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RESUMO

O clima tem uma influéncia direta com determinadas morbidades, sendo esta o
objeto de estudo de varias linhas de pesquisa multidisciplinar com o objetivo de verificar
seus efeitos sobre os seres humanos, tarefa esta sendo a area de estudo direto da
Biometeorologia Humana. Este trabalho apresenta uma abordagem feita a diferentes
técnicas na observagdo de risco por epidemia de dengue com uma investigacio proposta
para o Estado da Paraiba. Tais técnicas sdo formadas por um modelo dindmico do Institut
de Recherche pour Le Développement — IRD (mIRD), um modelo Sazonal Auto
Regressivos Integrado com uso de Médias Méveis (SARIMA), um modelo Holt - Winters
e outro formado por Redes Neurais Artificiais (RNA). Os dados utilizados neste trabalho
foram de casos notificados de dengue pela Secretaria de Satide do Estado da Paraiba, bem
como os dados das varidveis meteorolégicas do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Os resultados das técnicas propostas mostraram que o modelo mIRD observa os
valores de caracteristicas entomoldgicas do inseto de maneira diferenciada para as
localidades estudadas, emitindo um indice de risco que vem a ser diretamente dependente
da taxa de reproducdo do inseto, enquanto os demais modelos fazem uma previsao levando
em consideracdo o nimero de casos notificados (SARIMA e HOLT-WINTRS), fazendo
utilizacdo também de varidveis meteoroldgicas (RNA), onde foi obtida uma boa

mimetizagdo entre o observado e o previsto.

PALAVRAS CHAVES: multidisciplinar; risco por epidemia; dengue; modelos dinamicos;

SARIMA e Holt - Winters; Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The climate has a direct influence on certain morbidities, which is the study object of
several multidisciplinary research areas. In order to evaluate its effects on humans, this
task is the area of Human Biometeorology. This paper presents an approach to use
different observation techniques for the risk of dengue outbreak, together with a research
proposal for the State of Paraiba. Such techniques are formed by a dynamic modeling of
the Institute de Recherché Pour le Développement - IRD (mIRD), the model Seasonal
Auto Regressive Integrated Moving Average (SARIMA), model Holt - Winters and Neural
Networks (RNA). The data used in this study were reported cases of dengue fever by the
Health Department of the State of Paraiba, as well as data of meteorological variables from
the National Institute of Meteorology (INMET). The results of the proposed techniques
show that the model mIRD observes the characteristic entomological values if the insect
distinguished regarding the studied localizations, giving a risk index directly dependent on
the rate of reproduction of the insect, while the other models make a prediction taking into
account the number of reported cases (Holt and SARIMA-WINTRS), using also
meteorological variables (RNA), where we obtained a good agreement between observed

and predicted data.

KEYWORDS: multidisciplinary, risk of an epidemic, dengue, dynamic models, SARIMA,

Holt—Winters, Neural Networks.
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1-INTRODUCAO

As mudancas que ocorrem no micro clima com as varidveis meteoroldgicas sobre
uma regido sio vistas como um fator preocupante pelos estudiosos em climatologia. De
fato, é observado que tais mudangas ndo influenciam somente o micro clima dessas regioes
podendo ocasionar uma varia¢do consideravel no que diz respeito as morbidades e vetores

que sdo relacionados a tais variagoes.

Nao é novidade que a variabilidade climédtica estd produzindo efeitos diretos e
indiretos na saide humana, entretanto nunca se deu tanta atencdo as pesquisas que
envolvem os temas estudados pela biometeorologia como atualmente. Isto é devido aos
resultados obtidos com o crescente nimero de pesquisas relacionadas com o assunto. Prova
disto sdo os vérios estudos realizados em todo mundo pelos mais diversos pesquisadores,
tanto, das ci€ncias exatas, juridicas, sociais e bioldgicas, formando assim uma unifo entre
tais dreas, aumentando o nivel dessas pesquisas com uma interdisciplinaridade, que visa
uma melhor compreensdo das inter-relacdes entre os seres vivos € 0 ambiente em que

vivemos.

O relatério do Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC, 2007) mostra
que este tipo de estudo que relaciona o clima a saude, possibilita uma visdo mais ampla e
segura da relacdo entre as mudancgas climaticas e seus impactos sobre o0 homem, mostrando
um nivel de confianca de que as mudancas regionais recentes nas temperaturas tém

influéncias consideraveis nos impactos em muitos sistemas fisicos e bioldgicos.

A relacdo entre clima e transmissdo dindmica de patégenos vem sendo bem

documentada através de pesquisas por todo o mundo. Esta conexdo € importante, pois um
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terco da mortalidade humana é resultado de doencgas infecciosas (COLWELL e PATZ,
1998). Cory et al. (2010) evidencia que o clima pode influenciar fortemente a dindmica
populacional de doencas vetoriais e €, consequentemente, a componente chave da ecologia
dessas doencas. Assim mudancas climaticas futuras podem alterar a localizacdo e a
sazonalidade de muitas doengas vetoriais aumentando assim o risco de transmissdo de

doencgas a0 homem.

Com isso esse trabalho se propde avaliar o risco de epidémia por vetor da dengue,
fazendo a utilizacdo de um modelo dindmico que expressa caracteristicas entomoldgicas do
Aedes Aegypti, de um modelo sazonal, que fard a utilizagdo dos dados de notificagdo de
casos de dengue da secertaria de Saiude do Estado da Paraiba, e um modelo com
metodologia de Redes Neurais Artificiais utilizard além dos casos de notificacdo de

dengue, as varidveis meteoroldgicas para o Estado da Paraiba.

1.2 OBJETIVOS:

1.2.1 Geral:

Analisar e validar modelos na observacao de risco de epidemia por vetores, mais
especificamente o da dengue, observando a sua dindmica de transmissdo bem como, 0s
eventos probabilisticos que tais modelos possam evidenciar com dados referentes ao

Estado da Paraiba.
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1.1.2 Especificos:

1.  Utilizar o modelo dindmico do Institut de Recherche pour le
Développement (mIRD), na observagao do indice de risco de epidemia, fazendo a insercao,
de varidveis climatoldgicas para a obten¢do de parametros entomoldgicos do vetor bem

como um indice de risco de epidemia na observacao dos dados de saida;

2. Avaliar a eficdcia de utilizacio da metodologia de Box e Jenkins e da
metodologia cldssica de alisamento exponencial de Holt-Winters, para a previsao de casos

notificados de dengue para as cidades escolhidas;

3. Propor e validar uma topologia de Rede Neural Artificial (RNA),capaz de
realizar a previsao de nimeros de casos, empregando como entrada dados climatolégicos,
cedidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), e o ndmero oficial de
ocorréncias de casos de dengue, com base nos dados da Secretaria de Satde do Estado da

Paraiba.

1.1.3 Justificativa:

¢ Resultados obtidos por outras pesquisas em biometeorologia;

+¢ Interdisciplinaridade da area;

22



¢ Busca de uma melhor compreensio da inter — relagdes entre os seres vivos € 0 meio

ambiente em que vivemos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 BIOMETEROLOGIA

A Biometeorologia se tornou uma grande ferramenta para a saide humana no seu
aspecto mais geral que vem a ser a observacdo do clima e suas interacdes com a satide do
homem. Deste modo, ao longo do tempo, houve um aprofundamento dentro desta area
visando um entendimento mais claro das relacdes entre o clima e o0 meio ambiente, onde é
observado se hd uma relagdo, direta ou indireta, com morbidades vetores e a mortalidade
em determinadas regides. Estas interacOes tendem causar relagdes que podem ser térmicas,

actinias, elétricas e atmosféricas.

Levando em consideracio o modo de estudo das outras dreas da meteorologia
como a sindtica, micrometeorologia dentre outras, a biometeorologia sofre uma grande
influéncia interdisciplinar de outras dreas, como a medicina, entomologia, estatistica, fisica
e etc., que com suas informacdes, fazem com que haja um aprofundamento nos estudos de

casos relacionados a esta area.

Dentro deste contexto de interdisciplinaridade, temos opinides formalizadas a
partir de andlises contextuais como a de Faust (1987), onde o autor j& mencionava a
dificuldade que sofre o pesquisador de biometeorologia humana. Ele mostra que ao tempo
que ¢é fascinante, também se torna frustrante as pesquisas relacionadas com a drea,
fascinante devido a interdisciplinaridade que a mesma oferece nas mais diversificadas
dreas que podem ser correlacionadas, para proporem modelos resultados sob um teto
comum. Frustrante, pois mesmo com o ndmero elevado de instrumentos e técnicas bem

como a facilidade de uso de grandes processadores na geracdo de parametros, os resultados
24



aparecem como a influéncia de duas quantidades conhecidas (eventos atmosféricos e
organismos humanos), de uma terceira quantidade (influéncia do clima sobre o homem).
Com isso ele propde uma divisdo de como se comporta tal ciéncia a partir da interpretacao

do quadro apresentado na figura abaixo:

Fizica

Ideteorologia Biologia Idedicina

et Teorical | Micromet, |[Met. Satéhite|] Sindtica Biometeorclogia

Biomet. Humana | | Biomet. Vegetal || Biomet. Animal

Figura O1: Esquema de outras ciéncias e a biometeorologia humana, adaptado de Hopper

(1997)

Nos primérdios do século XX, a epidemiologia buscava na matemética a soluc¢io
de seus modelos tedricos na identificacio de doencas infecciosas. Baseando-se nas
consideragdes que o processo saude/doenca era governado apenas por leis dindmicas,

surgem os modelos matematicos deterministicos (BAILEY, 1964).

Com o passar do tempo, com a identificacdo de que os eventos morbidos sdo
sujeitos a chances, a modelagem foi aperfeicoada e passou a serem utilizados os processos
estocésticos, € t€ém o propdsito de enfatizar o processo aleatério da ocorréncia dos

fendmenos (BATLETT, 1960).
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O grau de complexidade dos modelos depende do nimero de categorias que
compdem a populacdo epidémica, porém pelo menos dois componentes sdo sempre
necessarios, os infectados e os suscetiveis. As relacdes entre estes dois componentes

minimos determinam a dinamica do processo.

O conceito de risco, fundamental a epidemiologia moderna, ¢ definido como “a
probabilidade de um individuo de uma populacdo vir a desenvolver a doenga durante um
dado periodo de tempo”, por isso que hd um crescente interesse de se estudar tanto o
periodo de tempo que cada tipo de epidemia atua bem como a relacdo entre clima e a
transmissao de patdgenos. Estd conexdo é importante devido ao fato de que um terco da
mortalidade humana € resultado de doengas infecciosas (MORGENSTERN; COLWELL &

PATZ, 1998).

As mudancas climaticas podem produzir impactos sobre a saide humana por
diferentes vias sendo que, muitas vezes, esses impactos atuaram na alteracdo de
ecossistemas e ciclos biogeoquimicos que por sua vez podem aumentar a incidéncia de
doencas infecciosas. As flutuacOes climéticas sazonais produzem um efeito na dindmica
das doengas vetoriais como, por exemplo, uma maior incidéncia de dengue no verao (com
abrangéncia de casos em quase todo o territério do Brasil) e de maldria na Amazonia

durante o periodo de estiagem, (MINISTERIO DA SAUDE, 2006).

Cory et al. (2010) evidencia que o clima pode influenciar fortemente a dinamica
populacional de doengas vetoriais e €, consequentemente, a componente chave da ecologia
dessas doencgas. Assim, as mudangas climéticas futuras podem alterar a localizacdo e a
sazonalidade de muitas doencas vetoriais aumentando o risco de transmissao de doengas ao

homem.
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Os mecanismos de impacto do aquecimento global, tem uma atuacio direta sobre
o estudo de morbidades que se correlacionam com o clima, visto que estes podem ser por
causas naturais ou antrépicas. E verificado que quando ndo hd uma intervencdo por parte
das autoridades competentes, os eventos que sucedem tais mecanismos segue uma

tendéncia de ter forte influéncia sobre a saide humana como mostra a Figura (02):

Intervencoes

Eventos extremos -
+Ondas de calor +Perdas de producdo sMortes por estresse
«Inundacdies > agricda tErmioo
+Sacas «2ridentes e desastres +Martes e agravos por
Emissdo de +Cidones desastres
gases do . i
efeito estufa Queimacks
\ Mudancas ecossistenas «Contaminacao de dgua sfumento dainc.
+Perda biodiversidade e alimentos por doencas veicu. Hidrica
E?lLliﬂdaaQE:ss / -Invasﬁgs de espécies Micr oorganismos «Emergénda de
e «Alter acfies de ciclos doengas infec.
+Predpitacio TEEEMInEEs
+Urnidade
=Yentos
Aumenta do n. mar +Mudanca da +Espalhamento
/ +Salinizacao distribuicio de vetores, doencas transm.
+Erosdo da oosta hospedeiros e patdgerns vetores
Processos naturais * SLvges
«Sol
+yLlcdes
+Orbita Degradagio ambiental +Fome, desnutricio e

Figura 02: Mecanismos de impacto do aquecimento global sobre a saide humana.

«Contamiracao
+Pesca

+Inseguranca alimentar
+Desabrigados e

doencas assodadas

+Agricdtura refugiados
Ambiente Sociedade Saude
Intervencées Intervencdes

Adaptado de McMichael et al. (2006).
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2.2 DENGUE NO MUNDO

A dengue € uma arbovirose que tem causado preocupacdo a tempos por ser um
problema de saide ptblica mundial, sendo constituida por um agente etioldégico com
quatro sorotipos: DEN 1 —2 — 3 e 4. Os paises tropicais sdo os mais atingidos em fungdo

das suas caracteristicas ambientais, climaticas e sociais (Ribeiro, 20006).

Dois sdo os aspectos fundamentais para o enfrentamento deste problema: a
capacidade de detecc¢do, registro e acompanhamento precoce de nimero de casos e local de
sua ocorréncia, e a identificacdo e modelagem de fatores de risco e de protecdo nas

situacdes endémica e epidémica para estes territdrios.

Segundo Tauil (2002), o aquecimento global do planeta tem gerado ainda uma
preocupacio sobre a possivel expansdo da drea atual de incidéncia de algumas doencas
transmitidas por vetores. Porém, devem-se levar em conta os vdrios fatores que
influenciam a dinamica dessas doencas, além das condi¢des ambientais (vegetacao, clima,
hidrologia), como os sécio-demograficos (migracdes e densidade populacional), além dos
bioldgicos (ciclo vital dos insetos vetores de agentes infecciosos) e dos médico-sociais
(estado imunolégico da populacdo; efetividade dos sistemas locais de saide e dos

programas especificos de controle de doengas, etc.), (BRUCE et al. 1980).

Marini et al. (2010) salientam a possibilidade de surtos epidémicos, provocados
por arbovirus. Fato comprovado na Itdlia, j4 que foram capturadas fémeas do mosquito
Aedes albopictus em Roma. Na cidade de Ravenna, em 2007, houve um surto de
chikungunya, doenca com a sintomatologia parecida com a dengue transmitida também por

mosquitos do género Aedes.
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O virus dengue € transmitido pelo mosquito Aedes aegypti e destaca-se no cendrio
mundial como uma doenga de crescente importancia epidemioldgica. Estima-se 50 a 100
milhdes de casos de dengue no mundo. Segundo a Fundacdo Nacional de Saide (2001), os
primeiros relatos histéricos sobre a dengue no mundo, mencionam a Ilha de Java, em 1779.
O Aedes aegypti é bem adaptado ao meio urbano, se instalando onde as condicdes atendam
os seus requesitos ecoldogicos minimos (LANA , 2009).

No Brasil, ha registros de epidemias de dengue desde 1923 sem confirmagao
laboratorial. Somente em 1982 comecaram a ser realizado em nosso pafs para confirmagao
de casos, (FUNASA, 2001). O Aedes aegypti ja foi erradicado do territorio brasileiro em
1958. A partir de 1986, a dengue foi novamente reintroduzida no pais, levando a varias
epidemias em 1991, 2001 e 2002. Apesar do intenso esfor¢o de controle vetorial, a doenca
continua endémica no pais (Teixeira e Barreto, 1996; Teixeira et al., 2002).

O A. aegypti, principal vetor do virus Dengue, esta presente em todos os Estados
brasileiros e a infestacdo do Aedes Albopictus (potencial vetor de Dengue) cresce no pais,
fato que preocupa o Ministério da Saidde (Ministério da Saude, 2005). Essa outra espécie
de Aedes nao é responsdvel pelas epidemias recorrentes no Brasil, mas tem potencial para
contribuir (Schatzmayr, 2000; Castro et al. 2004; Rios-Velasquez et al.,2007), uma vez
que € uma espécie mais silvestre, podendo alocar outros espacgos ainda nao atingidos por
epidemias.

Muitos autores notaram o ressurgimento de doengas transmitidas por vetores ao
redor o mundo com fortes indicios que esse fato se deve, parcialmente, ao resultado da
variabilidade e mudancas climéticas (Gubler,1998; Epstein 2001, 2002, 2005; Confalonieri et
al. , 2007; IPCC, 2007), onde é observado a atuagdo deste vetor em varios paises como pode-se

observar na figura abaixo:
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Isoterma Julho

Areas de Risco de
Epidemia de Dengue

Figura 03: Areas de Risco de Epidemias de Dengue em 2008. Adaptado de World Health

Organization (2008).

As restricdo térmica dos mosquitos vetores estd na intolerdncia a temperaturas
inferiores a 10° C, que funcionam com barreira geografica, (TUN-LIN et al., 2000;
BARBAZAN et al. 2010; PADMANABH et al. 2011). A partir desta temperatura os

mosquitos transmissores nao conseguem sobreviver, como observado na Figura 03.

Virios trabalhos reconhecem o papel das condi¢des de habitagcdo e de renda como
determinantes da intensidade de transmissao da doenca. Estudos feitos sobre a colonizacdo
do Aedes aegypti, concluiram que a maior densidade demogrifica e menor renda
apresentaram maiores riscos de transmissdo de dengue (CHIARAVALLOTI et al; 1998;

BARCELLOQOS et al, 2005).

Nos periodos de seca, devido a falta de acesso aos servicos de abastecimento

d’agua, os moradores sdao obrigados a estocar dgua em quantidade suficiente para garantir
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suprimento. Esses reservatorios t€m sido apontados como um fator favoravel a proliferacao
e procriagdo do vetor em dreas urbanas se d4 devido ao armazenamento de dgua muitas
vezes serem feitos de forma inapropriada por parte de seus usudrios. ( PONTES et al.,

2000).

Em seu trabalho, Barcellos (2005) observou que em locais que se inicia a
transmissdo de dengue, hd sempre epidemias de grande magnitude e sob forma
hiperendémica nos lugares onde circulam anteriormente um ou mais sorotipos,

(BARCELLOS et al., 2005).

Teixeira (2000), é mais contundente em seu estudo, tendo o mesmo afirmado que
pela situacdo epidemioldgica e entomoldgica de varios continentes, hd evidéncias do
agravamento do cendrio atual, uma vez que ha grande dificuldade em eliminar ou controlar

os fatores de risco da doenca.

Como podemos observar, a literatura € rica quando se trata de trabalhos que
analisem a evolucdo temporal de doencas utilizando para isso modelos matematicos. Sao
empregados os métodos analiticos, com o uso de equagdes diferenciais visando a
elaboracdo de modelos de transmissdo de doencas causada por vetores, sendo incluso neste
meio, a dengue. Outros modelos matematicos propdem dar uma maior atencao na dinamica
desses vetores pondo a vista, muitas vezes um indice de risco de epidemia, assumindo a
populacdo humana como constante e outras vezes nao (CUTINHO et al. 2005; LOPEZ et

al. 2002; ESTEVA et al. 1998; DEROUICH et al. 2006).

Nakhapakorn et al. (2005), na Tailandia, utilizando de dados socioecondmicos,
ambientais bem como de fatores climaticos, realizou um estudo verificando a importancia

de cada fator deste na incidéncia de dengue, sendo que para este fim, os autores fizeram
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uso de modelos estatisticos, baseados em fung¢des lineares para a obtengdo e andlises dos

resultado.

2.3 DENGUE NO BRASIL

Em nosso pais, as condi¢des socioambientais favorecem a expansdo do Aedes
aegypti e possibilitam a dispersdo do vetor desde sua reintrodug¢do, em 1986. De acordo
com o Ministério da Saude, essa reintroducdo n@o conseguiu ser controlada com os
métodos tradicionalmente empregados no combate as doengas transmitidas por vetores no
Brasil e no continente. Programas essencialmente centrados no combate quimico, com
baixissima ou mesmo nenhuma participa¢do da comunidade, sem integracao inter setorial e
com pequena utilizacdo do instrumental epidemioldgico, mostraram-se incapazes de conter
um vetor com altissima capacidade de adaptagdo ao novo ambiente criado pela urbanizacao

acelerada e pelos novos habitos (STRINI, 2006).

Depradine & Lovell (2004) mostram, em sua pesquisa que o cléssico
procedimento de correlacdo simultdnea para identificar relacOes entre casos de dengue e
varidveis climaticas fornece correlagdes fracas, embora estatisticamente significante. Ainda
neste estudo, € evidenciado um intervalo de tempo para a ocorréncia de associagdes mais
explicitas. Fatores como periodo de desenvolvimento embriondrio, tempo de eclosdo das
larvas, tempo de desenvolvimento das formas imaturas e periodo de incubagdo (extrinseco
e_intrinseco) vao constituir os componentes que explicaram a necessidade de considerar

um intervalo de tempo (time lag) na busca de associagdes entre tais eventos.

A dengue teve, ao longo da ultima década, uma difusdo incontrolada no territério

brasileiro. As estratégias de controle at€ o momento t€ém se mostrado pouco efetivas devido
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a intensiva urbanizacdo da doenca e as limitagdes do préprio processo de vigilincia da

doenca (TAIUL, 2002).

Ribeiro et al (2006), estudando a distribuicio de casos de dengue em Siao
Sebastido — SP, observou que a dengue ocorreu de maneira diferenciada nas vdrias
localidades do municipio estudado. As localidades de transmissdo se concentraram nos
bairros centrais com 65% dos casos positivos, reforcando o aspecto urbano da doenga
sendo que desses casos 60% ocorreram no sexo feminino e 40 % no masculino.Uma
explicacdo para um nimero maior de casos de incidéncia de dengue no sexo feminino pode
estar na maior permanéncia extradomiciliar e perodomiciliar das mulheres onde
predominantemente ocorre a transmissdo, (RIBEIRO, 2006). Outros estudos discordam nos

resultados, pois foram encontradas taxas de incidéncia similares entre os sexos,

(VASCONCELOS et al, 1993; GONCALVES NETO & REBELO, 2004).

Entre outros fatores, a temperatura e a pluviosidade afetam a sobrevivéncia e a
reproducdo do vetor, exercendo também as mudangas na sua distribuicdo e densidade. O
padrdo sazonal de incidéncia da doenca coincide com o verdo, devido a maior ocorréncia
de chuvas e aumentos de temperaturas neste periodo (KEATING, 2001; MOORE, 1985;

TEIXERA, 2001).

A dengue tem uma caracterizacdo positiva com relacdo as condicoes climaticas
que sdo definidas por precipitacdo e temperaturas elevadas, desta forma, o conhecimento
desses processos € de fundamental importancia no entendimento sobre a dinamica de
transmissao e, consequentemente, na contribui¢do do controle deste vetor (RIBEIRO et al,

2006; FORANTTINI, 2002).
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Degallier et al. (2010) estudaram alguns aspectos do clima relacionados a
transmissdo da dengue no Ceard, levando em consideracdo a adapta¢do do vetor com a
micro regido, buscando adaptar regionalmente o modelo de risco. O mesmo utilizou-se de
pardmetros bioldgicos com o intuito de verificar qual a influéncia da temperatura e
hygrometria sob a mortalidade do vetor Aedes aegypti. Foi observado que a taxa de
mortalidade do vetor € diretamente influenciada pelo microclima local sendo que, devido a
complexidade da relagdo entre a mortalidade e os fatores climéticos sd@o necessarios

estudos complementares no campo bem como a utilizacdo de modelos matematicos.

2.4 DENGUE NA PARAIBA

Especificamente na Paraiba, a dengue se mostra muito atuante e o Ministério
da Sadde informa, em seus boletins, que o Estado estd na mesma situagdo dos estados do
Ceara, Maranhdo, Piaui e Bahia, com um alto risco de epidemia. Os dois Estados que
geograficamente ficam ao lado da Paraiba (Pernambuco e Rio Grande do Norte)

apresentam alto risco de epidemia de dengue.

Estudos feitos por Beserra & Castro Jr (2008) verificaram que para cidades
distintas do interior da Paraiba, a temperatura tem uma influéncia direta sobre o
desenvolvimento do inseto, € hd um padrdo diferenciado de desenvolvimento e de
potencial bidtico das populacdes de A. aegypti, sendo a causa provavel o resultado da
adaptacdo as condicdes climdticas préoprias de cada regido e devido a essas informacdes,
ha uma necessidade de se conhecer a bioecologia e de se considerar a area de distribuicao e
procedéncia desse vetor com intuito de desenvolvimento de estratégia de prevencdo e

combate, (BESERRA & CASTRO JR, 2008).
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O boletim da Secretaria de Sadde do Estado da Paraiba, registrou em 2010 até a
22* semana epidemioldgica, que compreende o periodo de 30 de maio a 5 de junho, 1.764
casos de suspeita de dengue. Foram confirmados 1.049 (59,46%), sendo que 260 casos por
critério laboratorial e 789 por critério clinico. Foi verificado o aumento de 602 casos a

mais que no mesmo periodo de 2009, representando um aumento de 134,7%.

A transmissdo ocorreu em 65 municipios paraibanos, sendo que a maioria dos

casos concentrou-se em municipios distintos como pode ser visto na Tabela :

Tabela 1: Boletim epidemiolégico da Secretaria de Satide do Estado da Paraiba (ano II, n°1, 08 de junho de

2010)

Municipio Numero de casos Incidéncia (100.00,00 hab)
Catolé do Rocha 196 695.52
Brejo dos Santos 159 2.765.99
Joao Pessoa 77 20.93
Bom Sucesso 65 1.226.65
Manaira 63 554.24
Pirpirituba 31 294.12
Campina Grande 21 7.56
Patos 20 31.77
Riacho dos Cavalos 15 180.74
Teixeira 12 105.82

Fonte: Informativo da 35% semana epidemioldgica, da Secretaria de Satide do Estado.

Dados da 35" semana epidemioldgica que compreende o periodo de 03 de janeiro

a 04 de setembro de 2010, observam um nimero alarmante de casos como mostra a Tabela

abaixo:
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Tabela 2: Incidéncia de casos da 35* semana epidemioldgica.

2010 2009
N° de casos notificados 5.601 N° de casos notificados 1.270
N° de casos confirmados 3.503 N° de casos confirmados 691
Dengue classica 3.435 Dengue clédssica 680
Dengue com complicacdes 40 Dengue com complicacdes 02
Febre hemorragica 25 Febre hemorragica 08
Sindrome do choque 03 Sindrome do choque 01
Casos descartados 826 Casos descartados 585
N° de casos em investigacao 1.272 N° de casos em investigacao
Obitos 04 Obitos 01

Fonte: Informativo da 35 semana epidemioldgica, da Secretaria de Satide do Estado.

Com isso houve um aumento de 406,9% com relagdo ao mesmo periodo de 2009,

com 2.812 casos adicionais confirmados, sendo que alguns municipios tiveram uma

reducdo expressiva em confirmacdes de casos a partir do segundo semestre.

Sendo assim, a Secretaria de Saide do Estado, fez uma listagem dos municipios

com maior favorabilidade para o desenvolvimento da dengue, levando em consideracio

parametros epidemioldgicos adotados pelo Ministério da Saude, que sdo:
Baixo risco — (0 a 100) casos por 100.000 Habitantes;
Médio risco — (entre 100 e 300) casos por 100.000 Habitantes;

Alto risco — (maior igual a 300) casos por 100.000 Habitantes.

Assim, foi formatado um mapa de risco com os municipios da Paraiba como se

observa na Figura 4:

36



Figura 4: Mapa de risco de dengue dos municipios da Paraiba. (Fonte: Informativo

da 35 semana epidemioldgica, da Secretaria de Saide do Estado, dados atualizados

em 14 de setembro de 2010.)
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Com relacdo aos dados mais recentes, o boletim epidemioldgico numero 17, que

relata dados até a 17* semana epidemioldgica de 2011 com término em 30 de abril, mostra

que ja foram notificados 7.648 casos suspeitos de dengue. Tais casos foram classificados

conforme visto na Figura 05:
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Figura 5: Distribuicdo de casos de dengue Fonte:

Paraiba.

Secretaria de Saude do Estado da
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Levando em consideracdo os casos citado acima na 17* semana epidemioldgica,
os municipios que tiveram a maior incidéncia de dengue com complica¢des (DCC) e febre
hemorrédgica de dengue (FHD) foram: Campina Grande, com 6 casos de DCC e um de

FHD e Jodo Pessoa com 3 casos de DCC e 7 de FHD confirmados.

Em particular, esse trabalho enfatiza a morbidade de Dengue que € ocasionada por
um arbovirus da familia flaviviridae, género flavovirus, que inclui 4 tipos imunologicos de
virus: DENGUE 1, 2, 3 e 4; sendo um de seus transmissores um vetor da ordem Diptera, da
familia Culicidae do gé€nero Aedes conhecido por Aedes aegypti (como observado na
Figura 6), que atua em grande parte do territério brasileiro, sendo este estudo dirigido

mais precisamente para o Estado da Paraiba.

TERCEIRA ESTADIO
DA LARVA

QUARTO ESTADIO
DA LARVA

Figura 6: Aedes aegypti. Fonte: Portal Saide do Governo Federal.

Estudos como esse sdo de extrema importdncia, tanto para a comunidade
cientifica que observa o comportamento epidemiolégico tragcando assim metas para o
combate de tais morbidades, quanto para a populacdo que € beneficiada com descobertas
destas dreas de pesquisa, no que diz respeito ao controle e prevengdo de tais doencas que

ndo escolhe faixa etdria nem niveis s6cios econdmicos para sua atuagdo (Araujo, 2007).
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3 MODELAGEM E DENGUE

Sdo vérios os autores que utilizam as mais diversificadas metodologias
estatisticas e computacionais para a criacdo de modelos que estudem o comportamento da
dengue. Busca- se através destes modelos a previsdo de nimero de casos ou de indices que
permitam antever o risco de epidemia, permitindo assim a tomada de a¢des preventivas e
corretivas, contribuindo com a diminuicdo de casos de dengue nas suas formas mais

violentas.

O objetivo do uso dos modelos mateméticos utilizados em epidemiologia é
proporcionar informagdes uteis para a tomada de decisdo bem como estabelecer medidas

imperativas na erradicacdo de tais enfermidades infecciosas.(KAY - 2003)

Utilizagdo da matematica na solug@o de seus modelos tedricos na identificacdo
de doengas infecciosas se deu nos primordios de século XX. Baseando-se nas
consideragdes que o processo saude/doenca era governado apenas por leis dinamicas,

surgem os modelos matematicos deterministicos (BAILEY, 1964).

Com o passar do tempo, com a identificacdo de que os eventos mérbidos sdao
sujeitos a chances, a modelagem foi aperfeicoada e passou a serem utilizados os processos
estocésticos, que € sindnimo de probabilisticos, e tem o propdsito de enfatizar o processo

aleatério da ocorréncia dos fendmenos (BATLETT, 1960).

Segundo Morgenstern (1989), o conceito de risco, € fundamental o
entendimento da epidemiologia moderna. Tal conceito € definido como sendo “a

probabilidade de um individuo de uma populagdo vir a desenvolver a doenga durante um

dado periodo de tempo™.
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A literatura € rica quando se trata de trabalhos que analisem a evolugao
temporal de doengas utilizando para isso modelos matemadticos, para isso sdo empregados
métodos analiticos com utilizacdo de ED (Equacdes Diferénciais), visando a elaboracdo de
modelos de transmissdo de doencas causadas por vetores. Outros modelos utilizados no
exterior baseiam-se na dindmica desses vetores assumindo a populacdo humana como uma
constante e outras vezes ndo (ESTEVA et al. 1998; ; LOPEZ et al. 2002; CUTINHO et al.

2005; DEROUICH et al. 2006).

Nakhapakorn et al. (2005) Utilizou dados sécio econdmicos, bem como de
fatores ambientais, para verificar a importancia de cada fator na incidéncia de dengue

(Uso de fungdes lineares para obtencao e andlises dos resultados).

A dindmica da transmissdo das doencas infecciosas € apresentada através de
grandes modelos epidemioldgicos, que sdo a base de tais observagdes, sendo que
suscetiveis-infectados (SI), suscetiveis-infectados-sensiveis (SIS), suscetiveis, infectados e
recuperados (SIR) e suscetiveis-infectados-removido- suscetivel (SIRS) (BALL et al.,

1999, 2002).

Nos modelos matematicos do tipo SIR, € utilizado um importante parametro
chamado de taxa de reproducgdo basal (Rg), definida como o nimero médio de contatos
efetivos realizados por uma pessoa infectada durante o periodo completo de infeccao,
quando € introduzido em uma populacao susceptivel. O valor deste parametro proporciona
a informacgdo acerca do tamanho de um surto de epidemia e € utilizado para indicar o

tamanho final da epidemia (BALL,1999; MULLER, 200)

YANG (2003) estudou a dindmica da transmissdo de dengue levando em

consideragdo a populacdo de insetos e a populagdo humana e fazendo da utilizacdo de
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equagdes diferenciais ordindrias. Tomaram-se como base as caracteristicas de cada
populacdo com dados referentes ao estado de Sao Paulo analisando um modelo onde ha
individuos suscetiveis e infectantes para descrever a dindmica da transmissdo de dengue.
Ele observou que forca de infec¢ao depende somente do nimero de individuos infectantes,
e ndo do ndmero de individuos suscetiveis, pois ela indica o grau de contamina¢do do

ambiente pelos virus eliminados por todos os individuos infectantes (YANG, 2001).

Depradine e Lovell (2004), associaram um atraso temporal na identificagdo da
relacdo dos casos de dengue e varidveis climéticas, devido os procedimento de correlagio
simultanea dessas varidveis terem sido fracas, embora estatisticamente significante. Foram
levados alguns fatores em consideracdo para este estudo tais como: periodo de
desenvolvimento embrionario; tempo de eclosdo das larvas; tempo de desenvolvimento das
formas imaturas; periodo de incubagdo (extrinseco e intrinseco).

Cetiner (2009),utilizou uma modelagem com RNA, empregando como dados
de entrada casos confirmados de dengue bem como as médias de temperatura, umidade
relativa e precipitacdo pluviométrica de Singapura. Foi gerado um modelo de previsao
desses casos em uma rede do tipo Multlayer Perceptron (MLP), com o algoritmo
Backpropagation (BPROP) conseguindo resultados satisfatorios na previsdo de surto de
dengue em Singapura.

Rachata et al. (2008), utilizando dados de temperatura, umidade relativa e
chuvas, bem como dados relativos aos casos confirmados de Febre Hemorrdgica por
Dengue ( DHF), da cidade de Chiang Rai na Tailandia de janeiro de 1999 a dezembro de
2007, desenvolveu um sistema de predi¢do automatico de DHF, utilizando para isso o

modelo Auto Regressivo Integrado de Medias Moveis (ARIMA), Auto Regressivo
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Integrado de Medias Mdveis Sazonal (SARIMA) e RNA. O mesmo obteve com a jungdo
dessas modelagens uma acurdcea de 85,92%, comparado ao dados de DHF observados.

Yusof (2011),utilizou RNA de base radial treinada com o algoritmo BPROG,
em conjunto como uma técnica de aproximacao para solugdo e classificacdo de problemas
nio linear conhecida como least squares support vector machines (LS — SVM), na
predi¢do de casos de dengue no distrito de Selandor na Maldsia. Comparando os dois
métodos, obtiveram melhores resultados com o modelo LS — SVM, em termos de previsao
e tempo computacional, do que com RNA, (YUSOF,2011).

Aburas et al. (2010), fazendo uso de casos confirmados de dengue bem como
das médias das temperaturas, umidade relativa e os totais de precipitacdo pluviométrica
provenientes da Agéncia Nacional de Meio Ambiente de Singapura (NEA) de janeiro de
2001 a dezembro de 2006, utilizaram uma rede do tipo MLP com o algoritmo BPROP
tendo este modelo subestimado os resultados em pontos especificos para o ano de 2005.

Strini (2006), realizou um estudo utilizando RNA para observar os padroes
temporais de propagacdo da dengue e seus fatores de influéncia como temperatura e 0s
programas de controle e erradicacdo do mosquito transmissor, visando a constru¢do de um
sistema computacional para a previsdo de incidéncia da doenga. Para isso o mesmo utilizou
como entrada da RNA os dados mensais relativos a incidéncia de dengue e temperaturas

médias, (STRINI, 2006).

Cunha (2010),também empregou uma RNA, do tipo MLP, com uma variacao
do algoritimo de treinamento BPROP, denominado Resilient Progatinon (RPROG),
executando uma validacdo através do modelo ARIMA, devido a sua vasta utiliza¢do
epidemioldgica, encontrando resultados satisfatério na previsao de epidemias por vetor no

estado de Roraima (CUNHA, 2010).
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3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Nas tltimas décadas, as redes neurais artificiais (RNA) t€ém mostrado grande
habilidade na modelagem e previsdo de séries temporais ndo-lineares e nao-estaciondrias
em hidrologia e engenharia de recursos hidricos e meteorologia, devido a sua inata

propriedade ndo-linear e sua flexibilidade para a modelagem (GUEDES, 2011).

RNA € um paradigma ndo-linear estatistico poderoso para o reconhecimento de
padrdes complexos com a habilidade de manter a precisdo, mesmo quando alguns dados de
entrada estdo faltando. E ainda, capaz de realizar tarefas especificas determinadas que
imitam os atos do cérebro humano, com seus neurdnios e conexdes sindpticas (HERTZ et

al. 1991; FALSET, 1994; HAYKIN, 1999).

Dentre as vdrias utilizagcdes de RNA nas dreas das ciéncias, € denotado o
emprego na previsdo de dinadmica temporal de epidemias, sendo uma dessas utilizacdes
feita por Bustamante-Sd & Nobre (1995), onde o mesmo faz o uso de MLP treinados por
retropropagacdo de erros (backpropagation), sendo que diversas configuracdes com
diferentes padrdes de entradas considerando diversas faixas de tempo foram testadas. Para
e efetivacdo desses testes foram obtidos series temporais, semana a semana entre 1980 a
1989 de casos de Hepatite nos Estados Unidos da América, que serviram para treinar a

rede, prevendo assim a evolucdo da doenca com certa antecedéncia.

3.1.1 RNA: UM BREVE HISTORICO

A utilizacdo de redes neurais data do periodo de 1943 em artigos escritos por
McCulloch e Pitts, que sugerem a constru¢do de maquinas baseadas no comportamento do

cérebro humano. Vérios outros artigos foram publicados sem resultados satisfatérios até o
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ano de 1949 quando foi publicado o livro “The Organization of Behavior”, ( A
Organizacdo do comportamento), de Donald Hebb, que perseguia a idéia de que o
condicionamento psicoldgico cldssico estd presente em qualquer parte dos animais por esta
ser uma propriedade de neuronios individuais. Essas idéias ndo eram de um todo
inovadoras, entretanto Hebb prop6s uma lei de aprendizagem para a sinapses dos
neuronios individuais. Com isso foi dado um passo importante na inspiracdo de varios
pesquisadores buscando o aprofundamento deste tema, sendo que vdrios trabalhos foram
publicados entre 1941 a 1950. Estes trabalhos serviram de base para o desenvolvimento do

tema.

As idéias que surgiram deste periodo culminaram na criacdo do primeiro neuro
computador chamado de Snark em 1951 por Mavin Minsky. O Snark serviu de base para
as estruturas que sucederam, sendo que o primeiro neuro computador a obter sucesso,
nomeade de “Mark I Perceptron” foi originado em 1957, idealizados por Frank Rosenblatt,
Charles Wightman, dentre outros. Devido a grandiosidade de seus estudos, suas
contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de pensar, muitos o véem como o
fundador da neuro computacdo na forma em que a temos hoje sendo que o interesse inicial

para a criagdo do Perceptron era o reconhecimento de padroes (HAYKIN, 1999).

Houve uma queda nos estudos acerca de RNAs no periodo de 1967 a 1982,
onde vdrios pesquisadores mantiveram seus trabalhos de maneira silenciosa devido a baixa

aplicabilidade da teoria, uma vez que os recursos da época eram limitados e caros.

3.1.2 NEURONIO ARTIFICIAL

O neur6nio € a unidade de processamento fundamental da RNA (FERREIRA —
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2011). Abaixo podemos exemplificar um modelo de um neurdnio artificial:

Entrada «_
Fixa xp=+1

Polarizacao

xf
o) —

Sinais Vi

k
E X 3
de Entrada X3 Somador Funcio

de Ativagdo

k
i —()
Pesos
Sinépticos

Figura 07: Modelo de neurdnio artificial. Fonte: Ferreira (2011).

Nesta configuracdo acima podemos identificar trés elementos bdésicos

(SILVA,2005):

1. Um conjunto de sinapses ou conexoes, cada qual sendo caracterizada por um peso

k
ji?

sindptico w';, que indica a importancia do sinal x; na determinagdo da saida do
neurdnio j da camada k.

2. Um somador, o qual tem a fun¢do de realizar uma combinacao linear dos sinais de
entrada ponderados pelos respectivos pesos sindpticos de suas ligacdes.

3. Uma funcdo de ativagdo para limitar a amplitude da saida num intervalo

normalizado geralmente [0,1] ou [-1,1].
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O neurdnio representado na Figura 07, também inclui um termo denominado

. - . k . ~ 2 .
de polarizagdo ou bias, representado por b; , cujo a fungdo € elevar ou reduzir a entrada da

funcdo de ativacao, através da aplicacdo de um sinal de entrada com valor fixo em 1.

Matematicamente um neur6nio j localizado na camada k € descrito através do

seguinte par de equacgdes:

kK _ 1k k _k
v; =b; +2wﬁxi (01)
i=1
2
e:
k ko k
Y :(Dj(vj) (02)
b
.ok Lk k. Ginai cowk ek fhAnticac: HK - A
em temos: x;, X; , ..., X, : sinais de entrada; wj,; w’, : pesos sindpticos; b; : polarizagdo;

vf : potencial de ativacdo; (pf (.): funcg@o de ativagao; yf : sinal de saida.

~ . ~ k k . )3 ALt .
A fungdo de ativagdo, @;(v;), define a saida de um neur6nio j em termos de

um potencial de ativagao vf (HAYKIN, 2001). Isto evita que informagdes propaguem-se

pelas camadas da RNA sem limite numérico de crescimento, o que pode ocasionar a
saturagdo dos neur6nios e a perda de eficiéncia da rede (FERREIRA, 2011).

As funcdes de ativagdo mais utilizadas na confec¢do de RNAs sdo as do tipo
sigmoidal, possuindo forma de s, onde damos como exemplo a tangente hiperbdlica,

possuindo a forma de uma sigméide com defini¢do no intervalo continuo [-1,1]:
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Figura 08: Funcdo sigmdide.
A forma mais simples de uma RNA € o Perceptron, com o propdsito de focar

em um modelo computacional inspirado na retina, tendo como o objetivo principal, a

N

percepcio eletronica de sinais com uma de suas aplicacdes voltada a identificacdo de

padrdes geométricos idealizada por Rosenblatt (1958).

O Principio de funcionamento do perceptron em termos matematicos € descrito

pela seguinte equagio:

u:ZWi.x,. -0

i=1

em que x; sdo as entradas da rede, w, € o peso (ponderagdo) associado a i-ésima entrada, 0

¢ o limiar de ativacdo, g(.) € a funcdo de ativacdo e u é o potencial de ativacdo.
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3.1.3 REDES PERCEPTRON MULTILAYER (MLP)

Dentre os diversos tipos de arquitetura de RNA, a MLP € uma das mais

utilizadas por serem tidas como uma generalizacdo do perceptron de camada tUnica

(HAYKIN, 2001).

Sinais de
Entrada

Sinais de
Saida

R

Xy ——

Camada
de Saida

Camada
de Entrada o

Camadas
Ocultas

Figura 9: Arquitetura de uma rede MLP Fonte: FERREIRA, 2011.

Este tipo de rede € constituido de uma camada de entrada, formada por
unidades sensoriais, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, estando essas
todas conectadas como mostra a Figura 9. Com excecdo da camada de entrada que tem
como principal finalidade a distribuicdo dos sinais de entrada sem que haja alteracdo, as
demais camadas sdo constituidas de neuronios.

Com relagdo ao funcionamento do MLP temos a seguinte formacao:

. Camada de entrada: onde os neurdnios representam as varidveis de entrada
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(varidveis independentes) que distribuem estas para as camadas escondidas;

° Camada (s) escondida (s): onde os neurdnios realizam o processamento,
através de regras de propagacao e fun¢des de ativacao;

) Camada de saida; onde os neurdnios representam as varidveis de saida
(resposta da rede).

As MLP sao redes do tipo supervisionada devido o seu processo de
aprendizagem (supervisionado), baseando-se no subconjunto de treinamento de onde a
rede ird extrair o conhecimento da aplicacdo. Durante o treinamento cada resultado obtido
na camada de saida da RNA, é confrontado com o resultado esperada sendo essa operacao
realizada através da Fungdo Energia de Erro (FEE), definida como erro médio quadrético

entre a saida produzida pela rede e a desejada (FERREIRA, 2011), dada por:

£(n) =%Z[d,- (m)=,(m)] (04)

jeB
em que: B representa o conjunto de neur6nios da camada de saida; dj(n) € a saida desejada
do neurdnio de saida j, para o padrdo n do conjunto de treinamento; Yj(n) € a saida

calculada para do neurdnio de saida j, para o padrdo n do conjunto de treinamento.

3.1.4 ALGORITMO RESILLIENT PROPAGATION (RPROP)

Foi proposto por Riedmiller € Braun em 1993, sendo uma modificacdo do
algoritmo backpropagation tradicional, onde este faz uso de uma estratégia localizada de
atualizac@o dos pesos, no qual apenas as variacdes de sinal do gradiente local de cada peso

sdo levadas em consideracdo. Todos os pesos sdo ajustados ao final de cada época de
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. . « e k . e . . ~ k
treinamento, significando que cada peso w) possui sua prépria taxa de variagdo A

(RUMELART & MCCLELLAND, 1986):

Aw*.

Jt

(m) =

nt. A (m—1), se o

n . AL (m-1) seag—’”“i(m ~1)

k
Ji

k o
A% (m - 1), caso contrdrio

a émed m

(05)

em que n=0,5; 0" = 1,22; e Emep(m) € a funcdo energia de erro média de uma época m

definida como (FERREIRA —2011).

e(m)= %Zlg(n)

(06)

onde N ¢ o nlimero total de padrdes do conjunto de treinamento e &(n), € a funcio energia

do erro para um padrao de entrada n pertencente ao conjunto de treinamento.

Na sua generalidade, os valores de reajuste dos pesos da rede sdo calculados do

seguinte modo:

k
Aw i

Ji
0, caso contrdrio

07)
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aé:med agmed

No entanto, hd uma exceg¢do. No caso em que —*~(m—1)-—"~(m)<0, a

ji Wi
configuracdo de pesos anterior ao ultimo reajuste deve ser retomada. Assim, o reajuste dos

pesos € calculado como sendo:
AW, (m) = —Aw/ (m—1). (08)
Os pesos sao reajustados a cada época da seguinte forma:
wh (m+1) = wl.(m) + Aw', (m). (09)

Riedmiller e Braun, (1993), afirma que € importante notar que a mudanca nos

a gmed

pesos da RNA depende apenas do sinal de —k(m), independendo do seu valor absoluto.
Ji

. .. . k . .

Se a derivada for positiva, o peso € decrementado por A’ (m); se a derivada for negativa, o
2 e k cps e . . ., .

peso serd incrementado por A’;(m). Esse artificio permite ao algoritmo uma eficécia

mesmo em situagdes onde o gradiente € muito pequeno, como por exemplo o caso em que

a superficie de erro tem uma forma plana, (RIEDMILLER E BRAUN, 1993).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 DESCRICAO DA AREA ESTUDADA

Com uma populacdo estimada em 3.766.528 habitantes (IBGE, 2010), o
estado da Paraiba ocupa 56.584.6 km? de darea territorial brasileira englobando 223
municipios, estando situado no extremo leste da regido Nordeste do Brasil. Tem 98%
de seu territério inserido no Poligono das Secas. Faz limites: Norte com Rio Grande
do norte, ao Sul com Pernambuco, a Oeste com o Ceard, ao Leste com o Oceano
Atlantico. Faz limites: ao norte com o Rio Grande do Norte, ao sul com Pernambuco,

a oeste com o Cear4d, ao leste com o Oceano Atlantico.

O estado possui seis regides homogeneamente climdticas identificadas como:
Litoral, Brejo, Agreste, Cariri e Curimatau, Sertdo e Alto Sertdo como mostra a Figura

abaixo.

RIO G. DO NORTE

Regiio
Litoral

3
]

g 4 L
i  SUDESTE |/ ey
L. U o CarlifCunimatal
, AUl Sertéo
L PERNAMBUCO AloSerto
=3 - ” _i."
~xm, )

Figura 10: Regides homogeneamente climdticas do Estado Paraiba. Fonte: Aratjo,(2007)

Com relagdo a érea de estudo, serd levado em consideragdo os municipios que

fazem parte da drea de coleta de dados das plataformas de coleta de dados (PCD) que
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enviam os dados para o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), sendo essas
localizadas nas cidades de: Campina Grande(CPV), Jodo Pessoa (JPA, Capital do Estado),
Souza (SOU) e Patos (PAT) que além disso,estdo entre os dez municipios mais populosos

do Estado como mostra a figura abaixo:

I Sd0 Gongale (Sousa) I

Joio Pessoa

o

Populacdo residente e pessoas

| de 1.256 até 3.854 de 6011 3t¢92098 [
| de 3.855 até 6.010 de 9.299 5té 16.988°
de 16.880 até 723515

I Auséncia de valor

Figura 11: Localizacdo espacial das cidades estudadas

Fonte: http://www.ibge.gov.br/estadosat/perfil.php ?sigla=pb

De acordo com o IBGE (2010) as cidades observadas na Figura 11, tem as

seguintes caracteristicas:
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Tabela 3: Dados geograficos das cidades escolhidas para pesquisa

Joao Pessoa Campina Grande Patos Sousa
Populagio 723.515 385.213 100,674 65.603
Area territorial 221,474 Km® 594,179 Km’ 473,054 738.543
Densidade demografica 3.430,21 648,31 212,82 89.10

(Hab/ Km?)

Fonte: IBGE (2011)

O periodo de observacdo dos dados epidemioldgicos serd de janeiro de 2001 a

dezembro de 2010, com os dados formatadas em médias mensais num montante de 120

observacdes de cada cidade estudada cedidas pela Secretdria de Satde do Estado da

Paraiba. Um maior detalhamento destes dados serd apresentado na se¢do a seguir.

4.2 MATERIAL

Os dados utilizados das notificagdes de casos dengue na Paraiba foram cedidos pela
Secretaria de Sadde do Estado da Paraiba (SSEP), levando em consideragdo as semanas

epidemioldgicas de cada ano das cidades de CPV, JPA, PAT e SOU, dispostos através de

suas médias mensais como mostram as Figuras abaixo:
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Fonte: SSEP.

Serdo utilizados os dados climatolégicos do Instituo Nacional de Meteorologia

Figura 12: Notificacdes de casos de dengue; CPA (a), JPA (b)

(INMET), das cidades observadas na Tabela 4:



Tabela 4: Referéncia geografica das cidades observadas

Cédigo OMM Latitude Longitude Altitude (m)
CpPvV 82795 -07° 13" 50" -35°52' 52" 551
JPA 82798 -07° 06 54” 34°51° 477 47
PAT 82791 -07°01° 28~ 37°16” 48” 242
SOU 82689/ -06° 45’ 33 38°13’ 41~ 220

Fonte: INMET.

4.3 METODOS

4.3.1 MODELO DINAMICO mIRD

Este modelo observa a dindmica de transmissdo da dengue levando em
consideracdo o risco climdtico de infecgdo pelo Aedes aegypti. O modelo tem como dados
de entrada os valores de temperatura média do ar e umidade relativa, a nivel mensal. Por
sua vez, a saida sdo arquivos de tipo texto que correspondem, entre outras varidveis
calculadas pelo modelo, ao indice de risco epidemioldgico (VIRGINIE, 2008).

Ainda segundo Virginie (2008), a previsdo de doengas infecciosas pode ser feita
através de modelagem dinamica epidemioldgica, sendo que este modelo proposto por
Charly Favier € do tipo mecanicista determinando a relagdo entre diferentes varidveis
epidemioldgicas e entomoldgicas, sendo utilizado para o entendimento de como funciona a
transmissao de doencas causadas por vetores.

O célculo do indice de risco é feito com base em funcbes entomoldgicas que

levam em consideracdo o Ry = 1 onde temos a seguinte equacao:
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2
R, =V xNx Sy expC,) x{ k } xexp(—ut,)

2t 1 —exp(—ut, (10)

Nos quais as varidveis observadas acima significam:

R, : Taxa de reproducdo Basal; V : Duracdo da virémia; N : Nimero de ninfas;

S\ :Sobrevida na fonte; x : Taxa de mortalidade do vetor; ¢, : Tempo necessdrio para a

primeira picada; ¢, : Duracdo do estado de ninfas; 7, : Duragdo do ciclo gonotrofico;
k : Ndmero de picadas por ciclo gonotréfico; ¢, : Duracdo do ciclo extrinseco;

O modelo do mIRD utiliza ainda estimacdo de resultados do modelo de
animais poiquilotérmicos (animais de sangue frio), que s@o similares as equacdes utilizadas
por Foks et al. (1993), sendo estas dependentes da temperatura (VIRGINIE, 2008). A

equagdo abaixo mostra como calcular estas observacoes.
r(T) = possc, (T 1298)exp[(AH; / R)(1-/298) —(1/T))] (11)

em que:

r(T) : Taxa de desenvolvimento da temperatura T (em K) e h™'; p,sc, @ Taxa de
desenvolvimento a 25°C en h'; T : Temperatura em °K; AH?, : Valor da entalpia de

ativagdo da reacdo catalisada pela enzima cal.mol™'; R : Constante dos gases perfeitos.

A rotina do modelo executa também o calculo dos seguintes parametros

entomoldgicos:

e Periodo de incubacgdo efetiva : quanto tempo entre a primeira picada que

infectou o inseto e a primeira picada infecciosa;
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ePeriodo de incubacdo extrinseco: que vem a ser o tempo de
desenvolvimento do arbovirus (que ocorre dentro do organismo do
artrépode), apds o qual o virus podera ser transmitido a novos hospedeiros
suscetiveis;

e Calculo de tempo total dos estados imaturos (Larva + Pupas)

e Tempo do ciclo gonotréfico do inseto;

e Indice de risco relativo dado em porcentagem.

Este mIRD, permitird determinar um indice de risco de transmissao

proporcional ao nimero de ninfas per capita para garantir o Ro=1.

4.3.2 - MODELAGEM SARIMA E HOLT - WINTERS

A metodologia de Box-Jenkins baseia-se num processo interativo para a sintese
de padrdoes a partir de dados histéricos, exigindo etapas como a especificacdo, a
identificacdo de um modelo, com base nas autocorrelacdes dentre outros critérios, fase de
estimacgdo dos parametros e validacdo ou diagnéstico do modelo ajustado.

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes
denominados “filtros”: o componente auto-regressivo (AR), o filtro de integracdo (I) e a
componente de médias moveis (MA). Em principio se faz necesséario entender o conceito
de estacionariedade. Modelos estaciondrios sdo aqueles que assumem que O processo estd

em equilibrio. Um processo € considerado fracamente estaciondrio se suas média e
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variancia se mantém constantes ao longo do tempo e a func¢do de autocovariancia depende
apenas da defasagem entre os instantes de tempo.

A identificacdo de um modelo se baseia em andlise de autocorrelacoes,
autocorrelacdes parciais e outros critérios. O objetivo € determinar os valores de p (termo
auto-regressivo), d (nimero de diferengas) e q (nimero de termos da média mével) do
modelo ARIMA (p,d,q), além das estimativas preliminares dos parametros a serem usadas

no estagio de estimacdo (SA, 1995) .

A estratégia para a construcdo do modelo é baseada nos préprios dados,

conforme a Figura 13, que ilustra o diagrama de constru¢do do modelo:

ESPECIFICACAO ?

IDENTIFICACAO

ESTIMACAO DOS PARAMETROS

VALIDACAO

PREVISAO 9

Figura 13: Diagrama de constru¢do do modelo Box-Jenkins. (Adaptado de Cunha, 2010.)

No presente estudo serd dada énfase a modelagem SARIMA, uma adaptacio
aos modelos ARIMA no caso em que a varidvel a ser estudada é fortemente caracterizada

pela sua sazonalidade.

Seja Y’ = (Y1, Y2, ...,Y,) uma série temporal de dados. Um modelo sazonal
ARIMA, SARIMA, com S observagdes por periodo, denotado por SARIMA
(p.d,q)(P,D,Q)s, ¢ dado por ®(L%)e(L)(1-L)>(1-LPY,= O(L%)0(L)e,, onde L é o operador
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diferenca dado por: L*=Y.x / Y (L) = 1- @L' — gL - ... — @pL" é uma fungéo
polinomial autorregressiva (AR) de ordem p com vetor de coeficientes @ = (@1, @2, .., @p),
O(L) = 1+0,L"+0,L%+ ... + 0,L? € uma média mével (MA) polinomial de ordem q com vetor
de coeficientes 0 = (0y, 0, ..., 0,), D(L®) = 1- s L°- @s,L>- ... - spL™ e O(L®) = 1+
0s.L+ 05,75+ ... + GS,QLQS sao fungdes polinomiais sazonais de ordem P e Q,
respectivamente, que satisfazem as condi¢des de estacionariedade e inversibilidade, d € o
numero de passos diferenciais necessdrios para estacionarizar a série, D é o numero de
diferengas sazonais e g sdo termos de erro assumidos serem independentes e identicamente
distribuidos e aleatdrios, amostrados de uma distribuicdo com média zero (u=0), e
varidncia o” constante. Em séries temporais, 0s & sdo varidveis comumente referidas como
ruidos brancos, e eles sdo interpretados como um efeito exdgeno que o modelo ndo € capaz

de explicar, (BOX & JENKS, 1976).

Considerando uma serie temporal de dados mensais de notificacdes de dengue,
este ruido branco pode ser efeito de varidveis climdticas, eventuais campanhas de

prevencao ou educacdo, entre outros.

Neste trabalho foi usado o software estatistico R® 2.3.1 (de distribuicdo gratuita),
para ajustar os modelos SARIMA para casos de incidéncia de dengue, entre janeiro de
2001 e dezembro de 2010, para quatro cidades da Paraiba: Jodo Pessoa, Campina Grande,

Patos e Sousa.

A adequacdo do modelo foi verificada pela plotagem de histogramas e pelos
graficos das funcdes de autocorrelacdes (ACF) e de autocorrelacdes parciais (PACF),
também pelo teste dos residuos padronizados de Ljung-Box (1978), que € um teste de

hipdteses para correlacdes, que busca mostrar que os residuos nao sao autocorrelacionados.
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A andlise da ACF e dos residuos de Ljung-Box sd@o estatisticas Uteis para testar a
aleatoriedade dos residuos. O critério acronimo para Akaike Information Criterion (AIC),
foi empregado para comparar a eficiéncia de ajuste dos modelos. Quanto menores os

valores de AIC, mais adequado serd o modelo (LJUNG-BOX ,1978).

Outros procedimentos sdo necessdrios para o sucesso da metodologia, a exemplo,
ap6s a andlise do histograma de freqiiéncia dos dados, muitas vezes nota-se uma
distribuicdo que pode ndo atender a condicio de normalidade dos dados, e uma
transformacdo de Box-Cox € introduzida. A transformacdo é relativamente simples, como

mostra a equagao a seguir:

Y* -1
Y = , 12
7 (12)

onde A varia entre -1 e 1. Para obtencao do melhor A, medidas de assimetria e curtose sao
minimizadas e a distribuicdo normal aproximada quando valores apropriados de A sdo

encontrados.

A previsdo € a ultima etapa da metodologia que utilizam o modelo identificado e
estimado para fazer previsdes. Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido,
voltando-se a fase de identificacdo. Na prdtica, € identificado ndo somente um modelo, mas
alguns modelos para serem estimados e validados. O melhor modelo serd usado para
determinar o menor erro quadritico médio (EQM) de previsdo. A fase mais critica é a

identificacdo (MORETTIN, 2006).

A metodologia de Box-Jenkins tem como vantagem o fato de ser bastante precisa
na previsido sob uma gama de séries temporais. No entanto, torna-se dificil de conciliar os

parametros com o modelo inicialmente criado a medida que novos dados sdao adquiridos,
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isto é, deve ser periodicamente revisto, ou até mesmo, um novo modelo deve ser criado.
Por outro lado, a construcdo de um modelo exige o uso de um especialista em modelos
ARIMA, sendo também mais exigente em termos computacionais (PFLAUMER, 1992),

(LEE, 1998).

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais
supde que estas estejam estaciondrias, serd necessario transformé-las caso ainda ndo sejam.
A transformac¢do mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série original até
obter uma série estaciondria. Em situacdes normais, uma ou duas diferengas € suficiente
para que a série se torne estaciondria. O nimero de diferencas necessdrias para tornar a
série estaciondria é denominado ordem de integracdo (JOHNSON, 1982; ALHO, 1990;

SOUZA, 1996).

No caso deste trabalho, também houve a utilizacio da metodologia Holt —
Winters, sendo este o mais utilizado para previsdo de curto prazo por ser simples e ter um
baixo custo operacional, boa precisdo e com uma capacidade de ajustamento rdpido a

mudancas na série (LUCIO et al., 2010).

O método de Holt é um desdobramento dos modelos Brown (1962), que considera
exclusivamente os modelos lineares onde ha dois hiperparametros: (& ) para atualizacio

seqiiencial do nivel e ( /) para a atualizagcdo sequencial da tendéncia (MONTEGOMERY

—1976). Assim temos para o modelo de Holt:

thlu(t)—l—et’ (13)

em que: «: constante de amortecimento do nivel; f: constante de amortecimento da

tendéncia.
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Em uma versdao mais sofisticada deste método de Holt encontra-se ainda um
terceiro hiperparametro responsavel por amortecer o crescimento a medida que o horizonte

de previsdo aumenta.

Ja a técnica de Winters, trata do amortecimento exponencial de séries sazonais,
lembrando que a sazonalidade a repeti¢des periddicas definidas relacionadas as estacdes do
ano. O método utiliza fatores discretos, via fatores sazonais, que caracterizam o periodo
sazonal podendo ser incorporado ao modelo de forma aditiva ou multiplicativa (SOUZA —

1983).

Modelo aditivo: Z, = u(t)+ p, +et (14)

Modelo multiplicativo: Z, = (&) * p, +et (15)

onde: ,Ll(f ) : nivel médio da série; P; : Fatores sazonais (pardmetros da parte sazonal do
modelo); € l. componente aleatério ndo explicado pelo modelo.

Ainda Lucio et al. (2010), evidencia a necessidade de calcular as previsdes de
valores futuros da série para estimar o nivel e a tendéncia da série no periodo atual, bem

como os valores do fator sazonal correspondente ao ultimo periodo de sazonalidade,

calculadas pelas seguintes equagdes, (LUCIO et al., 2010):

Sazonalidade aditiva:

n=al,—f_)+(1-a).n_+b_):;
b,=pm —n_)+1-p)b,_;
fi=r& —n)+0-y).f_, . 16)
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Sazonalidade multiplicativa:

n=ua Y +(-a).(n,_,+b,,);
bt = ﬂ(l’lt _nt_1) + (l_ﬂ)-bt_l;
Y
fi=y=—+U=-n.f_, .
K : (17)

onde: a,f e y, sdo constantes de amortecimento. No fim de cada periodo ¢, a estimativa

da tendéncia e a componente sazonal sio dados por bt e ﬁ respectivamente e 7%,

denotando a componente de nivel.
4.3.3 - MODELO PROPOSTO PARA A ARQUITETURA DA RNA:

Para este trabalho propde-se um modelo de arquitetura de rede tipo MLP de
trés camadas com a utilizacdo do algoritmo RPROG, com o treinamento e fun¢do do tipo
tangente hiperbdlica. O uso deste tipo de rede é explicado pela boa exatiddo e custo
computacional,(FERREIRA, 2011). Foram utilizadas médias moéveis de nivel 3, como
forma de suavizar os valores extremos, utilizando 70% dos dados para o treinamento, 15%

para validagdo e 15% para o teste da RNA.

Inicialmente utilizou-se os dados das varidveis climatoldgicas e casos de
dengue das cidades mencionadas para a pesquisa, nos seus valores mensais sucessivos, de
forma isolada. Ou seja, a RNA foi executada empregando como entrada apenas umidade;
em seguida apenas temperatura; em seguida apenas casos de incidéncia de dengue; e assim
por diante. A intencdo, com esse método, € observar a eficiéncia da RNA em correlacionar

dados de entrada com os dados na saida (ntiimero de casos de dengue do més subseqiiente).
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Com isso foi possivel ter-se uma nog¢do de quais varidveis aderem melhor ao modelo

proposto via RNA.

Em seguida, com a observacdo de resultados de dez execucdes da rotina do

algoritmo base, foi feita a média e o desvio padrdao de cada varidvel meteoroldgica e da

incidéncia de casos de dengue. Tomando-se como critérios as menores médias do Erro

Médio Quadrético, (EMQ), e desvio padrdo, buscou-se uma combinacdo de varidveis de

em entrada que, quando unidas para alimentar a RNA, resultam num EMQ ainda menor.

ApOs vdrias tentativas, foi determinado que o vetores de entrada da RNA

deveriam ser compostos por: temperatura maxima; temperatura minima; umidade relativa;

Vento; evaporagdo e casos de dengue do més atual.

A partir dessas entradas, espera-se que a RNA consiga definir com relativo

sucesso quantos casos de dengue haverd no més seguinte, fazendo uso do algoritmo de

treinamento do tipo RPROG.

Abaixo podemos ver como € proposto o modelo acima em forma de diagrama:

CONDINIONAMENTO DIVISi0 DOS

BASE DE DADOS o
DOS DAODOS fr— PADROES

Figura 14: Diagrama de blocos da metodologia proposta por RNAs.

15 % dos dados

TREINAMENTO

£

VALIDACAOQ I

15% dos dados
st T0% dos dados 0

TANA DE ACEITE
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5.RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 MODELO mIRD

Nas cidades analisadas, o modelo mIRD, teve como dados de entrada as
varidveis umidade relativa e temperatura média, onde os mesmos foram padronizados,

ambas estando diretamente relacionadas com o ciclo de vida do inseto, como mostram a

Figura 16:
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Figura 15: Dados de umidade relativa e tempertura média das cidades CPV (a), JPA (b),

PAT (c) e SOU (d). Fonte: INMET (2011).

Com os dados acima foram obtidos os seguintes resultados:

5.1.1 ESTADOS IMATUROS E EVOLUCAO DAS PUPAS:

Na figura 17, os estados imaturos que fazem parte dos estagios larvais (estados
imaturos), e das fases de larva e pupa, tiveram resultados que se assemelham aos
encontrados por Beserra et al.,(2008), tendo estes resultados sido encontrados em
laboratério com material colhido em diferentes cidades no interior da Paraiba, onde o

mesmo obteve os resultados com temperatura ambiente entre 26° +2°C com uma fotofase
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de 12 horas. Os resultados deram entre 6,3 dias e 8,3 dias para fase larval e de 2 dias a 2,5

dias para fase de pupa.
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Figura (16): Estados imaturos e evolucdo da Pupas para as cidades de CPV (a), JPA (b),

PAT(c) e Sou (d).

5.1.2 TEMPO PARA PRIMEIRA PICADA DO INSETO BEM COMO SEU CICLO

GONOTROFICO:

O tempo para primeira picada variou entre 6, 5 dias e 5 dias em seu valores
maximos sendo que o maior valor foi obitido com dados da cidade de Campina Grande
(figura 17 (a)), e o menor valor para Jodo Pessoa com 4,5 dias para a variavel primeira
picada. O ciclo gontrofico sendo uma variavel depedente da variavel primeira picada,
segue o padrdo de valores proporcional para Campina Grande (4 dias) e Jodo pessoa (2,5
dias). Com esses dados é observado que o ciclo gontrofico tem um tempo menor para Jodo
Pessoa e maior para Campina Grande (Figura 17, a e b), enquanto que para Patos e Sousa
os valores sdo similares em torno de 5 dias para o ciclo gontrofico e 3 dias para a primeira

picada (figuras 17 (c) e (d).
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Figura 17: Primeira picada e Ciclo gonotrofico das cidades de CPV(a), JPA (b), PAT (c) e
SOU (d).

5.1.3 TEMPO DE INCUBACAO EXTRISECA E EFETIVA:

Como j4 fora mencionando, o tempo de incubagdo extrinseca € o periodo no qual
o inseto € infectado desenvolve o virus e fique habilitado a infectar novos hospedeiros.
Com isso o periodo de maior incubagdo extrinseca foi observado para cidade de Campina
Grande (figura 18 (a)) com um valor de 16 dias tendo as demais cidades obtido um valor

aproximado de 12 dias.

J4 o periodo de incubacdo efetiva € o espago de tempo entre a primeira picada que
infectou o inseto e a primeira picada infecciosa, tiveram seus valores aproximados da

varidvel incuba¢a com a incubagdo extrinseca.
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Os valores obtidos do tempo de imcubacdo extrinseca, para as cidades de Jodo

Pessoa, Patos e Sousa, sdo aproximados aos valores de Yong et al.(2007),em torno de 7 a

10 dias.
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Figura 18: Tempo de incubagado extrinseca e efetiva das cidades de CPV(a), JPA (b), PAT
(c) e SOU (d).
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5.1.4 - TAXA DE FECUNDIDADE E O INDICE DE RISCO:

A taxa de fecundidade e o indice de risco, sd@o calculados a partir da taxa de
reproducdo basal do inseto, logo temos que os valores obitidos com Ry > 1, neste caso tem-
se risco de epidemia, cosecutivamente se Ro<1, a incidencia da doenca diminui ( figura 19
(a,b,c,d)). Levando em consideracdo que as cidades investigadas para estarem em risco de
epidemia eminente terdo que manter o valor do indice de risco acima de 100%,
observamos nos resultados do mIRD que a cidade com maior favorabilidade de epidemia é

Jodo Pessoa, seguida de Patos Sousa e Campina Grande.
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TAXA DE FECUNDIDADE DOS MOSQUITOS - SOU(PE)
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Figura 19: Taxa de fecundidade e indice de risco para as cidades de CPV (a), JPA (b),
PAT(c) e SOU (d).

5.2 MODELOS SARIMA E HOLT — WINTERS

5.2.1 Estimativa Do Melhor Modelo SARIMA Ajustado Para Campina Grande

A seguir sdo mostrados todos os processos para a obten¢do do melhor modelo
SARIMA para a cidade de Campina Grande. A Figura 20b mostra o comportamento das
funcdes de autocorrelacdes (ACF) em fungdo das notificagdes dos casos mensais de
dengue (Figura 20a). A ACF fornece uma medida util do grau de dependéncia entre os
valores de uma série temporal em diferentes periodos, e medem ainda o tamanho e a forca
da “memoria” do processo. O grafico da ACF exibe uma periodicidade de comprimento

S=12, um resultado esperado, pois as notificagdes de dengue mostram um ciclo sazonal.
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A Figura 21 (a), mostra a primeira diferenciacio aplicada na série com o intuito
de deixa-la estaciondria. Considerando a série temporal X; com t=0,... , n, a primeira
diferencga da série seria definida como AX; = X, — X, t=1,2,3,...; generalizando, a n-ésima

diferenca da série serd dada por:

AKX, = AR, — a7 = 0 (—1)7(]), onde (1) = T (18)

Y o riln—r)

A Figura 21(b) e 21(c) mostra os graficos da ACF e PACF apds a primeira
diferenciacdo. O decaimento exponencial da ACF observado na Figura 21(b) mostra agora
poucos valores acima da linha tracejada que representa a variagdo aleatéria média dos
erros, sugerindo um movimento da média de ordem =2 ou 3. A PACF ¢ a seqiiéncia de
correlagdes entre (Xt e Xt-1), (Xt e Xt-2), (Xt e Xt-3), e assim por diante, obtidas pelas
equacdes de Yule-Walker (Mills, 1990). A PACEF sugere que p deve ser igual a 2, dado que

as autocorrelacdes parciais sdo proximas de zero em todos os lags que excedem 2.

Os graficos da Figura 22(a), 22(b) e 22(c) mostram a série ap0s uma
diferenciacdo de ordem 12 para séries mensais, como forma de remover a sazonalidade da
série e transformd-la em uma série estaciondria. Desta forma chega-se a classe de modelos
sazonais ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) ou SARIMA. Nesta classe de modelos permite-se a
diferenciacdo simples e a sazonal. Em geral, o valor para D € raramente maior que 1 e os
valores de P e Q ndo ultrapassam 2 (Brockwell e Davis, 1996). Vérios modelos foram
testados para diferentes valores de p,q e P,Q. Problemas de convergéncia sao encontrados
quando ndo se aplica nenhuma diferenciacio sazonal (D=0), portanto considerou-se uma
diferenga sazonal, ou seja, D=1. O modelo com menor valor de AIC para os dados, e

portanto, com o melhor ajuste, foi o SARIMA (2,2,2)(1,1,1), com um valor de AIC=36,98.
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Notificagoes de Casos de Dengue
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Figura 20: (a) Notificacdes de casos de dengue em Campina Grande entre 2001 e 2010 e

(b) Funcoes de Autocorrelacdes da série de notificacOes de casos de dengue.
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Figura 21: (a) Série de NotificacOes de casos de dengue em Campina Grande entre 2001 e

2010 apos diferenciagdo simples e (b) Funcgdes de Autocorrelacdes apds a primeira

diferenciacao e (c¢) Fun¢des de Autocorrelacdes Parciais apds a primeira diferenciagao.
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Figura 22: (a) Série de Notificagdes de casos de dengue em Campina Grande entre 2001 e
2010 apos diferenciagdo simples e (b) Fungdes de Autocorrelacdes apds a primeira
diferenciacdo e (c) Funcdes de Autocorrelacdes Parciais apds a primeira diferenciacao.

(exceto para diferencia¢do sazonal).

A Figura 23 evidencia o que foi explicado anteriormente na metodologia, pois
percebe-se que a distribui¢do dos dados ndo segue uma distribui¢cdo com caracteristicas de
normalidade. A transformada de Box-Cox foi aplicada e obteve-se para Campina Grande
um fator A=0,148. A Figura 24 mostra o histograma dos casos notificados apds a série

transformada e o seu respectivo histograma dos residuos.

O gréfico quantil-quantil plot ou g-q plot € utilizado para determinar se dois
conjuntos de dados pertencem a mesma distribui¢ao de probabilidades. Em tais gréaficos os
pontos sao formados pelos quantis amostrais e se no resultado os pontos alinham-se numa
reta de inclinagdo 1, as distribui¢des das duas amostras podem ser consideradas as mesmas.
A Figura 25 mostra este grafico para a distribui¢do dos casos de notificacdes de dengue

para Campina Grande, o comportamento do grafico mostra que, com a maior quantidade
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de pontos sobre a reta, a hipétese de normalidade dos dados pode ser aceita com certa
garantia, uma vez que se torna muito dificil a exatidio dos pontos sobre uma reta
exatamente na diagonal, o que representaria com nivel mdximo de confianga que os dados

seguem estritamente uma distribui¢do normal.

(a) Histograma da Dengue em Campina Grande (b) Transformada de Box Cox

60 80
I

Freguencia
Valores » (0.148)

20

Casos Quantis Normais

Figura 23: (a) Histograma de frequencia das notificagoes de dengue em Campina Grande e

(b) Quantis Normais versus a transformada de Box-Cox para a normaliza¢do da série.
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Figura 24: (a) Histograma de frequencia das notificacoes de dengue em Campina Grande
apos efetivada a transformacao de Box-Cox e (b) Histograma dos residuos.
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Figura 25: Gréfico comparando QQ normais gerados aleatoriamente, para amostras dos
casos de notificagdes de dengue em Campina Grande. A linearidade dos pontos sugere que
os dados sdo normalmente distribuidos.

A Figura 26 mostra os residuos e a ACF dos residuos da série apds as
diferenciacdes de ordem simples e sazonal.

O teste de Ljung-Box € um tipo de teste estatistico que analisa se um grupo de
autocorrelacdes de uma série temporal € diferente de zero. O teste de Ljung-Box ¢é
comumente utilizado em modelagem SARIMA. E um teste aplicado aos residuos de um
modelo ajustado SARIMA, ndo a série original, e em tais aplicagcdes a hipotese
efetivamente a ser testada é que os residuos a partir do modelo SARIMA ndo tém
autocorrelacdo. Na pratica, como mostra a Figura 26(c), se os pontos estao situados acima

da linha tracejada denominada ruido branco, esta hipétese pode ser aceita.
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http://translate.googleusercontent.com/translate_c?hl=pt-BR&prev=/search%3Fq%3Dljung-box%26hl%3Dpt-BR%26biw%3D1366%26bih%3D554%26prmd%3Dimvns&rurl=translate.google.com.br&sl=en&u=http://en.wikipedia.org/wiki/Autocorrelation&usg=ALkJrhgyQOiko4t7w4243viIw781rwRyXA

Figura 26: (a) Residuos normalizados (b) ACF dos residuos e (c) teste de Ljung-Box para

testar a autocorrelacao dos residuos.

Todos os passos e testes mostrados para a obtencdo do melhor modelo
SARIMA que pode ser ajustado aos dados de notificacdes de dengue, para Campina
Grande, foram empregados para as outras cidades alvos desta pesquisa, JPA, PAT E SOU
(resultados ndo mostrados). Em geral observou-se que o modelo SARIMA(2,2,2)(1,1,1),
foi suficiente para gerar previsdes com razodveis niveis de concordancia com a realidade

nas quatro cidades estudadas.

5.2.2 Comparacdes entre Previsdes e Observacoes para os modelos SARIMA e Holt-

Winters para as cidades estudadas.

Os resultados obtidos entre as técnicas SARIMA e Holt — Winters podem ser
vistos nas figuras de forma que a figura 21, 22, 23 e 24 para as cidades estudadas

utilizando os valores de casos notificados de dengue.

Na figura 27 observa-se os resultados para a cidade de Campina Grande onde o
modelo SARIMA acompanhou o maior valor observado de casos sem que houvesso uma
superestimacdo enquando o H-W também acompanhou o valor extremo de casos em 2008,
tendo ambos os modelos subetimados os extremo valor observado em 2009. Ainda de
acordo com a tabela 05, houve uma maior aderencia do modelo SARIMA do que os H- W,

tendo o os valores exatos de coeficiente de correlagdo 87% e 71% respectivamente.
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Figura (27): (a)Resultado SARIMA CPV , (b) resultado H-W CPV.

Na figura 28, € observado os resultados da cidade de Jodo Pessoa onde tanto o

modelo H-W bem como o SARIMA, em seus valores previstos, acompanharam a série de

casos notificados, ndo tendo a mesma eficiéncia para o evento extremo, ocasionado no ano

de 2007 ( figura 28 a e b), superestimando os valores previstos, no entanto o mesmo faz

um acompanhamento significante, tendo o coeficiente de correl¢cdo, para esta observacao,

alcangado valores de 76% e 86% respectivamente.
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Figura (28): (a)Resultado SARIMA JPA , (b) resultado H-W JPA
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A figura 29 observa-se os os resultados obtidos para a cidade de Patos (PAT),
onde o modelo H-W subestimou os valores observados nao acompanhando os extremos. O
SARIMA teve o mesmo comportamento porém o valor do coeficiente obtido foi maior do

que o H-W com valores de 64% (H-W) e 68% (SARIMA).
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H-W PAT 500 SARIMA - PAT b

A00

300

200

100

]
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----- Previsto Ohbservado =====Previsto Observado

Figura (29): (a)Resultado H - W PAT , (b) Resultado SARIMA PAT.

Na figura 30 temos os resultados do modelo H-W e SARIMA para Sousa
(SOU), onde € observado, em ambos os modelos que os mesmos ndo acompanharam os
valores observados e principalmente o modelo SARIMA que obteve o seu coeficiente de
correlacdo muito baixo 8%. Para o modelo H-W houve um coeficiente de correl¢do
satisfatorio de 74%, onde o modelo, mesmo tendo subestimado o evento estremo de 2007 e

superestimado o evento estremo de 2008 daquela localidade.
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Figura (30): (a)Resultado H-W SOU. , (b) Resultado SARIMA SOU.

De acordo com o resultados da metodologia Holt — Winters e SARIMA, a
tabela 05 apresentam-se, para as cidades analisadas, a avaliacdo da performance das

previsdes com base nos coeficientes de correlagdo entre os valores observados e previstos:

Tabela (05): R*e R do método SARIMA e H-W

CPV JPA PAT SOU

H-W SARIMA H-W SARIMA H-W SARIMA H-W SARIMA

R* 051 075 058 074 041 047 055 001

R 071 087 076 08 064 068 074 0,08

5.3 Modelo RNAs:

Com a execugdo do algoritimo foram observados os resultados abaixo, referentes
as fguras de 31 a 38, onde as figuras 31, 33,35 e 37 sdo formadas pelas as curvas dos

valores empregados nas etapas de teste, com os valores observados entre esperados e
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atingidos, bem o o EMQ para a etapa de treinamento e validag¢do e por fim o gréifico dos

valores esperados e atingidos do treinamento, da validagdo e o do teste.

Nos resultados das figuras 32, 34, 36, 38, € observado as médias das dez execugdes
dos gréficos dos valores experados e atingindos que incluem o treinamento a validacio e o
teste para as cidades estudadas, ode observamos que a RNA mimetizou satisfatoriamente
os casos notificados de dengue, entretando os casos de estremos valores a mesma tendeu a
subestimar a previsdo (0 que aconteceu em todas as abservacdes), prevendo valores bem

acimas dos obervados apenas em uma ocasido referente a cidade de Patos (figura 36).

Curvas dos valores empregados na etapa de teste.
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Figura (31): Execu¢cdo RNA Campina Grande.
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Figura (32): Casos Previstos e Observados por RNAs para a cidade de Campina Grande.

(Série composta por treinamento, validacdo e teste de dez execucgdes para cidade

investigada)

Curvas dos valores empregados na etapade teste.
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Figura (33): Execucdo RNA Jodo Pessoa - PB
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Figura (34): Casos Previstos e Observados por RNAs para a cidade de Jodo Pessoa, (Série

composta por treinamento, validacdo e teste de dez execugdes para cidade investigada).

Dunas dos ralares empregadas na etapa de teste.
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Figura (36): Casos Previstos e Observados por RNAs para a cidade de Patos, (Série

composta por treinamento, validacdo e teste de dez execucdes para cidade investigada).
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Figura (37): Execu¢cdo RNAs Sousa — PB.
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Figura (38): Casos Previstos vs Observados por RNAs para a cidade de Sousa, , (Série

composta por treinamento, validacdo e teste de dez execucdes para cidade investigada)..
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6. CONCLUSOES

Com relacdo ao modelo dindmico (que reproduziu os resultados dando énfase
as caracteristicas entomoldgicas do inseto), pode-se perceber que o mesmo se portou de
maneira diferenciada entre as cidades observadas. Este fato € uma caracteristica do vetor
devido a sua facilidade de adaptar com as caracteristicas climdticas locais, o que torna o

enfrentamento mais dificil em caso de epidemia.

Os resultados do modelo sugerem que hd uma forte dependéncia do inseto com
as varidveis climdticas de entrada, e em particular com a temperatura, onde o modelo
mostrou, dentre outros resultados, o indice de risco (dependente direto da taxa de
fecundidade), atuante numa faixa de tempo compreendida entre o final de dezembro e o

inicio de maio do periodo observado em todas as cidades estudadas.

Esta taxa dada em porcentagem, indica que quando acima de 100% a cidade
estd passiva de epidemia por dengue. Assim, a cidade que mais se destacou devido ao alto
valor deste indice foi Jodo Pessoa, seguida de Campina Grande, Patos € Sousa (sendo as

duas dltimas em igualdade de valores).

Umas das explicacdes que pode se buscar com o resultado do modelo, sdo os
valores de umidade relativa encontrados em cada uma dessas cidades atuam conjuntamente
com as medias das temperaturas, ja que temos os mesmos em ordem decrescente na mesma
configuracdo para os resultados mencionados acima sendo o inseto tem um

desenvolvimento favoravel entre 21°C e 29°C.
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O modelo dindmico do IRD tem algumas observacdes a serem feitas para o
melhoramento dos resultados, no tocante aos graficos das varidveis de saida. Observa-se
que os mesmos sao semelhantes, exceto pelo o indice, visto que tal modelo leva em
consideragiio as caracteristicas ecolégicas do inseto. E valido lembrar que este modelo estd
em fase de validacdo e que estudos como este fazem com que os pesquisadores tenham

subsidios tedricos para a calibragao do mesmo.

Com relacdo ao modelo SARIMA e Holt — Winters, foi observado que ambos
acompanharam a tendéncia dos casos notificados, havendo apenas uma anormalidade para
a cidade de Sousa onde o modelo ndo conseguiu acompanhar essa tendéncia gerando um
coeficiente de correlacio entre a série observa e prevista insignificante. Mesmo assim tais
métodos no geral obtiveram bons resultados, onde podemos afirmar que hd uma
sazonalidade significativa nos casos confirmados de dengue pela SSEP, o que tornou

possivel esse estudo com a utilizacido deste método.

Os modelos SARIMA e H-W, ndo obtiveram uma boa aderéncia quanto aos
eventos extremos, € se portaram com uma mimetizagdo aceitdvel, mesmo com algumas

pequenas defasagens durante a execucao.

Com relagdo ao baixo coeficiente de correlacdo para a cidade de Patos, se deu
devido ao modelo subestimar os valores no periodo do evento extremo de 2008 para a
cidade, onde o mesmo teve uma diferenca entre o observado e o previsto de mais de 400
casos, bem como o modelo ndo teve uma mimetizacao satisfatéria para este caso entre os
anos de 2007 e 2008. O contririo da cidade de Jodao Pessoa onde houve uma diferenca
maior para o periodo de 2007 com uma diferenca de mais de 600 casos entre o observado e

o previsto (com o modelo também subestimando os valores), sendo que neste caso ha uma
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mimetizagdo considerdvel do previsto com o observado, fazendo com que este resultado
tenha os maiores valores para os coeficientes de determinacdo e correlagio

respectivamente.

Para os resultados da metodologia de RNA para arquitetura proposta, os
resultados foram satisfatdrios, levando em consideracdo o modus operandi do modelo.Em
todas as execugdes a RNA se portou de maneira semelhante, mimetizando os valores
observados em seus resultados, tendo os casos extremos subestimados em torno de 300 a

400 casos para as cidades de CPA, JPA e PAT.

A cidade de Sousa obteve a melhor mimetiza¢do dos dados observados, sendo
que a diferenca entre os valores extremos dos dados reais e os dados previstos pela RNA
ficou em torno de 80 casos. De maneira geral , os resultados demonstraram uma boa

aplicabilidade do modelo baseado em RNA na previsdo de casos futuros de dengue.

E de grande importincia o trabalho de andlise na estimagdo de densidades de
vetores, bem como o risco de epidemias, levando em consideragdo as caracteristicas
entomoldgicas do inseto, como visto no modelo dindmico mIRD, bem como nos modelos
SARIMA e H-W, evidencia a possibilidade de se ter uma previsao de casos de dengue

através dos proprios dados de notificagdo, visto que se comporta de maneira sazonal.
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7. PERSPECTIVAS DE TRABALHOS

Nesta sec@o apresenta-se possiveis linhas de investiga¢do que podem ser seguidas a

partir dos estudos deste trabalho, bem como das questdes que ndo foram aprofundadas

nele.

d)

e)

Validar o modelo mIRD, bem como a observagao dos parametros do
modelo que cria os gréficos, para uma melhor consisténcia nos resultados;
Inserir os resultados do mIRD como entrada de uma RNA.

Utilizar varidveis como ovopozi¢ao, indice de infestacdo predial dentre
outras nos modelos.

Utilizando valores de modelos de previsdo, analisar os resultados desses
valores em possiveis cendrios futuros.

Buscar uma metodologia de estimativa de extremos bem como a inser¢ao

nos modelos de variaveis socioecondmicas.
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8. TRABALHOS JA APRESENTADOS COM O TEMA DA TESE:

«  UTILIZACION DE UN MODELO DINAMICO EN OBTENCION DE UN
INDICADOR DEL RIESGO EPIDEMICO: ESTUDIO DE DENGUE EN
JOAO PESSOA - PARAIBA - BR
3
Roberto Alan Ferreira Aralijol, Nicolas Degallierz, Fabricio Daniel dos Santos Silva ,
5
Renilson Targino Dantas4, Manoel Francisco Gomes Filho , Eduardo Beserra

7

Barbosaé, Roni Valter de Souza Guedes
« XX Congreso Mexicano de Meteorologia y V Congreso Internacional de
Meteorologia, 2011 14 al 18 de noviembre del 2011, Acapulco, Guerrero,

México.

- UTILIZACAO DE UM MODELO DINAMICO NA OBSERVACAO DE

RISCO DE EPIDEMIA POR VETOR EM CAMPINA GRANDE - PB
1 2
* Roberto Alan Ferreira Aratjo , Nicolas Degallier , Fabricio Daniel dos Santos
4 5
Silva3, Renilson Targino Dantas , Manoel Francisco Gomes Filho , Eduardo

6 7
Beserra Barbosa , Roni Valter de Souza Guedes

« IV Simpésio Internacional de Climatologia (SIC 2011)

UTILIZACAO DE MODELOS NA AVALIACAO DE RISCO DE EPIDEMIA POR
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ACAO DE VETORES vs CLIMA: ESTUDO DO CASO DA DENGUE NA
PARAIBA
Roberto Alan Ferreira Aradjo, Nicolas Degallier, Paulo Sérgio Licio; Tarso Vilela
Ferreira; Fabricio Daniel dos Santos Silva, Renilson Targino Dantas, Manoel
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