 18.72 6.23
kernel, p=1
Support Vector polynomial 3030 9.93 0.9483 003 191.17 6532
Regressor kernel, p=2
polynomial 14.60 6.41 0.9875 001 312120 108396
kernel, p=3
REF kernel 63.84 7.44 0.8002 0.06 15.4% 448
MLP, one 10 reurons 2329 Q.44 0.9750 0.02 62.68 795
hidden layer
20 reurons 2263 844 0.9770 001 74.50 820
30 reurons 20.61 7.61 0.9803 0.01 86.76 10.49

Figura 5 — Resultados do coeficiente de correlacao, root relative squared error e tempo
médio de treino referente a regresséao linear, Random Forest (10, 20 ,30 e 40
arvores), SVM (kernels polinomiais de graus 1, 2 e 3, e kernel RBF) e MLP(10,
20 e 30 neurdnio).

criadouros de mosquitos, com destaque para os bairros do Jordao (regido 1) e Ibura (regiao
2). Altas concentragdes de criadouros foram mostradas nos bairros Monteiro (regido 8), Alto
do Mandu (regiao 9) e Casa Amarela (regido 10) na regiao norte da Cidade do Recife.Na
regidao oeste os bairros mais afetados foram Curado (regiao 3), Jardim Sao Paulo (regiao
4), Torrdes (regidao 5) e Engenho do Meio (regiao 6) e parte do bairro de Tejipi6 (regiao 7).
Do primeiro para o segundo bimestre de 2014 (7(b)), alguns bairros tiveram um aumento
significativos com por exemplo Guabiraba (regido 11), Varzea (regido 12), Cohab (regido
13), Macaxeira (regiao 14), Nova Descoberta (regido 15), Vasco da Gama (regidao 16) e Alto
José do Pinho (regido 17).

Do segundo para o terceiro bimestre de 2014 (figura 7(c)) houve um aumento de
concentragao de criadouros na regido norte da cidade, com destaque para Agua Fria (regido
48), Alto josé do Pinho (regido 17), Arruda (regiao 64), Bomba do Hemetério (regido 21) e
Parnamirim (regido 55).

As figuras 7(c) e 7(d) mostram as predi¢cbes para os terceiro e quarto bimestres
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Table J: Comparison of the results obtamed for linear regression and 5VM 3-degree pjplfrnumia] kemel

SVML kernel = RBF

SYVM - 3-degree poly-kernel

Year  Bimester [ RRSE% cc RRSE%
1 0.7671 65.16 05933 9.70
2 0.7664 6823 (.9968 8.03
3 0.7645 68.35 0.5964 3.53
2014 - 0.829¢ 58.73 0.9987 5.05
3 0.E142 61.46 05978 6.69
& 0.7935 6433 0.9971 1.6l
1 Q.B278 60.36 0.98%8 14.25
2 0.8131 61.82 09917 1299
3 0.8492 36.54 0.5903 14.06
2015 - 0.7781 6644 0.9781 2140
- Q.5044 61.62 0L.294 10.33
& 0.7739 67.70 09768 21.62
1 0.7675 66.32 0.5654 23.19
2 08271 9.05 0.9907 1364
3 0.7522 74.75 05903 14.13
2016 4 08352 5823 09962 8.76
3 0.8210 63.33 0.9901 14.22
] 0942, 4147 05999 104

Figura 6 — Comparacéao dos resultados obtidos para regresséao linear e SVM com kernel

polinomial de grau 3.
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Figura 7 — Visualizagao dos mapas de predicao 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 concentragdo 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 regiao norte e oeste da cidade tiveram um aumento da concentracao de
criadouros. Na regido norte, temos Agua Fria (regido 48), Alto José do Pinho (regido 17),
Mangabeira (regiao 18), Campina do Barreto (regido 19), Fundao (regiao 20) e Bomba do
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Hemetério (regidao 21). Na regido oeste, Varzea (regido 12), Areias (regiao 22), Engenho
do Meio (regido 6) e parte dos bairros da Mustardinha (regido 23), San Martin(regidao 24)
e Mangueira (regides 25). Contudo regiées como Casa amarela (regiao 10), Parnamirim
(regiao 55) e Jaqueira (regidao 52) diminuiram a concentragcéo de criadouros.

Figura 8 — Visualizagcao dos mapas de predicao 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-
buicao ficou mais azul, ou seja, boa parte dos bairros teve uma diminuicdo da concentracao
de criadouros. Na regidao norte, destaque para os bairros Guabiraba (regido 11), Casa
Amarela (regido 10) e Hipddromo (regido 61). Na zona oeste, destaque para os bairros da
Varzea (regido 12), Jardim Sao Paulo (regido 4) e partes do Curado (regidao 3). Contudo
bairros como Jordao (regido 1) e Cohab (regido 13) aumentaram suas concentragdes de
criadouros de mosquitos.

Para o quinto e o sexto bimestre de 2014 (figura 8(b)), a concentracao de criadouros
foi maior nos bairros das regides norte e sul do Recife. Ao norte se destacam os bairros de
Dois Irmaos (regiao 26), Macaxeira (regiao 14), Alto José do Pinho (regiao 17), Mangabeira
(regido 18), Nova Descoberta (regido 15), Apipucos (regido 27), Monteiro (regido 8), Vasco
da Gama (regido 16) e Alto do Mandu (regido 9).

Para o primeiro bimestre de 2015 (figura 9(a)) houve uma diminuicdo de criadouros
na regiao oeste, exceto no bairro da Varzea (regides12) que teve um discreto aumento. Para
a regiao sul houve uma pequena diminuigdo da concentragao de criadouros nos bairros
da Cohab (regiao 13), Boa Viagem (regiao 28) e lbura (regido 2), excetuando o bairro do
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Jordao (regides 1). A regiao norte teve um aumento do nimero de criadouros do mosquito.
Esse aumento foi apresentado por bairros da regido leste do mapa, como llha do Retiro
(regido 29), Paissandu (regiao 30), llha do Leite (regidao 31) e Coelhos (regidao 32). Os
bairros de Campina do Barreto (regido 19) e Peixinhos (regido 33) tiveram um alto nivel
de concentracdo se opondo ao comportamento da regido nordeste da cidade que teve
moderados niveis de concentracdo. No segundo bimestre 2015 (figura 9(b)), os bairros
mais ao norte e nordeste da cidade mostraram uma alta concentracéo de criadouros, com
destaque para os bairros de Dois Irmaos (regido 26) e Sitio dos Pintos (regidao 70). Ja na
regido sul também houve um aumento na concentragcdo, destacando os bairros da Cohab
(regido 13) e Ibura (regides 2). Entretanto o bairro do Jordo (regido 1) se manteve com
uma alta concentracao.

Na figura 9(c) foi observada uma diminuigao significativa na concentragao de cria-
douros da predigao para cidade do Recife. Contudo os bairros da Cohab (regido 13) e do
lbura (regido 2) contrastam com o comportamento geral da predicédo, esse primeiro manteve
o alto indice de criadouros. E o bairro da Varzea (regiao 12) se destacou por apresentar
uma alta concentragé@o 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 concentracao de criadouros foram Peixinhos (regido 33), Jordao (regiao 1),
Vasco da Gama (regiao 16), Macaxeira (regido 14), Nova Descoberta (regido 15), Alto
José Bonifacio e Imbiribeira (regido 34). Por outro lado, alguns bairros tiveram uma menor
concentracado de criadouros. Foram eles Santo Antbnio (regido 40), llha Joana Bezerra
(regido 41) e Paissandu (regiao 30), na regiao central da cidade, Po¢o da Panela (regido
36), Torre (regido 37), Casa Forte (regiao 38) e Gragas (regiao 39), da regido norte, e Zumbi
(regido 42), Prado (regiao 43), Iputinga (regidao 44), Bongi (regiao 45) e Afogados (regiao
46), da regiao oeste.

A concentragao de criadouros do quarto para o quinto bimestre de 2015 (figura
10(a)) voltou a aumentar em varios bairros do Recife. Um aumento intenso foi apresentado
nos bairros do Pina (regiao 49), Cohab (regidao 13) e Dois Irmaos (regido 26). Contudo,
bairros que ainda apresentaram altas ou moderadas concentragdes de criadouros tiveram
uma queda visivel nessas concentragdes. Sao eles Nova Descoberta (regido 15), Vasco da
Gama (regidao 16) e Campina do Barreto (regidao 19), nas regides norte e nordeste do mapa.
O bairro da Imbiribeira (regiao 34) teve um leve decrescimento.

Do quinto para o ultimo bimestre de 2015 (figura 10(b)) nas regides de centro e
norte da cidade tiveram uma diminuigao na concentragoes de criadouros. Com destaque
para os bairros do Cacote, Varzea (regiao 12), Cidade Universitaria, Jaqueira (regiao 52),
Gragas (regiao 39), Aflitos, Espinheiro (regido 54), Parnamirim (regido 35), Porto da Madeira
, Cajueiro e Beberibe. Contudo houve aumento de criadouros nos bairros de Vasco da
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Figura 9 — Visualizagdo dos mapas de predicdo com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
primeiro (a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) bimestres de 2015, nessa
ordem.

Gama (regidao 16), Macaxeira (regido 14) e Alto do Mandu (regido 9).

O mapa de predicao do primeiro bimestre de 2016 (figura 11(a)) teve a menor
concentragdo de criadouro nas regides centro e norte da cidade. Destaque para o bairro do
Zumbi (regido 42), Prado (regido 43), Bongi (regido 44), Mustardinha (regido 45), Afogados
(regido 46), llha Joana Bezerra (regiao 41), Aflitos, Santo Antonio (regiao 40), llha do Leite
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Figura 10 — Visualizacdo dos mapas de predicado com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
quinto (a) e sexto (b) bimestres de 2015, nessa ordem.

(regido 31), Madalena (regido 59) e Derby (regido 60). Ja os bairros de Dois Irm&os (regiao
26), Imbiribeira, Jordao (regido 1), Engenho do Meio (regido 6), Varzea (regiao 12), Jardim
Séo Paulo (regiao 4) e Vasco da Gama (regiao 16) mostraram uma maior concentragao dos
criadouros de mosquitos. E a regiao de centro foi a que apresentou menor concentragao de
criadouros.

Do mapa do primeiro para o mapa do segundo bimestre de 2016 (figura 11(b)), as
maiores concentracdes de criadouros foram apresentadas pelos bairros de Dois Irmaos
(regido 26), Vasco da Gama (regiao 16), Hipédromo (regiao 61), Brejo da Guabiraba, Alto
José Bonifacio (regidao 17) e Guabiraba (regidao 11), na regiao norte. E na regido oeste e
sul as altas concentracoes foram observadas nos bairros de Jordao (regiéo 1), Engenho
do Meio (regiao 6), Imbiribeira (regidao 34) e Jardim Sao Paulo (regiao 4). Ja nos bairros
de Casa Forte (regido, Parnamirim (regido 55), Santana (regiao 35), Torre (regido 37),
Jaqueira (regiao 52) e Madalena (regiao 59) na regiao central da cidade tiveram as menores
concentracdes de criadouros de Aedes aegypti.

Do segundo para o terceiro bimestre de 2016 (figura 11(a)) as concentragdes de
criadouros aumentaram em algumas regides. Na regido oeste se destacam a Vazea (regiao
12) e Engenho do Meio (regido 6). Na regido sul, o bairro da Imbiribeira (regido 34). E na
regiao norte os bairros de Vasco da Gama (regidao 16) e Campina do Barreto (regido 19). E
a regido central manteve as concentragdes aparentemente constantes, como nos bairros
llha do Leite (regido 31), Coelhos (regido 32), Sao José (regido 66), llha Joana Bezerra
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Figura 11 — Visualizagdo dos mapas de predicao com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
primeiro (a), segundo (b), terceiro (c) e quarto (d) bimestres de 2016, nessa
ordem.

(regido 41) e Boa Vista (regido 67). Na zona oeste os bairros da Madalena (regido 59) e
Afogados (regiao 46) também tiveram baixas concentra¢des de criadouros.

Os bairros da regiao norte tiveram um aumento consideravel na concentragao de
criadouros, se sobressaindo com relagdo aos bairros das outras regides. Com destaque
para os bairros Vasco da Gama (regido 16), Morro da Conceigéo (regidao 47) e Hipédromo
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(b)

Figura 12 — Visualizacdo dos mapas de predicdo com algoritmo SVM (kernel, p=3) para o
quinto (a) e sexto (b) bimestres de 2016, nessa ordem.

(regidao 61). Ja as regides sul e oeste tiveram uma diminuicdo na concentracao de criadouros,
como mostra o mapa da figura 11(d). Destacando os bairros da Imbiribeira (regido 34),
Areias (regido 22) e Pina (regido 49) na regido sul do mapa. E na regido oeste, os bairros
da Vérzea (regiao 12) e Curado (regiao 3). E as menores concentragbes foram observadas
na regiao central da cidade, énfase para os bairros Paissandu (regido 30), Derby (regiao
60), llha do Leite (regido 31) e llha Joana Bezerra (regiao 41).

Do quarto para o quinto bimestre de 2016 (figura 12(a))houve uma leve diminuicao
na distribuicdo da concentracdo de criadouros nos bairros da zona norte, contudo no
Vasco da Gama (regidao 16), Morro da Conceigcao (regiao 47) e Hipdédromo (regiao 61)
as concentragdes se mantiveram moderadas ou altas. O aumento da concentragao foi
observado nos bairros de Engenho do Meio (regido 6), Jordao (regiao 1), Pina (regiao 49) e
Jardim Sao Paulo (regiao 4). E nos bairros do Derby (regiao 60), llha do Leite (regido 31) e
llha Joana Bezerra (regido 41) houve a menor concentracdo de criadouros.

E por fim da a evoluc&o do quinto para o sexto bimestre de 2016 (figura 12(b)), a
regiao central do mapa manteve a baixa concentracao de criadouros. Destacando os bairros
de Paissandu (regido 30), Boa vista (regido 67) e Santo Anténio (regido 40). Bairros da
regido norte como Vasco da Gama (regiao 16), Morro da Conceicao (regiao 47) e Nova
Descoberta (regiao 15). Na regido sul os bairros de Pina (regido 49) e Jordao (regiao
1) da zona sul e Dois Irméos (regiao 26) e Engenho do Meio (regido 6) da regiao oeste
apresentaram altas concentragdes de criadouros.
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5.2 Predicao temporal de Covid-19

A autora participou do estudo (LIMA et al., 2020) para predigao de casos de Covid-19
com abordagem temporal dos 27 estados brasileiros e do Brasil, todos os resultados do
estudo serdo apresentados em detalhes nesta secao.

As figuras 13, 14, 15, e 16 mostram as predigdes (de 6 dias) do nUmero de casos de
Covid-19 para todos os estados brasileiros e do Brasil no periodo de 05 a 11/06/2020. A
janela de predicao é curta, pois no inicio do projeto eram usados os dados da Secretaria
Estadual de Pernambuco. E inicialmente os dados disponiveis era uma planilha do SINAN
com dados de duas semanas, e o governo do Estado de Pernambuco estava juntando um
comité multidisciplinar de especialistas para tomada de decisdo da semana todo domingo a
noite. Entao foi pensado em uma predicdo semanal para ser mais conveniente e ajudar em
tal tomada de decisao.

5.2.1 Predicao ARIMA

Os coeficientes de correlagdo de Pearson, Spearman e Kendall e 0 RMSE(%) foram
usados para avaliacdo dos modelos construidos, sendo o primeiro para avaliacao global
e 0 segundo para avaliacao local. A predicao foi feita usando a série temporal, a contar
do primeiro dia de notificacdo de casos e Obitos de cada uma das unidades federativas
brasileiras. A tabela 3 mostra os resultados dos coeficientes de correlacao de Pearson,
Spearman e Kendal, e do erro quadrético relativo (RMSE%) para os modelos ARIMA
construidos para o Brasil e seus 27 estados.

As tabelas 17, 18, 19, 20 e 21 mostram predi¢des feitas com o método ARIMA para o
Brasil e suas 27 unidades federativas. Para avaliar o desempenho dos modelos foi usado o
erro quadratico médio entre os valores previstos e 0s casos reais dos casos acumulados de
Covid-19, bem como o erro absoluto entre os casos reais e 0 minimo ou limite da previséo.
Para as situa¢des em que os valores reais estédo fora do intervalo predito os valores estéo
em vermelho, e o erro absoluto entre o limite inferior ou superior € menor do que 5%.

Os resultados dos modelos ARIMA para regidao Nordeste do Brasil sdo exibidos
na tabela da figura 17. No periodo de 06 a 11 de maio de 2020, os casos reais da Bahia,
Maranhao, Paiui e Rio Grande do Norte ficaram dentro da faixa de predicédo. O estado do
Piaui obteve o melhor desempenho, com erros entre 0s casos reais e as predicdes entre
0,54% e 3,36%. Ja o estado de Sergipe teve o pior desempenho, foi observado que para
os 6 dias de predigdo apenas os casos para 6 de maio estavam dentro da predicdo e nos
outros dias 0s casos reais foi superior ao limite maximo das predi¢des, 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 regiao Norte estdo mostrados na tabela da
figura 18. Amapéa e Rondémia foram os estados que obtiveram os melhores desempenhos,
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Figura 13 — Predicao do numero de casos acumulados de Covid-19 no periodo de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Acre, (b) Alagoas, (c) Amazonas, (d) Amapa,
(e) Bahia, (f) Ceara, (g) Distrito Federal, e (h) Espirito Santo.

e para todos os 6 dias de predicao os valores se mantiveram dentro dos limites de predigéo.
Em contrapartida, Roraima e Tocantis tiveram os piores desempenhos, com erros que
atingiram mais de 55 e 25%.
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Figura 14 — Predicao do numero de casos acumulados de Covid-19 no periodo de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Goias, (b) Maranhao, (c) Minas Gerais, (d)
Mato Grosso do Sul, (e) Mato Grosso, (f) Para, (g) Paraiba, e (h) Pernambuco.

Os resultados obtidos para os estados da regidao Centro-Oeste e Distrito Federal
sdo exibidos na tabela da figura 19. O Mato Grosso do Sul e Goiads foram os modelos que
apresentaram os melhores desempenhos. O modelo do Mato Grosso do Sul ndo obteve os
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valores dentro da predicao para todo os dias do periodo de avaliagdo, mas o erro entre os
casos reais e o limite superior foi menor do que 5%. Ja para o estado de Goias, apenas
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Figura 16 — Predicdo do numero de casos acumulados de Covid-19 no periodo de 06 a
11/05/2020 para os estados de (a) Sergipe, (b) Sao Paulo, (c) Tocantins, e (d)

todo o pais.
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 4.78 750 148 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
Amapa ARIMA(0,2,1) 0.99647 0.99826 0.98327 43.04 8.78 1059 3.77 21.64 8.31 47
Bahia ARIMA(2,2,1) 0.99971  0.99892 0.98795 28.59 2.56 778 130 1840 7.36 61
Ceara ARIMA(0,2,1) 0.99408 1.00000 1.00000 351.5 11.31 5.69 465 122.61 7544 51
Distrito Federal ARIMA(0,2,1) 0.99922  0.99937 0.99151 20.70 4.02 7.00 356 1429 3.87 60
Espirito Santo ARIMA(0,2,1) 0.99874  0.99870 0.98565 51.50 5.09 782 370 269 8.60 62
Goias ARIMA(0,2,1) 0.99884 0.99971 0.99596 13.55 4.91 5.50 2.62 8.54 2.67 55
Maranhdo 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 6.88 340 1564 457 59
Mato Grosso do Sul  ARIMA(0,2,1) 0.99860  0.99966 0.99600 4.88 5.40 506 237 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
Para ARIMA(0,2,1) 0.99868 0.99941 0.99191 71.56 5.52 9.5 4.44 4176 19.46 49
Paraiba ARIMA(3,2,0) 0.99931  0.99586 0.97577 15.11 3.91 13.92 337 852 3.42 55
Pernambuco ARIMA(0,2,1) 0.99949  0.99955 0.99360 89.79 3.28 758 3.08 4825 19.18 55
Piauf ARIMA(1,2,0) 0.99928 0.99813 0.98266 10.28 4.00 7.2 1.12 6.41 2.55 48
Parana ARIMA(0,2,2) 0.99942 0.99949 0.99392 18.18 3.47 4.96 290 12.96 2.67 55
Rio de Janeiro ARIMA(0,2,2) 0.99960 0.99918 0.99258 105.29 2.96 8.78 244 6751 27.06 62
Rio Grande do Norte ARIMA(0,2,1) 0.99741 0.99727 0.97657 34.52 7.37 824 436 18.31 6.99 55
Rond6nia ARIMA(0,2,0) 0.99819  0.99485 0.96633 14.40 6.20 10.61 -0.09 7.98 219 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 5.10 756 271 1773 6.35 57
Santa Catarina ARIMA(0,2,1) 0.99254 0.99955 0.99562 96.88 12.41 6.72 425 3895 17.18 55
Sergipe ARIMA(3,2,0) 0.99598  0.99631 0.97041 18.97 9.11 984 139 793 3.22 53
S&o Paulo ARIMA(0,2,2) 0.99917  0.99914 0.98688 411.73 414 996 4.26 243.34 74.83 71
Tocantins ARIMA(0,2,2) 0.99785  0.99308 0.95766 5.52 6.76 10.02 240 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 correlacdo de Pearson, Spearman e Kendal, e
do erro quadratico relativo (RMSE%) para os modelos ARIMA contruidos para o
Brasil e seus 27 estados.

a predicao do dia 6 de maio ficou fora do intervalo de predicao, mas o erro percentual
absoluto ndo passou de 5%. Os estados do Mato Grosso e Distrito Federal apresentaram
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Figura 17 — Resultados das projecdes de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Regido Nordeste. Fonte: (LIMA et al., 2020)
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State Date Forecasted Lower Upper Actual Abszolute Absolute MAFE
value limnit lirmit cases percentage error* percentage error®
2020-05-08 839 870 2908 8943 5.73 3.69
2020-05-07 968 a31 1,005 1.014 454 0.90
2020-05-08 1,041 arT 1,108 1,177 11.56 613
Acre 1148
2020-05-09 1,118 1,025 1,211 1,335 16.26 9,27
2020-05-10 1,192 1,064 1,320 1,447 17.63 B77
2020.05-11 1,268 1,102 1,434 1,460 13.16 1.81
2020-05-06 8,833 8,656 9,00 9,243 443 -
2020-05-07 9,557 /8218 9,687 10,029 536 2.00
2020-05-08 10,282 9,754 10,808 10,727 415 - 638
2020-05-09 11,006 10,267 11,744 11,925 7.7 1.52
2020-05-10 11,730 10,759 12,704 12,589 6.20 -
2020-05-11 12,454 11,231 13,677 12,019 380 =
2020-05-08 2,140 2,052 2,227 2,046 458 -
2020-05-07 2,348 2,189 2,508 2,199 B.79 -
-05- 557 31 R ¥ 1011 -
Aenapd 2020-05-08 2,55 2316 2,758 2,322 0. 131
2020-05-09 2,785 2,435 3,096 2,403 10.93 -
2020-05-10 2,974 2,545 3,408 2,813 13.82 =
2020-05-11 3,183 2,847 3,718 2,671 19,16 -
2020-05-06 5,136 4,991 5281 5524 T.o3 4,40
2020-05-07 5,516 5267 5,765 5,835 7.06 2.87
2020-05-08 5,806 5,538 6,286 6519 958 4.04
Pard BE5
2020-05-09 6,276 5,796 6,756 7018 10.58 3.74
2020-05-10 6,656 6,046 7,265 7,348 242 1.13
2020-05-11 7,035 6,288 7res 8,069 12.81 354
2020-05-08 086 a3y 935 843 2.44 -
2020-05-07 1.071 1,007 1,135 1,098 245 -
& 2020-05-08 1,176 1.068 1,284 1,222 376 - 754
2020-05-09 1,281 1,123 1,439 1,263 1.43 -
2020-05-10 1,386 1472 1,600 1302 545 -
2020-05-11 1,491 1,216 1,766 1,398 665 -
2020-05-06 1,160 1,072 1,248 932 24.46 15.06
2020-05-07 1,451 1255 1,847 1,020 4225 23.04
05 414 5. 4. .
Roraima 2020-05-08 1,742 1414 2,070 1,524 5.8 s 62.15
2020-05-00 2,033 1,553 2513 1,202 913 2820
2020-05-10 2324 1674 2874 1,280 2016 2077
2020-05-11 2,615 1,779 3,451 1,205 101,98 37.37
2020-05-08 381 370 392 423 9.80 7.24
2020-05-07 420 405 434 494 15,00 12,07
- - = [ "
Tocanti 2020-05-08 459 437 481 572 19.81 15.97 2810
2020-05-09 497 465 530 538 27.70 2287
2020-05-10 536 491 581 74t ez e 2247
2020-05-11 575 516 634 B28 30.55 23.37

The * symbolis the error belween the forecasted values and the curent cases, witle ™ indicates the percentage emor Between the curent vake and ong of the frils flower or higher),

Figura 18 — Resultados das projec¢des de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Regiao Norte. Fonte: (LIMA et al., 2020)
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Stato Date Forocasted Lower Upper Actual Absolute Abszolute MAPE
value limit limit CASES percentage error* percantage emor™
2020-05-06 1,910 1,868 1951 2,046 G668 463
2020.05-07 1,882 1,914 2,051 2258 1221 917
21 i} 21055 1 2 449 15.85
Cistrito Federal 14.81
202 2,128 2576 17.40
2020-05- 2,200 357 2882 17.96 12,11
2020-05-11 2273 2,083 2,463 2,799 18.79 12,01
2020-05-06 as58 a3 986 1,024 G432 376
2020:065-07 a0 o1 1,038 1,087 318
2020-05-08 1,031 a71 1,080 1,083 213 =
Goas 177
2020-05-02 1,067 9 1,143 1,089 o2 -
2020-05-10 1,103 1010 1,196 1,093 091 -
2020-05-11 1,139 1,028 1250 1,100 3.56 =
2020-05-06 200 280 300 288 062 -
2020-06-07 297 282 an an 464 -
2020-05-08 303 234 323 et G595 1.00
Mato Grosso do Sul = g 868
2020-05-09 310 286 334 348 10.37 350
2020-05-10 7 289 345 a2 12.46 4.69
2020-05-11 d24 N 356 385 15.93 =
2020-05-08 378 365 c.1nd 385 1.74 -
am 370 411 419 678 -
403 37s 430 464 13.17 .26
Mato Grosso ; . 14.84
415 3| 449 50 17.29
427 453 519 1763 .87
£40 487 545 19.31 10.70
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Figura 19 — Resultados das projecdes de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de
maio de 2020 para os estados da Regidao Centro-Oeste. Fonte: (LIMA et al.,
2020)

baixo desempenho, com valores fora do intervalo para os 6 dias de predicao.

Os resultados obtidos para os estados da regidao Sudeste sao exibidos na tabela da
figura 20. Apenas o modelo do estado do Rio de Janeiro n&o apresentou bom desempenho,
apenas 2 dos 6 dias de predicao atenderam aos critérios de bom desempenho. Os modelos
dos estados do Espirito Santo e Minas Gerais ficaram dentro das projecées para os
6 dias do periodo de avaliagdo. Os erros percentuais absolutos dos casos reais e das
predigbes variaram entre 0,10 e 5,36% e 0,03 e 5,74% para Espirito Santo e Minas Gerais,
respectivamente. O modelo para o estado de Sao 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 regido Sul sdo apresentados na tabela da
figura 21. Os estados dessa regiao obtiveram bons resultados da soma acumulada de casos
de Covid-19. Para os modelos de Santa Catarina e Parana, os casos reais ficaram dentro
do intervalo de predigdo e muito proximos 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
predigdo. 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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4535
4,784
5087

2,646
281
308
3048
da8
4787

13,124
13,782
14,474
15,191
15,920
15,088

36,503
38,537
40,482
42,414
44,353
4,6308

Actual
cases

3714
3988
4242
4412
4,599
4819

2,605
2770
2843
3123
3,237
J320

13,285
14,156
15,741
16,929
17,062
16,683

37 B3
0,908
41,830
44, 411
45,444
46,131

Absolute
percentage error

010
270
452
434
453
536

0.4
035
017
0.03
243
574

289
4.50
1042
1319
10,38
17.939

576
T3
832
1064
a73
8.17

Absolute
percentage error™

2.64
B8.05
10.26
6.64
7.00

357
348
a2
450
240

MAPE

5.59

9.30

883

The * symibel i the emor between the forecasted valves and the curent cases, winle * indicates the parcentage ermor bolween fe cument value and one of the frts fower or fighor.

Figura 20 — Resultados das projecdes de casos confirmados de Covid-19 entre 6 e 11 de

State

Parani

Santa Catarina

Fio Grande do Sul

The * symbaol iz the error befween the forecesied values end the current cases, whie ** indicates the perceniage emor batwean tha current vale and one of the fimits flower or highar).

maio de 2020 para os estados da Sudeste. Fonte: (LIMA et al., 2020)

Date

2020-05-06
2020-05-07
2020-05-08
2020-05.09
2020-05-10
2020-05-11

2020-05-06
20200507
2020-05-08
2020-05-09
2020-05-10
2020-05-11

2020-0506
2020-05-07
2020-05-08
2020-05-08
2020-05-10
2020-05-11

Farecasted
cases

1,643
1682
1,721
1,760
1,799
1838

2911
3,028
3,144
3,261
3377
3,494

2,167
2233
2283
2,367
2,482
2,640

Lower
lirmit
1,608
1,616
1,629
1,642
1,654
1,668

2,716
2,735
2,764
2,707
2,831
2,865

2,100
2,138
2,166
2,233
2,340
2,458

Upper
lirmit
1,680
1.748
1,813
14879
1,944
2011

3,107
aa
3524
3,724
3923
4,123

2224
2328
24M
2500
2,645
2821

Actual
Cases

1,647
1676
1,734
1809
1859
1873

29817
3062
3.205
3372
3,420
3520

2,100
2,182
2,493
2542
2576
2808

Absolute
percentage error®

028
023
07s
2.7
3
185

019
1.75

330
151
1.00

347
235
81
680
325
6.00

Abzolute
percantage error*™

3an
1.68

MAPE

4.94

Figura 21 — Resultados das projecdes 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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State Date Forecasted Lower Upper Actual Absolute Abszolute MAPE
value limit limit CAses percentage error” percentage arror™
2020-05-06 123,706 122,328 125,085 128,957 256 1.47
2020-05-07 131,001 128,154 133,747 136,680 4186 215
Beecl 2020-05-08 138,295 133848 142,644 147,083 588 3.02 518
2020-05-09 145,559 138,424 151,755 158,329 827 2,30
2020-05-10 152,883 144,709 161,057 163,508 6.50 1.50
2020-05-11 160,178 149,819 170,637 168,733 5.63 0.47

The * symibal is the error belween the ferecasied values and ithe curent cases, while ** indicales the parceniage amor batween the corent value and one of the limits fower ar Righer).

Figura 22 — Resultado das proje¢des 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 sdo 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 0os casos reais, no dia 11 de maio o valor dos casos reais
estavam dentro do intervalo de predigao.

5.3 Predicao espaco-temporal de Covid-19

A autora também participou do estudo (SILVA et al., 2021b) para distribuicao e
predicao de casos de Covid-19 nos municipios de Pernambuco e do Brasil, e todos os
resultados obtidos com esse estudo seram detalhados nesta secéo.

Foi usada uma janela de 3 dias para a predicdo da distribuicdo espacial do dia
seguinte. Logo depois, foi considerado quatro dias de notificacdo para o préximo passo.
Com isso, para obter a localizagao geografica dos casos confirmados de cada municipio, ini-
cialmente foram geradas as camadas vetoriais de pontos (.shp), o shapefile. Em sequéncia,
usando o pacote sf do R, com a fungéo sf,rite() € gerado com arquivo .shp para cada dia
de predicao. E entdo foram gerados mapas de distribuicdo geografica dos dados de casos
acumulados para se estimar como se dava a distribuigdo da doenca no territorio de estudo.

Os modelos foram avaliados usando o coeficiente de correlacdo de e o erro qua-
drético relativo (RMSE percentual). Sendo este ultimo uma métrica de qualidade local e
o primeiro, métrica de qualidade global. Os resultados da avaliacdo das métricas foram
colocados nas tabelas.

Os resultados dos experimentos no territério brasileiro estdo na tabela da figura
23. Para cada regressor, a média e o desvio padrdo de cada métrica sdo mostrados
na tabela 1. O regressor regressao linear obteve 0,9826 e 0,143 como média e desvio
padrao do coeficiente de correlagéo, e este foi 0 método com o valor mais alto para esta
métrica. Contudo, o erro RMSE(%) foi de 11,42% e 22,94% para média e desvio padréo,
respectivamente. No método Random Forest, a média e o desvio padrdo do coeficiente
de correlagao variaram de 0,9737 a 0,9759, e 0,072 a 0,068, nesta ordem. Sendo a
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Correlation coefficient RMSE (%) Training time (s)
Regression methed Configuration Average Standard deviation Average Standard deviation Average Standard deviation
Linessr regressian = 0.89826 0143 1142 2284 0,003 0006
10 rees 0.8737 0072 F2.35 24.08 0.06 .01
20 traes 0.8752 0070 21.58 2306 0.20 0.04
30 traes 08756 0.069 21.32 228 0.29 0.06
Randaom forest 40 traas 0.8758 0.063 2117 2233 0.2z Q.04
20 newrcns 0.9348 0.006 1122 Tz 13 0.19
WMLP 30 newrons 0.8867 o011 178 412 648 030
Paolynomial kemel, p = 1 08670 0109 18.39 2408 38z 2.4
Palynomial kemel, p =2 [l b 0.006 31,70 1062 I ) 1087
Palynomial kemel, p = 3 0.9623 0,004 45,15 17.35 .65 45
2R ABF kernel 053414 0375 &7.19 14,04 a9y S8AT
For aach regrassar, we calcililed the corelation coafliciant, the relafive square erer [IMSE (81 and 1ha lranng time,

Figura 23 — Resultados do desempenho dos algoritmos de regressao linear, do perceptron
multicamadas (MLP) e do regressor vetorial de suporte (SVR) para o conjunto
de dados do Brasil.Fonte: (SILVA et al., 2021b)

Correlation coefficlent RMSE (35) Tralning time(s)
Regression mathod Configuration Average Standard deviation Average Standard deviation  Average  Standard deviation
Linear regression - 0.9591 0.006 182 281 0.02 0.01
10 trees 0.8683 0.003 614 4.14 027 005
20 trees 0.9885 0.003 578 4.03 052 008
30 trees 0.9585 0.003 565 4.01 0.78 0.1
Randaom forest 40 treas 09585 0.003 557 389 121 0.14
20 neurons 0,960 0.005 4.07 485 45.82 156
MLP 30 neurans 0,901 0.005 381 485 G269 360
Potynomial kemel, o =1 0.9988 0.006 3,28 405 18,81 22.15
Polynomial kemel, g = 2 0.9964 0.011 848 585 fi b ] 3422
Polynomial kemel, o= 3 05080 0,001 4,48 1.69 £064 834
SVR RBF kernel 05387 0.064 76.86 13.82 M278 122.81
For sach regrasson, we calculsled the corabnion coalficent, the mlnive square eror IMSE )] and the tanig frme,

Figura 24 — Resultados do desempenho dos algoritmos de regressao linear, do perceptron
multicamadas (MLP) e do regressor vetorial de suporte (SVR) para o conjunto
de dados de Pernambuco.fonte: (SILVA et al., 2021b)

configuragdo com 40 arvores a que obteve o menor RMSE(%), 21,17% de média, e as
outras configuracées ndo obtiveram grandes variacdes no erro. O regressor perceptron
multicamadas obteve 6timo desempenho de coeficiente de correlagado, atingindo valores
maiores que 0,9. E os erros médios para as configuracao de 20 e 30 neurdnios foram de
11,29% e 17,90%, na devida ordem. Nao foram obtidos bons desempenhos pelos modelos
criados usando maquina de vetor de suporte. A configuracao de kernel polinomial de grau
1 obteve melhor desempenho e o kernel RBF apresentou o pior, sendo os valores da
média do coeficiente de correlagdo e RMSE(%) foram de 0,9670 e 18,39% e 0,5341 e 87%,
respectivamente.

Na tabela 2 sdo mostrados os resultados dos desempenhos para os mapas de
distribuicdo dos casos acumulados no estado de Pernambuco. O resultado do método
regressao linear foi bom, com coeficiente de correlagdo maior que 0,9 e RMSE(%) de
1,92%. O método Random Forest obteve alto valor de coeficiente de correlacao, sendo
maior que 0,9 em todas as configuracdes. E o RMSE variaram de 5,57 a 6,14%, sendo o
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Regression method Prediction date Correlation coefficiant RMSE (%)
PERNAMBLUCO Linear regrossian 25/06/2020 0.989904 132
268/05/2020 0.929900 327
270572020 0.999970 3.84
BRAZL Linear regression 2506/2020 09408447 568
26/05/2020 0.8988840 5.03
2TA0R2020 0978811 2086
PERNAMBUCO SVR, karnel = RBF 25/05/2020 0948280 8655
2605/2020 0859430 89833
27052020 0511389 0.2
BRAAL SVR, karnal = RBF 25052020 0983423 4215
26/05/2020 0951116 71.23
270572020 0.751036 87.91

We lorecasied the disinbution of accumulzled ceses of Cowid-19 batween May 25 and 27, 2020,

Figura 25 — Resultados da validagdo dos modelos criados por meio de regressao linear e
SVR, kernel RBF, para Brasil e Pernambuco. Fonte: (SILVA et al., 2021b)

maior valor com configuragao de 10 &rvores e o menor com configuracdo de 40 arvores. As
configuragdes do percentron multicamadas apresentaram 6timos resultados, sendo a média
do coeficiente de correlagdo de 0,9990 e 0,9991 para 20 e 30 neurdnios. E os resultados do
RMSE foram 6timos em torno de 4%.

Foram geradas trés distribuicbes de grade regular a partir de distribuicdes diarias
irregulares por meio da interpolagéo IDW para cada predicdo espaco-temporal. E preciso
pontuar que o Brasil é um pais de dimensao continental, assim diversidade de biomassa
natural, os estados do Amazonas e Para sdo compostos por municipios muito grandes,
dentre eles varios com densidade reduzida. O que gera uma regiao relativamente espaca
na malha irregular por os centréides dos municipios tenderem a ficar distantes um dos
outros. Assim, o método de interpolacao IDW tende a gerar estimativas com altos erros
locais, e para todo o Brasil, sdo esperados RMSE(%) maiores do que o esperado, € 0
comportamento se mostra diferente para o estado de Pernambuco mesmo usando a mesma
métrica.

Ja o método maquina de vetor de suporte, obteve o melhor desempenho com a
a configuracao de kernel polinomial de grau 1 e a pior com kernel RBF. Sendo a média
do coeficiente de correlagdo 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 correlagao ter sido alto.

5.4 Aplicacao web

Agora sera apresentado um pouco da aplicagao web que foi desenvolvida. Na figura
27(A) pode-se ver a tela inicial do aplicativo, onde o usuario pode visualizar o monitoramento
de Covid-19. Esta sec¢ao disponibiliza o numero de casos acumulados e diarios de Covid-19
para cada uma das 27 unidades federativas do Brasil. Na opcéo "Alterar mapa"do canto
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inferior direito o usuario pode selecionar os mapas de predigdo espago-temporal (figura
27(B)).E na figura27(C) é possivel visualizar mapas que apresentam a densidade (alta,
média e baixa) dos casos acumulados de Covid-19 para cada regiao do Brasil.

A opcéao "Mais informagdes"no canto inferior direito da tela inicial o usuario € dire-
cionado para tela de graficos. E sdo apresentados os graficos da predi¢cao temporal dos
casos acumulados e de 6bitos para cada um dos 27 estados (27 (D) ). As figuras 27 (E) e
(F) mostram a selecao de gréaficos de casos acumulados, casos diarios, 6bitos acumulados
e diarios, podem ser ser lecionados os estados ou cidades brasileiras. Por fim, nas telas 27
(G, H) os usuérios também podem selecionar paineis personalizados para cada uma das 27
unidades federativas do Brasil para visualizar informac¢des dobre Covid-19 a nivel municipal.

No repositério Github: * esta disponivel gratuitamente o backend do software para
fins ndo comerciais.

4 https://github.com/Biomedical-Computing-UFPE/Covid-SGIS .
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B 2020-09-27

‘ n 2020-05-08

Figura 26 — (A) Tela inicial do COVID-SGIS. (B) Tela de selecao do mapa, onde € possivel
visualizar o mapa dos casos cumulativos e os mapas de distribui¢cao previstos.
(C) Tela de previsao dos mapas de distribuicdo dos casos cumulativos de Covid-
19. (D) Casos acumulados do grafico de previsao Covid-19 com ARIMA. A
linha verde representa a previsdo ARIMA, enquanto as linhas vermelha e azul
representam o pior e o melhor cendrio. Tela dos gréficos de casos confirmados
acumulados e diarios (E) e ébitos acumulados e confirmados (F) .Telas do painel
personalizado (G, H). O painel personalizado fornece informagées detalhadas -
sobre os casos confirmados cumulativos e casos diarios, e mortes cumulativas
e mortes diarias - para cada estado em nivel de municipio). Fonte: (LIMA et al.,
2020)
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Figura 27 — (A) Tela inicial do aplicativo da web COVID SGIS. (B) Casos acumulados do
grafico de previsédo Covid-19. A previsdo com ARIMA é representada pela linha
verde. O pior cenario (indicado pelo limite superior da previséo) é representado
pela linha em vermelho. O melhor cenario (indicado pelo limite inferior da
previsao) é representado pela linha azul. (C) Tela do gréfico de distribuicao de
casos confirmados e 6bitos por Covid-19. Neste grafico o usuario pode ter uma
visdo geral dos casos confirmados e 6bitos acumulados em todos os estados
do Brasil e no Distrito Federal. No COVID SGIS, o usuario pode acompanhar
os casos confirmados diarios e acumulados (D) e 6bitos (E) da Covid-19 para
cada estado brasileiro e Distrito Federal, separadamente.Fonte: (LIMA et al.,

2020)
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6 Conclusao

Neste capitulo serdo apresnetadas as dificuldades apresentadas as dificuldades
apresentadas durante o estudo, as conclusbées gerais a as contribui¢cdes cientificas da
autora.

6.1 Dificuldades apresentadas

No desenvolvimento do estudo (LIMA et al., 2020) houve algumas limitacées, dentre
elas a subnotificacdo de casos. A grande demanda populacional somada a baixa disponi-
bilidade de exames, além de pessoas assintomaticas ou com sintomas da doenca, € nao
testadas, n&o sédo 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 considerag¢ao séries temporais univariadas, o
modelo é sensivel a quantidade.

O tempo de atualizagéo do nimero de casos das bases de dados das Secretarias de
Saude também pode estar associado a maiores erros das predigées. O que acaba afetando
a série historica de dados, corroborando para erros na predi¢ao. E além disso, temos que o
dia do primeiro caso notificado muda para cada estado brasileiro.

Em especifico, quanto ao Covid-19 estudo também n&o levou em consideracéo a
distribuicdo populacional e a influéncia de politicas publicas de isolamento e distanciamento
social. Informacodes climaticas e geograficas das regides de estudo nao foram usadas. E
a autora tem ciéncia que isso pode ter impactado os elevados erros nos estados do Acre,
Tocantins e Rondbnia.

O estudo (SILVA et al., 2021b) ndo levou em consideracao as variaveis climaticas na
geracao dos modelos, bem como os fatores sociodemograficos que podem influenciar na
dindmica e propagacao da doenca.

Com relagéo a predigao de criadouros, € preciso levar em consideragao alguns
pontos. Como o fato de termos estimado o nimero de criadouros por bairros no mesmo
estrato de um distrito sanitario. Os estratos sanitarios sdo areas com mesmas caracteristicas
gue sao definidas por uma equipe de epidemiologistas da Cidade do Recife, e essa definicao
varia e esses estratos podem sofrer mudangas e aglutinar diferentes bairros de um mesmo
distrito sanitario. Isso impacta diretamente nos resultados, como por exemplo no bairro
de Monteiro. Esse bairro apresentou uma grande concentragao de criadouros, que € uma
ressalva ao comportamento dos bairros que possuem renda média e alta. Além disso, no
Recife existem apenas trés estacdes meteroldgicas, portanto foi preciso criar um estimador
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baseado na distribuicdo gaussiana para poder estimar a distribuicdo da temperatura e da
velocidade do vento para cada bairro. O mesmo acontece com os dados do INMET, que séao
coletados de uma estacao e também é feita uma distribuicdo gaussiana para construgao do
shapefile para cada bairro. Assim, pode haver um erro associado por essas informagoes
ndo sao de cada bairro, contudo nao foi possivel medir tal detalhe.

6.2 Conclusdes gerais

Para modelagem de Covid-19, os sistemas criados sao robustos, e com as abor-
dagens temporal e espago temporal é possivel se ter uma avaliagcdo ampla das regides
onde os casos acumulados se concentram. Assim os dois sistemas sdo bastante relevantes
para apoiar a tomada de decisdes pelos gestores de salde e aos epidemiologistas no
planejamento de agbes para controle e prevengao da doenga.

Para modelagem de criadouros, o sistema criado também foi robusto e a abordagem
espacgo-temporal € bastante importante e (til, ja que assim é possivel classificar as regides
que precisam de maior atencado. Assim, esse sistema se torna vantajoso para controle de
surtos de arboviroses e criagao de politicas publicas de promogéo de saude e qualidade de
vida.

6.3 Contribuicoes

Este trabalho resultou nas seguintes publicagdes:

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 espacgo-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 revisédo da literatura que explora os principais fatores
para transmissdo da zika com énfase nos riscos ambientais, antrépicos 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
predigao da distribuicao de arboviroses na Cidade do Recife (SILVA et al., 2021a);
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10.

11.

12.

. Capitulo de livro com titulo "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);

Capitulo de livro com titulo "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).

. 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);

. Artigo "Prediction of Aedes aegypti breeding distribution through spatio-temporal

analysis and machine learning: A case study in Recife Pernambuco”, submetido a
revista Research on Biomedical Engineering;

. Artigo "On arboviruses forecasting machine learning models - A review", submetido a

revista Frontiers in Public Health;

Trabalho completo "COVID-SGIS: Uma ferramenta inteligente para monitoramento
dindmico previsdo temporal da Covid-19", publicado nos Anais do IV SABIO: Simpdésio
de Inovacado em Engenharia Biomédica (SILVA et al., 2020);

Trabalho completo "Monitoramento dinamico e predigao espago-temporal da Covid-19
usando aprendizagem de maquina", publicado nos Anais do IV SABIO: Simpésio de
Inovacdo em Engenharia Biomédica (LIMA et al., 2020);

Resumo expandido "Modelagem e simulagao da transmisséo de arboviroses baseada
em modelos bayesianos para predigcdo de casos de dengue, chikungunya e zika",
publicado nos anais do IV SABIO: Simpésio de Inovagdo em Engenharia Biomédica
(SILVA; SANTOS, 2020).
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