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Resumo

Este estudo explora a aplicacao de sistemas dinamicos, abordagens es-
tatisticas, inteligéncia artificial e ciéncia de redes no contexto da vigilancia
epidemioldgica, com énfase na vigilancia sindromica de infecgoes respiratérias.
Um primeiro estudo foi realizado utilizando dados da atencao primaria a satde
de 27 regioes geogréficas imediatas, correspondentes as capitais dos estados do
Brasil. A integracao de inteligéncia artificial e sistemas dinamicos resultou na
criacao do Modelo Misto de Inteligéncia Artificial e Préoxima Geragao, que
combina diferentes métodos para aprimorar a deteccao precoce de surtos a
partir de séries temporais. Em seguida, um segundo estudo foi realizado, aplic-
ando um modelo metapopulacional e conceitos da ciéncia de redes. Utilizando
informagoes de mobilidade, e dados da atencao primaria de satde de um dos
maiores estados do Brasil, a Bahia, investigou-se a disseminacao espacial de
potenciais doencas respiratorias com a identificacao de hubs de propagacao,
a partir de um indice sentinela. Este trabalho contribui diretamente para o
projeto Sistema de Alerta Precoce para Surtos com Potencial Epi-Pandémico
(AESOP), demonstrando o potencial de novas ferramentas para mitigar o im-

pacto de doencas emergentes e reemergentes no Brasil.

Palavras—chave
Vigilancia Epidemiologia, Aprendizado de Méquina, Nimero de Re-

produgao, Ciéncia de Redes.



Abstract

This study explores the application of dynamical systems, statistical
approaches, artificial intelligence and network science in the context of
epidemiological surveillance, with an emphasis on syndromic surveillance of
respiratory infections. A first study was carried out using primary health care
data from 27 immediate geographic regions, corresponding to the capitals of the
states of Brazil. The integration of artificial intelligence and dynamical systems
resulted in the creation of the Mixed Model of Artificial Intelligence and Next
Generation, which combines different methods to improve the early detection
of outbreaks from time series. Then, a second study was carried out, applying
a metapopulation model and concepts from network science. Using mobility
information and primary health care data from one of the largest states in
Brazil, Bahia, the spatial dissemination of potential respiratory diseases was
investigated by identifying propagation hubs, based on a sentinel index. This
work directly contributes to the project Alert-Farly System for Outbreaks with
Pandemic Potential (ESOP), demonstrating the potential of new tools to

mitigate the impact of emerging and re-emerging diseases in Brazil.

Keywords
Surveillance Epidemiology, Machine Learning, Reproduction Number,

Network Science.
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1
Introducao

O que vias metabdlicas, ecossistemas, o mercado financeiro e a
propagacao de doencas infecciosas tém em comum? Até algumas décadas
atrds, a resposta teria sido “muito pouco”. Os dois primeiros exemplos
estao relacionados a problemas bioldégicos e moldados pela dinamica
evolutiva; o terceiro é uma criagao humana inserida no sistema capitalista;
e o quarto envolve uma complexa interacao entre fatores bioldgicos e
sociolégicos. Contudo, atualmente, reconhece-se que todos esses sistemas
compartilham caracteristicas fenomenologicas semelhantes, nas quais a
aparente imprevisibilidade tem origem em leis estatisticas e fisicas bem
definidas. Esses fenomenos nao triviais caracterizam uma ampla gama de
condigoes que levam a formacgao dos chamados sistemas complexos [1].

Os sistemas complexos constituem um tema central na fisica e em
outras ciéncias naturais, nos quais a complexidade emerge da interacao
entre multiplos componentes. Tais sistemas sao frequentemente caracterizados
por comportamento nao linear, capacidade de auto-organizacao e padroes
emergentes, embora a presenca de apenas algumas dessas caracteristicas ja
possa ser suficiente para classificar um sistema como complexo [Il, 2]. Uma
propriedade fundamental desses sistemas é a multiestabilidade, que permite
transicoes subitas e frequentemente imprevisiveis entre diferentes estados
dinamicos [3]. Tais transi¢oes, especialmente em sistemas naturais, podem
levar a eventos catastroficos, tornando a previsao e a deteccao dessas mudancas
essenciais para mitigar impactos negativos e gerenciar riscos [4] [5].

A ciéncia de redes é uma ferramenta importante para entender e modelar
sistemas complexos, permitindo a analise de estruturas e padroes nas interacoes
entre seus componentes [6]. O estudo de redes facilita a identificagao de
componentes (representados por vértices) e interagoes (representadas por
arestas) criticos, fundamentais para a dinamica do sistema. Técnicas de
andalise estrutural, como a deteccao de comunidades e a centralidade de
intermediacao, fornecem insights relevantes para compreender a organizacao,
dinamica e influéncia dos elementos dentro de um sistema complexo,
permitindo a identificacao de padroes, pontos criticos e relacoes que impactam
o funcionamento global da rede. Essas abordagens sao aplicaveis em diversos
contextos, como redes sociais, biolégicas, epidemioldgicas e tecnoldgicas,

auxiliando na tomada de decisdes e na otimizagao de processos [7, [§].
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No contexto epidemioldgico, a emergéncia e reemergéncia de doencas
infecciosas sao exemplos classicos de sistemas complexos. A dinamica de
transmissao de patdgenos envolve fatores biologicos, ambientais e sociais,
resultando em padroes de propagacao altamente variaveis e previsao
desafiadora [9], [10]. Modelos epidemioldgicos tradicionais, tanto deterministicos
quanto estocasticos, enfrentam dificuldades para capturar essas complexidades,
especialmente quando se busca antecipar transicoes criticas que antecedem
surtos e epidemias [4, [T1]. No entanto, avangos recentes na ciéncia indicam que
a proximidade de uma transicao critica, inclusive em sistemas epidémicos, pode
ser detectada por meio de sinais genéricos — padroes estatisticos universais
que emergem independentemente dos detalhes especificos do sistema. Esses
sinais podem ser utilizados como alertas precoces da iminéncia de surtos ou
mudancas abruptas no regime transmissao [4, [5, TTH13].

O problema da deteccao precoce de surtos epidemioldgicos é um desafio
constante para a saude publica, dado que sistemas de alerta precoce ainda
enfrentam limitacoes relacionadas a qualidade e a tempestividade dos dados,
além de sensibilidade insuficiente para captar surtos emergentes [14HI7]. Os
estudos apresentados nesta tese se baseiam na hipdtese de que a integragao de
técnicas de inteligéncia artificial com a modelagem epidemiolégica, por meio
de modelos de tempo de infecgao, modelos metapopulacionais e métodos de
ciéncia de redes, aplicada a dados, incluindo dados sindromicos, podem fornecer
alertas mais precoces do que a vigilancia tradicional. Além disso, assumimos
que a analise de redes de mobilidade permite identificar nds estratégicos para
a disseminagao de doencas infecciosas e revelar caminhos preferenciais de
propagacao, contribuindo para a compreensao da dinamica epidémica e no
desenvolvimento de estratégias aplicadas a vigilancia sentinela.

A justificativa para esta hipotese é a premissa de que métodos isolados
tradicionalmente utilizados na vigilancia epidemiolégica, como os modelos
compartimentais classicos baseados em dados clinicos convencionais de casos
diagnosticados, apresentam limitacoes importantes para a deteccao precoce
de surtos, comprometendo a capacidade de resposta oportuna [14HIS].
Em contraste, abordagens de vigilancia integrada que combinam modelos
epidemioldgicos com outras abordagens, como técnicas de inteligéncia artificial
e métodos da ciéncia de redes, especialmente quando aplicadas a dados
nao convencionais, como informacgoes sindromicas, ambientais e sociais, tém
demonstrado maior sensibilidade e proatividade na identificacao antecipada de
surtos [I5HIT]. Essas estratégias integradas permitem a construgao de sistemas
de vigilancia mais robustos, com maior sensibilidade de detectar padroes

emergentes em séries temporais.
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Ao longo da historia, as epidemias e pandemias tiveram um profundo
impacto nas sociedades humanas, desde a Peste de Atenas em 430 a.C.,
passando pela Peste Negra em 1346, a Gripe Espanhola em 1918, e a epidemia
da Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS) nos anos 1980 [19] 20].
Nas ultimas décadas, emergéncias de virus respiratérios, como o SARS-CoV
em 2003, a nova cepa do virus da gripe HIN1 em 2009, o MERS-CoV em
2012 e o SARS-CoV-2, causador da pandemia de COVID-19 em 2020 [21],
destacaram-se como exemplos de questoes concretas de saude. Cada uma
dessas crises sanitarias trouxe nao apenas uma significativa perda de vidas,
mas também profundas transformagoes sociais, economicas e politicas [22].
Diante desses cendrios, torna-se imperativo o desenvolvimento e a aplicacao
de ferramentas mais precisas para a deteccao de doencas emergentes e
reemergentes, permitindo decisoes baseadas em evidéncias e avaliagoes de risco
cientificamente fundamentadas [23] 24].

Com o rapido avanco da ciéncia de dados, incluindo big data e inteligéncia
artificial, e o aumento exponencial de dados relacionados a satde, os sistemas
de vigilancia em satde estao evoluindo rapidamente [25]. O campo abrange
uma gama crescente de aplicagoes, nas quais novos métodos sao aplicados
tanto a dados de diagndsticos clinicos quanto a conjuntos de informagoes menos
especificas, como dados de atendimento de emergéncia e publicacoes em midias
sociais [26], 25]. Isso torna possivel explorar novas abordagens para identificar
padroes epidemiolégicos em estagios iniciais.

A vigilancia sindromica [27] surge como um instrumento promissor nesse
contexto. Embora existam diversas defini¢oes, a maioria destaca o uso de
dados nao diagnosticados, informacoes sobre possiveis eventos de saide antes
ou sem identificagao laboratorial definitiva do patégeno, podendo permitir a
identificacao de padroes emergentes antes mesmo da confirmagao clinica dos
casos 23, 24, 27, 28]. No entanto, o grande volume e a complexidade desses
dados exigem abordagens computacionais desenvolvidas mais recentementes,
tais como algoritmos de aprendizado de méquina, aprendizado profundo e
processamento de linguagem natural para extrair informacoes relevantes de
maneira eficiente [29] [30].

Neste contexto, o presente estudo tem como foco no uso de um conjunto
de dados sindromicos referentes a atendimentos da Atencao Primaria a
Saide (APS) relacionados a infecgoes do trato respiratério. Esses dados sao
provenientes do Sistema de Informacao em Saude para a Atencao Bésica
(SISAB) e foram disponibilizados pelo projeto Sistema de Alerta Precoce para
Surtos com Potencial Epi-Pandémico (AESOP, do inglés Alert-Early System of

Outbreaks with Pandemic Potential), que visa monitorar surtos com potencial
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epi-pandémico [31].

O objetivo geral desta tese é desenvolver e avaliar metodologias
integrativas oriundas da inteligéncia artificial, modelagem epidemioldgica e
ciéncia de redes, aplicadas a dados, com o intuito de aprimorar a vigilancia
epidemioldgica, especialmente no que se refere a detecgao precoce de surtos.
Os resultados obtidos foram discutidos em dois trabalho.

No primeiro trabalho, propomos o desenvolvimento e aplicacao do
Modelo Misto de Inteligéncia Artificial e Préxima Geracao (MMAING,
do inglés Mized Model Artificial Inteligence and Next Generation) [32],
que visa identificar surtos a partir de séries temporais provenientes dos
dados sindromicos da APS, de modo a estabelecer uma alerta precoce em
caso de sinais que indiquem processos epi-pandémicos. Esse modelo integra
quatro técnicas de inteligéncia artificial a um modelo baseado no tempo de
infeccao, permitindo capturar padroes dinamicos de propagacao de doencas
respiratérias.

No segundo trabalho, aplicamos anélises de redes para compreender os
padroes de mobilidade urbana e sua influéncia na disseminacao de surtos entre
um dado conjunto de aglomeragoes urbanas, juntamente com a analise de
um modelo metapopulacional SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado) numa
sub-rede sentinela de sindrome gripal no estado da Bahia, otimizando e
validando estruturas de redes de vigilancia. Dessa forma, desenvolvemos um
modelo integrado para redes de vigilancia sentinela e propusemos um indice
sentinela, visando estruturar redes mais eficientes para a deteccao precoce de
surtos epidemioldgicos. Por fim, avaliamos a eficdcia dessas abordagens no
contexto do projeto AESOP, buscando validar sua aplicacao em cenérios reais
de vigilancia em satude.

O trabalho estd estruturado em dez capitulos. Neste Capitulo [I]
apresenta-se a introdugao do estudo. Os Capitulos 2 a [6] revisam os principais
conceitos tedricos relacionados a modelagem epidemioldgica, aprendizado de
mdquina, ciéncia de redes e vigilancia em saide. Nos Capitulos [7] e [ sao
detalhados o desenvolvimento e a avaliagao do Modelo Misto de Inteligéncia
Artificial e Proxima Geragao (MMAING), voltado para a detecgao precoce
de surtos por meio de sinais de alerta precoce. O Capitulo [J trata do
desenvolvimento de um modelo integrado para redes de vigilancia sentinela.
Por fim, o Capitulo [10| apresenta as conclusoes gerais e as perspectivas para a
continuidade e ampliacao desta linha de pesquisa.

Dessa forma, este estudo busca contribuir para o aprimoramento da
vigilancia epidemiolégica, promovendo a tomada de decisoes baseada em

evidéncias para a prevencao e mitigacao de surtos epidemiolégicos.



2
Dinamica de Sistemas Epidemiolégicos

A partir da aplicacao de conceitos da dinamica populacional, é comum
introduzir modelos simplificadas para abordar problemas epidemiolégicos sem
comprometer os principais elementos que regem a dinamica de uma doenca.
Desse modo, é possivel desenvolver um conjunto de equacoes diferenciais
ordinarias que capturem essa dinamica. As abordagens tradicionais nesse
contexto incluem a definicao e caracterizacao de compartimentos formados
por subconjuntos de individuos da populacao, em funcao dos quais sao
estabelecidos modelos para descrever a interagao causal da doenga e do tempo
de infeccao. Nesse capitulo, vamos apresentar conceitos importantes no ambito

da epidemiologia matematica.

2.1
Modelos compartimentais classicos

Na histéria da modelagem epidemiolégica, um marco significativo
¢ o trabalho de Kermack e McKendrick [33]. Nesse estudo os autores
objetivaram criar uma representacao matemadtica para a propagagao de
doencas transmissiveis em populacgoes. Eles adotaram a divisao da populacao
em compartimentos: a) os individuos susceptiveis, aqueles que nao entraram
em contato com o patégeno e podem se tornar infectados; b) os infectados,
aqueles que carregam o agente infeccioso e podem vir a transmiti-lo para
os individuos suscetiveis; c¢) os removidos, que englobam os individuos que
nao estao mais suscetiveis a infeccao pelo patogeno, seja devido a imunidade
ou morte. Assim, nesse sistema, temos um compartimento Suscetiveis (S),
Infectados (I) e Removidos (R) formando o acrénimo SIR.

Ao considerar a dinamica e as transicOes entre esses compartimentos,
Kermack e McKendrick formularam um sistema de equagoes diferenciais
ordindarias que descreviam como a doenca se espalhava ao longo do tempo.
Essa abordagem permitiu a quantificacao dos padroes de propagacao, a andlise
da influéncia de fatores como a taxa de transmissao e a duracao da infecgao.
O modelo compartimental SIR pode ser descrito pelo conjunto de equagoes

diferenciais ordinarias descritas a seguir:
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s ST

a = I (21)
dl ST

a BW -, (2-2)
dR

o = b (2-3)

sendo N = S + I + R a populagao total, assumida constante, 5 a taxa de
transmissao da doenca, e v a sua taxa de recuperacao.

O sistema das equagoes -1, e ¢ amplamente reconhecido na
literatura como modelo SIR (Suscetivel-Infectado-Removido). Devido a sua
capacidade de abarcar os aspectos fundamentais da dinamica de transmissao
e devido a sua simplicidade, o modelo SIR é frequentemente considerado
como o ponto de partida para as investigagoes de modelagem epidemiolégica.
No entanto, em muitas situagoes, torna-se necessario o desenvolvimento de
modelos mais refinados, frequentemente construidos a partir da dinamica
estabelecida pelo modelo SIR.

Um outro modelo compartimental amplamente utilizado é o modelo SEIR
(Suscetiveis-Expostos-Infetados-Removidos), o qual representa uma simples
evolucao do modelo SIR. Ambos modelos desempenham um papel crucial
na compreensao e na modelagem da propagacao de doencas infecciosas
em populacgoes. No entanto, o modelo SEIR introduz um compartimento
adicional importante: o compartimento “Expostos” (E), que captura o periodo
de incubacao do patdgeno. Essa inclusao torna-se fundamental para melhor
descrever a dinamica de diversas doencas, nas quais existe um intervalo de
tempo em que os individuos carregam o patégeno, mas nao estao contribuindo
ativamente para a disseminacao da doenca. Essa distincao entre os estagios de
incubacgao e de transmissividade é o que estabelece a distingao fundamental
entre esses dois modelos.

O modelo SEIR pode ser representado pelo sistema de equacoes

diferenciais ordinarias:

P rven), (24)
C;—f = % [[ +cE]| — KE, (2-5)
% =KkE — I, (2-6)
c;_lt% s (2-7)

sendo o numero de individuos expostos no tempo t denotado por £ e N =
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S+ F+ I + R a populagao total, de modo que, quando £ = 0 os expostos nao
transmitem. Os parametros do modelo SEIR sao definidos como no modelo
SIR, com a adicao do parametro k, que representa a frequéncia com a na
qual os individuos saem do compartimento dos expostos (E) e entram no
compartimento dos infectados (I). Além disso, introduz-se o parametro e,
que representa a capacidade do individuo exposto em transmitir o patégeno
para um individuo suscetivel. Ele corresponde a probabilidade de que um
individuo exposto possa transmitir o patégeno a uma taxa mais baixa do que
os infectados.

Surtos epidémicos podem apresentar caracteristicas nao previstas,
como observado nos modelos mencionados anteriormente. Por exemplo, é
amplamente reconhecido que muitos surtos epidémicos incluem individuos
assintomaticos, os quais também sao contagiosos, ou seja, capazes de transmitir
a doenca para individuos suscetiveis. Também, é prudente considerar a
inclusao de compartimentos no modelo que representem a evolucao de casos
hospitalizados e permitam a diferenciacao entre 6bitos e casos recuperados
entre os removidos.

Além do mais, para fazer uma abordagem mais préxima a realidade,
¢ importante incorporar elementos adicionais no modelo para representar a
existéncia de diversos tipos de heterogeneidades, como abordados em trabalhos
recentes [34-37].

2.2
Nuamero de reproducao dependente do tempo

Apesar de receberem menos atencao em comparacao com os modelos
compartimentais simples, como SIR e SEIR, os modelos que levam em conta o
tempo de infec¢ao, apresentam uma abordagem mais intuitiva para modelar a
dinamica de agentes infecciosos. Adicionalmente, esses modelos oferecem uma
vantagem significativa para essa aplicacao pois nao demandam a inclusao de
muitos parametros. Entretanto, uma desvantagem ¢ a potencial complexidade
em incorporar fatores de heterogeneidade.

Apesar do fato de que ambos os modelos se originam do trabalho de
[33], o modelo baseado no tempo de infecgdo nao foi inicialmente descrito
em termos do nimero de reprodugao, conforme entendemos atualmente [3§].
Na formulagao original, Kermack e McKendrick [33] introduziram o conceito
de um limiar critico, indicando que uma epidemia ocorrera apenas se a
proporcao inicial de individuos suscetiveis for suficientemente grande para
permitir o aumento do nimero de infectados. Esse conceito é matematicamente

equivalente ao que hoje chamamos de ntumero béasico de reproducao, Ry,
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que posteriormente foi formalizado como um parametro limiar essencial para
caracterizar a capacidade de invasao e disseminacao de uma doenca em uma
populacao suscetivel. A formulagao atual também permite a definicao de uma
versao temporal, o nimero de reprodugao dependente do tempo R(t), que
representa como essa capacidade de disseminacao varia ao longo do tempo.

Dentro desse formalismo, o modelo prevé como a taxa de incidéncia,
ou seja, novos casos, representada por B(t), evolui ao longo do tempo
calenddrio ¢t em relagao a fungao infectividade, denotada como A(t, 7). A fungao
infectividade corresponde a taxa de novas infeccoes no tempo de calendario
t causados por individuos infectados no tempo decorrido desde a infeccao,
7 , que corresponde a fase-infecciosa [39]. A funcao infectividade A(t,T)
normalmente expressa a carga do patogeno ou sua intensidade, frequentemente
sendo uma funcao unimodal que descreve o crescimento do patdogeno seguido
pela supressao imunolégica ou morte do hospedeiro. No entanto, essa fungao
pode ser mais intrincada, como discutido em [40, 41]. Ademais, A(t, 7) também
reflete a taxa efetiva de contato entre individuos suscetiveis e infecciosos.

Do ponto de vista matematico, a transmissao é descrita por um processo
de infeccao de Poisson, onde a probabilidade de que, entre o tempo t e t + 6,
um individuo infectado no tempo t possa eficazmente infectar outra pessoa é
dada por A(t,7)d, sendo § um intervalo de tempo muito pequeno.

A partir dessa premissa, é possivel prever que a taxa média de incidéncia,
B(t), em fungao do do tempo t, segue o que é conhecido como a equagdo de

renovacao, definida como:
o0
B(t) - J At ) B(t — 7) dr. (2:8)
0

Essa equacao estabelece que o nimero de novos individuos infectados é
proporcional ao nimero de casos prevalentes multiplicados por sua capacidade
de infeccao. Dessa forma, surge naturalmente o conceito do nimero de
reproducao dependente do tempo, que representa aproximadamente a média
de pessoas que um individuo infectado no momento ¢ pode infectar durante

todo o seu periodo infeccioso 7. Isso é expresso por:

0
R(t) = f A(t,T)dr. (2-9)
0

Assim, essa métrica esta relacionada a habilidade de uma pessoa
infectada infectar outras, caso as condi¢bes permanegam inalteradas [42], [43].
Esse conceito geral pode ser incorporado a qualquer modelo matematico

de compartimentos que descreva a propagagao de doengas, permitindo a
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interpretacao de seus dados.

Tradicionalmente as propriedades derivadas desse conceito sao aplicadas
em dados de casos confirmados. Explora-se a capacidade do R(t) em refletir
as mudancas na infecciosidade de um patogeno, conferindo a ele um potencial
significativo como indice em vigilancia epidemioldgica, aumentando & medida
que a capacidade de transmissao se intensifica e declinando quando essa
capacidade se reduz. Ademais, R(t), também estabelece pontos de transigao
criticos: se o valor é maior que 1, indica um processo epidémico cujo crescimento
pode ser exponencial ou nao; quando é menor que 1, sinaliza o declinio do
processo epidémico [42]; vale registrar que, no inicio de um surto, quando toda
a populacao é suscetivel, o crescimento é tipicamente exponencial, e o nimero
de reproducao no tempo t = 0 corresponde ao ntmero bésico de reproducao,
Ry [39].

2.3
Método baseado em intervalos de geracao

O conceito do R(t) é importante no estudo de propagacao de doencas
infecciosas, e por isso, é fundamental saber como estima-lo. Uma maneira de
fazer isso é recorrendo a distribuigdo do intervalo de geragao [44], também
chamado de distribuigdo do tempo de geragao, denotada por g¢(7). Esta
distribuicao caracteriza o intervalo de tempo no qual um individuo infectado
pode causar novas infecgoes. De acordo com Nishiura e Chowell [45], é possivel
definir essa distribui¢ao fundamentada na fungao infectividade, como:

A(t, T)

g(r) = W’ (2-10)

de tal forma que

foo g(T)dr = 1. (2-11)
0

Com essa definigao, a determinagao de ¢g(7) também pode ser realizada
pela andlise de dados. Vérios estudos tém extraido esta distribuicao a partir
de dados observacionais [46, 47] ou a partir de modelos e distribuigoes
estabelecidas, conforme demonstrado por [45] 48-50].

Para estimar a expressao de R(t), iremos analisar a situacdo em que
A(t, ) seja separavel. Isso implica que a progressao relativa da infecciosidade,
em relagao ao tempo desde a infeccao inicial, é constante ao longo do tempo.

Neste contexto, A(t,7) pode ser escrita como o produto de duas fungoes
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distintas, wq(t) e wq(7):
A(t, 1) = wi(t)wa(T). (2-12)

Dado que A(t,7) é produto dessas fungoes, podemos normalizé-las de forma
arbitraria. Portanto, escolhendo wq(7) para ter uma integral total igual a 1, e
substituindo na equagao [2-9] temos:

oe}
R(t) = J w({ws(r)dr = wi(8). (2-13)
0

Assim, wy(t) é a representacao de R(t), enquanto ws(7) descreve como
os eventos infecciosos sao distribuidos ao longo do tempo 7 desde a primeira
infecgao. Portanto, podemos concluir que a fungao infectividade é representada
pelo produto entre o nimero de reproducao e a distribuicao do tempo de

geracao, dado por:
A(t,7) = R(t) g(1). (2-14)

E importante notar que, apesar de g(7) traduzir uma ideia clara de
medida da infecciosidade, a sua relagao com os tempos de geragao observados
pode ser complexa devido a diversos fatores como mostrado em [42]. Inserindo
em [2-8, obtemos o ntimero de reprodugao dependente do tempo:

B
SSO g(t) B(t—T1)dr

R(t) (2-15)

Geralmente a incidéncia B(t) é disponibilizada como uma série temporal
discreta na forma B;, que contabiliza os casos incidentes relatados entre o
tempo ¢; e o tempo t;,1. Nesse caso, a distribuicao do tempo de geracao deve
ser adequadamente discretizada em uma forma g; de modo que >, g; = 1.
Logo, a partir de m obtemos a equacao para R(t) na forma discretizada,
dada por:

Bi

Ri—— 20
21 9iBi-;

(2-16)

Esta expressao mostra que podemos realizar estimativas do R; utilizando

os dados reportados durante uma epidemia, desde que sejam conhecidos os g;.
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2.4
Método baseado na préxima geracao

O método de Préxima Geragao (NGM, do inglés Next-Generation
Method) é uma abordagem predominantemente utilizada para estimar o
numero de reproducao e frequentemente aplicada a uma variedade de modelos
dindmicos, incluindo, entre outros, os modelos compartimentais [44].

Este método foi introduzido pela primeira vez por Diekmann et al., [51],
em 1990, mas foi posteriormente detalhado por Van den Driessche e Watmough
[52], em 2002, na qual se estimou o ntiimero bésico de reproducao, R(0), usando
a matriz de proxima geragao dentro de um modelo dinamico, incluindo alguns
exemplos de modelos compartimentais.

Em 2022, Jorge et al. [50] propuseram uma extensao do NGM,
estabelecendo um paralelo com a formulacao original de van den Driessche
e Watmough [52]. A ideia central dessa abordagem é escrever as equagoes
de n compartimentos utilizando dois vetores principais. Assim, define-se
F(t) = (Fi(t),...,F,(t)) como a taxa de surgimento de novas infecgdes em
cada instante de tempo t, e V(¢t,7) = (Vi(t,7),...,Va(t,7)) como a taxa
de transferéncia entre compartimentos infectados, para uma dada idade da
infecgao 7.

Para acessar informacoes sobre os n compartimentos, define-se o vetor
x(t,7) = (x1(t,7),...,2,(t, 7)), no qual ¢t e 7 sdo varidveis independentes
que indicam, respectivamente, o tempo calendario e o intervalo de tempo da
fase-infecciosa.

Neste contexto, o vetor x(¢,7) representa a densidade de individuos
infectados em cada compartimento no instante ¢, com uma fase-infeciosa 7.
Os elementos de x podem ser interpretados como distribuicoes por idade da
infecgdo, de modo que, para cada tempo ¢, z;(t,7)dr expressa o nimero de
individuos infectados no compartimento i, com idade de infeccao entre 7 e
T + dr. Deve-se garantir a condigao x(t,7) = 0 para 7 < 0.

O numero total de individuos infectados em cada compartimento no

tempo ¢, denotado por X(t), pode ser obtido por:
0
X(t) = f x(t,T)dr, (2-17)
0

onde X(t) = (Xi(t),...,X.(t)). Dessa forma, um modelo tipico baseado
em idade da infeccao pode ser descrito pelo seguinte sistema de equacoes

diferenciais parciais (EDPs):

(% + a—i) x(t,7) = =V(t,7), (2-18)
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com condigao inicial
x(t,7=0) = F(t), (2-19)

em que F(t) descreve o fluxo de individuos que entram nos compartimentos
infectados a partir dos nao infectados e depende de X(t). Por outro lado,
V(t,7) estd relacionada ao fluxo de individuos dentro dos compartimentos
infectados, seja pela progressao da doenga entre estagios, seja pela recuperagao
ou morte. Naturalmente, V (¢, 7) depende de x(t, 7).

Assim, ao integrar a equagao de zero até o infinito em relacao a
7, o sistema de EDPs em x(¢,7) é convertido em um sistema de equagoes
diferenciais ordindrias (EDOs) para X(¢):

d

%X@) =F(t) — JOOOV(t, T)dr. (2-20)

A abordagem proposta ¢é suficientemente geral para ser aplicada
a qualquer modelo compartimental, bastando identificar os termos
correspondentes a F e V nas equagoes do modelo. Com isso, torna-se possivel
derivar expressoes tanto para R(t) quanto para g(7) a partir de varidveis e
parametros do préprio modelo.

Considerando o modelo compartimental SEIR, composto pelas EDOs
descritas pelas expressoes a [2-7] as transi¢bes entre compartimentos
infectados, V(¢,7), e as densidades dos compartimentos infectados x(t, )
apresentam dependéncia linear. Além disso, todos os parametros (f3,¢,ke7y)
do modelo sao constantes.

Pode-se entdo ordenar os compartimentos infectados como X(t) =
[E(t),I(t)]. Desta forma as distribui¢oes de individuos das fases infecciosas

sao definidas como x(¢,7) = [i.(t,7),%;(t,7)]. Sendo assim, define-se

F(t) = (ﬂ—ﬁwaeEm]) | -

t,7) — Kie(t,T)

Vit 7) - (W Aie(t, 7) > (2-22)

Procedendo com alguns célculos matriciais, detalhados em [50], obtém-se
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o numero total de reproducgao do sistema, como

R(t) = %(t) (% + %) , (2-23)

o que nos leva a distribuicao do tempo de geracao

e e T+ A

€_HT— e—'yT]
Y—K

1

+’Y

(2-24)

S| |

Os calculos detalhados podem ser obtidos em [50]. Para demonstrar a
robustez da abordagem proposta, a partir da equacao pode-se recuperar
o resultado do R(t), para o modelo SIR (que nao considera o estagio de infecgao
pré-sintomadtica). Ao fazer com que e se aproxime de zero, obtém-se R(t) =
%%, o qual estd bem estabelecido na literatura [53]. De maneira anéloga, a
distribuicao do intervalo de geracao para o modelo SEIR, conforme descrito
pela equagao 2-24) pode ser simplificada para a forma que é reconhecida na
literatura associada ao modelo SIR [45]; tomando-se o limite quando ~ tende
ao infinito e € se aproxima de zero. Dessa forma, obtém-se a distribuicao do

intervalo de geracao, g(7) = ye 7.

2.5
Modelo metapopulacional

O estudo da dinamica de doencas infecciosas considerando cenarios onde
populacoes nao estao isoladas, mas sim interligadas por sistemas de transporte
e movimentacao, demanda modelos que vao além dos tradicionais enfoques
epidemioldgicos compartimentais. Os modelos metapopulacionais representam
um avango importante nesse sentido, incorporando a estrutura espacial e o
fluxo de individuos entre diferentes localidades, permitindo uma andlise mais
detalhada da dispersao espacial e temporal de patégenos [50), 54, B5]. Essa
abordagem reflete de maneira mais realista as interacoes sociais e geograficas
que influenciam a propagacao de doencas transmissiveis em populacoes com
distribuigdes ndo homogéneas [55].

No caso de populagoes espacialmente distribuidas, a abordagem
metapopulacional combina duas técnicas de modelagem: i) o uso de EDOs
para representar a dinamica dos compartimentos dentro de cada populagao, ii)
um modelo de difusao que descreve o fluxo populacional através de uma rede
que pode ser regular ou nao regular [50] 55]. A seguir, vamos empregar essa
abordagem para elaborar um modelo meta-populacional adaptado do modelo

epidemiologico SIR cléssico.
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25.1
Taxas de transmissao do modelo metapopulacional SIR

No cerne do modelo metapopulacional SIR, encontram-se os conceitos
dos estados suscetiveis, (S), infecciosos (I) e recuperados (R) aplicados
a multiplas populagoes interconectadas. Assim, consideramos que qualquer
situacao em que a populacao esteja distribuida em um espaco geografico pode
ser interpretado como um sistema de metapopulacao, com compartimentos e
parametros préprios, representados por um vetor y;(¢), onde o indice i indica
a metapopulagao especifica. No caso do modelo SIR, este vetor y;(t) inclui
os compartimentos S;(t), I;(t), e R;(t) para a metapopulacao i, com a soma
desses elementos refletindo o tamanho total da populacao N;(t).

A dinamica de movimentacao entre metapopulagoes é capturada pelo
fluxo de individuos, onde ¢;; representa o fluxo de i para j. Como cada
metapopulacao é descrita a partir de seus compartimentos, podemos descrever
o fluxo usando y;(t). Assim, o fluxo de i para j é descrito por ¢;;(t)%:-

Portanto, podemos definir ®;;(¢) = ¢]{[—Et) como a densidade de fluxo.
Desta forma, ®;;y; é o nimero de individuos de cada classe de compartimento
que estao se movendo de ¢ para j. E natural ver que a soma de ®;;y; para cada
classe de compartimento ¢ igual a ¢;;, ou seja, ®;;5; + ;;I; + ®;;R; = ¢;;.

Dado que as metapopulacoes estao conectadas através do fluxo, é
necessario identificar como elas interagem. Entao, a dinamica de interacao entre
as metapopulacoes é essencialmente modelada por meio de redes ponderadas,
onde a matriz de adjacéncia representa o fluxo de individuos entre elas. Cada
elemento da matriz, denotado por ®;;(t), quantifica a densidade de fluxo de
uma metapopulacao para outra, refletindo o movimento de pessoas no espaco
geografico. Importante notar que o modelo exclui o auto-fluxo (¢; = 0),
indicando que a mobilidade é sempre entre metapopulacoes distintas. Esta
abordagem permite uma representacao da interconectividade entre diferentes
espagos geograficos e a consequente propagacgao de doencas transmissiveis.

Prosseguimos agora para descrever como a transmissao de uma doenga
ocorre em uma metapopulacao, levando em conta o fluxo de individuos na
rede ponderada. Devemos entao descrever a ocorréncia de novas infec¢oes na
metapopulacdo y;(t), que podem ocorrer dentro da prépria metapopulacao i

usando

Individuos Susceptiveis de i em 4

A
- I}

Individuos Infectados em 4

Bi —
E X SZ 1-— Zj: @l] X [e,i , (2—25)
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ou seja, podemos definir a fungao Fl-(i) (t) como a quantidade de novos
individuos suscetiveis infectados na metapopulacao, devido a interacao com os

individuos infectados da prépria metapopulacao

FO () = % () (1 — Zcbij) L.(t), (2-26)

onde, S;(t) <1 — 2% CIDU> indica individuos suscetiveis de ¢ em i, e I.;(¢)
individuos Infectados em 7. Similarmente, a ocorréncia de novas infecgcoes que
podem ocorrer em outra metapopulacao 7, que sao vizinhas da metapopulagao
7

Individuos Susceptiveis de i em j  Individuos Infectados em j

; — —
2L X SZCI)U X ]5]‘ s (2—27)
N; ’
ou seja,
FO(t) = ﬁs,.(t)@ijfw(t), (2-28)

N;

onde, S;(t)®;; indica individuos suscetiveis de ¢ que vieram de j, e I ;(t)
individuos infectados em j. Os parametros f;(t) e (;(t) sdo as taxas de
transmissdo dentro das metapopulagoes i e j, respectivamente. Como [((t) e
®(t) sdo dependentes do tempo, entdo podemos incorporar as mudangas no
comportamento das populacoes nessas variaveis.

Sendo Ye; = (Sei(t), Iei(t), Rei(t)) a populagao efetiva de individuos
infectados, é possivel expressa-los de acordo com a populacao infectada
residente em cada metapopulagao. As componentes da populacao de infectados

efetivos das metapopulagoes ¢ e j sao descritas pelas expressoes:

Li(t) = I(t) (1 - cpw) + 1 0I(t), (2-29)

Le;(t) = 1;(1) (1 - @jk> + ) i Li(t), (2-30)
k k

onde cada expressao reflete as dinamicas de perda e ganho de infectados nas

metapopulagoes. Substituindo a componente de infectados I, ;(¢) na expressao
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[2-26] obtém-se

FO(t) = (1 —Z%) [ ; (1 —Z%) +Z‘1>jifj<t>] - (231)

Agora expandimos os termos, aplicando a distributividade da

multiplicagao sobre a soma, e obtemos

FO(t) = %S( Li(t) (1 —2%) + <1 —2%) M@sLi(t) | . (2-32)

O mesmo processo é realizado para a dinamica de novas infec¢oes em j,

logo a expressao com termos expandidos é

F(t) = f;@ Si(t) [ <1—Z<D]k)+2<1>kj1k ] (2-33)

A taxa total de novas infec¢bes na metapopulagao i, F;(t), é entao

expressar por:
Fit) = Y (0801 (1). (2-34)

onde a taxa de novas infecgoes de individuos que pertencem a i, é igual a soma

entre Fi(i) (t) e todos os vizinhos j de 1, Fi(j )(t). Logo,

Fi(t) = FO(t) + Y F7 (1), (2-35)

e substituindo as expressoes, obtém-se
Bi
DA Si () L(t) = < Silt) (1 -y <1>”> + (1 > @ij> D0t
J ! J J J
Bi
Z <1>”S L= @ | + > Pui(t) | -
k k

(2-36)

Agrupando os termos dependentes de [;(t) e I[;(t) para derivar as

expressoes de \;j(t), as expressoes resultantes para os casos onde i é igual
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a j e onde ¢ ¢ diferente de j, sao respectivamente

2
Bi Bi &2
Aii = N, 1— zj: i | + zjl ﬁj‘sza (2-37)

Aij = %cbﬁ (1 - <1>ik> + %@ij (1 — Zcbjk) +> ff_’;@ik@jk- (2-38)
v k J k k

Os coeficientes \;;(t) e A;;(t) capturam as taxas de transmissao de um
patégeno dentro de uma metapopulagao e entre diferentes metapopulagoes.
Eles sao importantes porque refletem tanto o comportamento de transmissao
local (dentro de uma metapopulagao) quanto a influéncia das interagoes entre

diferentes metapopulacoes.

2.5.2
Niamero de reproducao e distribuicao de probabilidade do intervalo de
geracao

Consideramos a existéncia de n metapopulagoes com dinamicas
acopladas. Devido ao movimento de individuos entre meta-populagoes, um
compartimento infectado em uma metapopulacao pode influenciar o processo
de transmissao de doencas de todos os outros. O acoplamento das equagoes
ocorre pelas taxas de transmissao \;; relacionadas ao processo de contaminagao
que emerge do fluxo de individuos.

Dessa forma, o modelo meta-populacional do tipo SIR para n
metapopulacoes, pode ser escrito incorporando as taxas de transmissao

emergentes do fluxo, conforme o seguinte conjunto de EDOs:

O YA WLMS0) (2-39)
ar;, &

= = Zl X (0L (8)Si(t) — 7L (t), (2-40)
dgi = vI;(1). (2-41)

Em sintese, o modelo meta-populacional do tipo SIR apresentado
descreve a evolugdo dos compartimentos S;(t), [;(t), e R;(t) em cada
metapopulacdo ¢ com caracteristicas préprias (f;eN;), incorporando a
dinamica de transmissao cruzada entre todas as metapopulacoes, definida nas
equacgoes e [2-38 Fundamentalmente, o modelo presume uniformidade na



29

taxa de recuperacgao v através de todas as metapopulacoes.
O numero de reproducao dependente do tempo, R;;(t), que representa o
nimero médio de novas infeccoes causadas por um individuo infectado em j

ao longo de seu periodo infeccioso na metapopulagao ¢, é dado por:
(2-42)

A distribuigao de probabilidade do intervalo de geragao, ¢;;(7), permite
estimar o tempo médio entre a infeccao de um individuo e a infeccao

secundaria, assumida ser a mesma para todas as metapopulagoes e dada por:

9i5(1) = g(1) = ve . (2-43)

A relacao g;;(t) = g(t) aparece naturalmente da suposicao de que todas
as metapopulagoes tém a mesma dinamica de recuperagao.

O modelo meta-populacional SIR descrito aqui incorpora as dinamicas
de transmissao de doencas dentro de cada metapopulacao e entre elas,
considerando os fluxos periédicos pendulares de individuos. As taxas de
transmissao A;(t) e \;;(t) capturam as interagOes internas e externas das
metapopulacoes, e o sistema de equacoes diferenciais descreve a evolucao
temporal dos compartimentos de suscetiveis, infectados e recuperados em cada
metapopulacao. A inclusdo do nimero de reproducao R;;(t) e do intervalo de
geracao g;;(7) fornece uma base sélida para a andlise da propagagao de doengas
em uma rede de populagoes interconectadas.

Mais detalhes das derivacoes das equagoes e sao apresentados
em [50].
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Anomalias em Séries Temporais

Séries temporais sao sequéncias de observagoes registradas de forma
ordenada ao longo do tempo, frequentemente com intervalos regulares,
e aparecem em diversas areas como financas, meteorologia, industria e
saude [56]. A anédlise de séries temporais visa entender e modelar padroes
temporais (tendéncias, sazonalidades) para tarefas como previsao ou deteccao
de comportamentos anémalos. A deteccdo de anomalias (ou outliers) em
séries temporais é particularmente importante, pois valores atipicos podem
representar erros ou eventos de interesse [56H59]. Por exemplo, uma queda
abrupta em sensores industriais pode sinalizar uma falha iminente no sistema,
enquanto um aumento inesperado no nimero de casos por sindrome gripal
pode indicar o inicio de um surto epidemiolégico. Devido a relevancia desses
eventos, a identificacao de anomalias em dados temporais tem sido objeto de
pesquisas desde meados do século XX, com métodos evoluindo de técnicas
estatisticas classicas para abordagens modernas de Machine Learning e deep
learning [568, B9]. A seguir, exploramos conceitos fundamentais de séries
temporais, técnicas de detecgao de anomalias (das regras estatisticas a técnicas
de inteligéncia artificial ), aplicagoes préticas, desafios comuns e direc¢oes futuras

de pesquisa.

3.1
Conceitos fundamentais de séries temporais

Séries temporais referem-se a sequéncias de observagoes x(t), registradas
em momentos discretos ¢, geralmente igualmente espagados. Diferentemente de
conjuntos de dados independentes e identicamente distribuidos, observacoes
em séries temporais costumam apresentar dependéncia temporal, ou seja,
valores proximos no tempo tendem a ser correlacionados. Trés componentes
estruturais classicos sao comumente analisados: a tendéncia, que representa
variacoes sistemadticas de longo prazo; a sazonalidade, que envolve padroes
recorrentes em intervalos regulares (como ciclos didrios, semanais ou anuais);
e o componente aleatério, que inclui flutuagoes nao explicadas (ruido branco).

Séries temporais podem ser univariadas, quando consistem em apenas
uma variavel por ponto no tempo, ou multivariadas, quando multiplas variaveis
sao observadas simultaneamente. Cada variavel é entao modelada como uma

série temporal prépria, potencialmente correlacionada com as demais.
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Outro conceito central é a estacionaridade. Diz-se que uma série temporal
é estacionaria quando suas propriedades estatisticas, como média, variancia e
autocorrelagao, permanecem aproximadamente constantes ao longo do tempo.
Muitos métodos tradicionais de anélise, como os modelos auto-regressivos [60],
pressupoem essa propriedade; por isso, transformagoes como a diferenciacao
(Az(t) = z(t)—x(t—k) com k > 1) sao frequentemente aplicadas para remover
tendéncias e componentes sazonais, aproximando a série de um comportamento
estacionario.

No contexto da deteccao de anomalias, em séries temporais, o objetivo
¢ identificar observagoes que se desviam significativamente do comportamento
esperado ao longo do tempo [61]. O primeiro estudo sistemdtico sobre essa
tematica foi conduzido por Fox [62], que propos dois tipos de outliers para
séries univariadas: tipo I, que afeta uma tunica observacao pontual, e tipo II,
que compromete nao apenas a observacao atual, mas também as subsequentes,
por meio da propagagao de seu efeito. Posteriormente, Tsay [63] expandiu essa
tipologia para quatro categorias distintas de outliers, abrangendo diferentes
padroes de perturbacao. Mais adiante, esse arcabouco foi estendido ao contexto
multivariado [64], considerando interagoes entre miltiplas varidveis ao longo
do tempo.

Desde entao, a literatura tem proposto diversas definigoes e métodos
de deteccao, embora ainda nao exista consenso quanto a terminologia.
Termos como anomalias, observacoes discordantes, excecoes, aberracgoes,
peculiaridades e contaminantes sao frequentemente utilizados de forma
intercambidvel [56]. Do ponto de vista cldssico, uma definigao amplamente
aceita foi proposta por Hawkins [65], segundo a qual um outlier é “uma ob-
servacao que se desvia tanto das demais que levanta suspeitas de ter sido gerada
por um mecanismo diferente”.

Considerando a estrutura ordenada das séries temporais, os outliers
podem ser classificados em diferentes categorias, conforme o contexto e a

extensao da anomalia [57, [58]. As categorias mais comuns incluem:

— Anomalias pontuais: correspondem a observacoes que se desviam
significativamente do comportamento tipico em um instante especifico do
tempo. Tais desvios podem ser considerados globais, quando comparados
a distribuicao completa da série, ou locais, quando avaliados apenas em

relacao aos valores vizinhos imediatos.

— Anomalias sequenciais: consistem em subsequéncias de pontos
consecutivos cujo padrao coletivo é atipico, mesmo que as observagoes

individuais nao sejam outliers evidentes. Essas anomalias podem ocorrer
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em séries univariadas ou multivariadas, e também podem ser globais ou

locais, dependendo do escopo da andlise.

— Anomalias contextuais: dizem respeito a valores que sao
estatisticamente normais em termos absolutos, mas considerados
anomalos quando analisados dentro de um determinado contexto

temporal, como horario, estacao do ano ou ciclo economico.

3.2
Técnicas de deteccao de anomalias em séries temporais

A deteccao de anomalias em séries temporais pode ser realizada por
diversas técnicas, desde regras estatisticas simples até algoritmos complexos
de inteligéncia artificial. Em geral, o objetivo é modelar o comportamento
normal da série e entao identificar desvios desse comportamento. A seguir, sao

descritas as principais abordagens.

3.2.1
Regras estatisticas e limites fixos

As abordagens mais simples utilizam estatisticas descritivas para definir
limites além dos quais um ponto é considerado anomalo. Um exemplo classico
¢ a regra dos 3 sigma: assumindo que os dados sigam aproximadamente uma
distribuicao normal, qualquer observacao que ultrapasse a média em mais de
trés desvios-padrao (ou fique abaixo em menos de trés desvios) é marcada como
outliers [66]. De forma semelhante, pode-se utilizar intervalos interquartis, onde
valores muito acima do terceiro quartil ou muito abaixo do primeiro quartil
sao considerados valores atipicos [67].

Testes estatisticos classicos de deteccao de outliers univariados, como
o teste de Grubbs [68] ou o método ESD ( FEztreme Studentized Deviate)
generalizado [69], detectam a presenga de outliers individuais assumindo
normalidade dos dados. Em séries temporais estacionarias, essas regras
podem ser aplicadas nos residuos ou na série diferenciada. Embora faceis
de implementar, métodos baseados em regras fixas podem falhar diante de
distribui¢coes nao normais ou em séries com comportamento nao estacionario,
resultando em altos indices de falso alarme ou detecgoes perdidas [62]. Ainda
assim, servem como primeiro filtro em muitos sistemas de monitoramento pela

sua simplicidade.
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3.2.2
Deteccao baseada em métodos de previsao

Nessa abordagem, ajusta-se um modelo de previsao nos dados histéricos
e utiliza-se suas projecoes como referéncia para identificar anomalias. Em
esséncia, o modelo tenta prever o valor “esperado” em cada instante futuro,
e entdo compara-se a diferenca (erro de previsdo) entre o valor observado e
o previsto. Se o erro exceder um limite estabelecido, por exemplo, fora do
intervalo de confianca de 95% da previsao, sinaliza-se uma anomalia [70].

Esse conceito pode ser implementado com modelos estatisticos ou de
inteligéncia artificial. Por exemplo, o método de Brutlag [71] integrava a
previsao Holt-Winters [72] com bandas de confianga adaptativas, gerando
limites superiores e inferiores que se alargam conforme a incerteza da previsao
aumenta em horizontes mais longos; pontos fora dessas bandas eram marcados
como anomalos.

De maneira geral, qualquer modelo de forecasting (previsdes) pode ser
empregado para auxiliar na deteccao de anomalias, uma vez que fornece
estimativas pontuais e intervalos de confianca baseados no comportamento
histérico da série. Modelos cldssicos como o ARIMA (Autoregressive Integra-
ted Moving Average) e suas extensoes sazonais [73], assim como abordagens
modernas baseadas em decomposicao aditiva, como o FB-Prophet [74],
sao amplamente utilizados nesse contexto. A premissa subjacente a essa
abordagem ¢ intuitiva: uma observagao ¢ considerada anomala quando se
desvia significativamente daquilo que seria previsto por um modelo ajustado
aos padroes temporais anteriores. Dessa forma, a previsao atua como referéncia
para a identificacdo de comportamentos atipicos, tornando essa técnica
particularmente eficaz na deteccao de outliers em uma ampla gama de
aplicagoes praticas.

Por exemplo, no monitoramento de epidemias, modelos de previsao
tém sido empregados com sucesso para identificar aumentos inesperados na
incidéncia de doengas [75], [76]. O EARS (Farly Aberration Reporting System),
é um sistema baseado em estatisticas descritivas desenvolvido para detectar
precocemente padroes anomalos em dados de saide piblica [77]. Os algoritmos
do EARS (C1, C2 e C3) analisam séries temporais e identificam desvios em
relacao a valores esperados, utilizando médias e desvios padrao de periodos
anteriores, sem exigir suposigoes complexas sobre a distribui¢ao dos dados.

Mais recentemente, algoritmos como o ASMODEE (Automatic Selec-
tion of Models and Outlier Detection for Epidemics) tém sido utilizados
para superar limitagoes praticas dos métodos tradicionais de vigilancia. O

ASMODEE realiza a selecao automatica do modelo que melhor representa
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a tendéncia recente da série historica, considerando modelos como regressoes
lineares, modelos lineares generalizados e regressoes bayesianas, com base em
critérios como o AIC (Akaike Information Criterion) ou validagao cruzada.
Em seguida, compara os valores observados mais recentes com os intervalos
de predigao derivados do modelo selecionado, classificando como anomalias
os pontos que fogem do padrao esperado. Aplicado a dados simulados da
COVID-19, o ASMODEE demonstrou eficacia na detecgao precoce de surtos,
incorporando tendéncias e sazonalidades ao processo de modelagem [78].

Em resumo, a deteccao baseada em previsao traduz a tarefa de deteccao
de outlier em um problema de previsao somado a deteccao de erro, alavancando

décadas de desenvolvimento de modelos preditivos.

3.2.3
Técnicas de aprendizado de maquina: Nao supervisionadas e supervisio-
nadas

Técnicas de deteccao de outliers baseados em aprendizado de maquina
demonstram capacidade para lidar com conjuntos de dados de alta
dimensionalidade e correlacionados, identificando anomalias sem a necessidade
de assumir distribui¢oes paramétricas, como a distribuigdo normal [79]. Esses
métodos abrangem uma variedade de abordagens que, de forma geral, podem
ser agrupadas, em técnicas supervisionadas e nao supervisionadas, conforme a
presenca ou auséncia de rétulos nos dados utilizados para o treinamento dos
modelos [79].

As abordagens nao supervisionadas, como algoritmos de clustering
(agrupamento), estimacao de densidade, aprendizado de uma classe e
algoritmos baseados em arvores de decisao sao especialmente 1teis quando
nao ha rétulos disponiveis, ou seja, quando nao se sabe antecipadamente quais
observacoes sao anomalas. A ideia central dessas técnicas é que anomalias
sao observagoes que nao se encaixam bem nos padroes predominantes dos
dados [57].

Algoritmos de agrupamento, como o K-means, buscam particionar
os dados em grupos homogéneos com base em medidas de similaridade,
geralmente utilizando a distancia euclidiana [80]. Em séries temporais, isso
¢ realizado convertendo janelas de observacoes em vetores no espaco vetorial
R+ permitindo aplicar técnicas de clustering como se fossem dados tabulares.
No entanto, é importante observar que o agrupamento de subsequéncias
em séries temporais pode gerar agrupamentos espirios sem significado real,
conforme discutido por Keogh e Lin [81].

Ja os métodos de estimacao de densidade detectam anomalias com base
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na concentracgao local dos dados. O algoritmo DBSCAN [82], por exemplo,
agrupa dados em regioes densas e marca como ruido os pontos que nao se
ajustam a nenhuma dessas regioes densas [82]. Um algoritmo bastante popular
¢ o Local Outlier Factor (LOF) [83], que calcula uma pontuacao baseada na
densidade de alcangabilidade local em torno de cada ponto, considerando a
distancia média até seus k vizinhos mais préximos. Pontos com densidade
menor que a de seus vizinhos recebem pontuacoes superiores a 1, sendo
interpretados como potenciais outliers.

Dentre as técnicas nao supervisionadas, destacam-se também os métodos
de aprendizado de uma classe e baseados em arvores de decisao [79], como o
One-Class SVM [84] e a Isolation Forest [85], [86]. Esses algoritmos sao treinados
com dados representando o comportamento normal do sistema e aprendem uma
estrutura que engloba esses padroes. O One-Class SVM aprende uma funcao de
decisao que separa os dados normais da origem no espaco de caracteristicas [87],
enquanto o Isolation Forest isola observacoes em arvores binarias construidas
aleatoriamente, pontos anomalos tendem a ser isolados em menos divisoes,
gerando caminhos mais curtos [R5, [86].

Vale notar que, embora esses métodos operem sem rétulos, eles assumem
implicitamente que os dados de treinamento representam comportamentos
normais [57]. Outro desafio comum dessas abordagens é a escolha dos
parametros [79).

Quando ha dados rotulados, ou seja, quando se conhece previamente
quais pontos sao normais e quais sao andomalos, é possivel aplicar métodos
supervisionados, tratando a deteccao de outliers como um problema de
classificagao [79]. Técnicas como classificadores binérios (por exemplo, Random
Forest, SVM e redes neurais) podem ser treinadas para distinguir entre as
duas classes. No entanto, por se tratarem de eventos raros e muitas vezes
imprevisiveis, as anomalias tendem a estar sub-representadas nos conjuntos
de dados, resultando em um forte desbalanceamento ou, em alguns casos, na
auséncia completa de amostras rotuladas [57), R§]. Essa limitagao torna o uso

de abordagens supervisionadas menos comum na pratica.

3.24
Métodos de Deep Learning

Nos tltimos anos, abordagens baseadas em redes neurais profundas
tem alcancado resultados de ponta em deteccao de anomalias em séries
temporais [59]. Elas oferecem flexibilidade para modelar relagbes nao lineares
complexas e capturar padroes sutis em dados de alta dimensionalidade.

Destacam-se duas subcategorias: modelos de reconstrucao e modelos de
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previsao sequencial, embora varias arquiteturas hibridas existam.

Autoencoders: Um autoencoder é uma rede neural treinada para comprimir
os dados de entrada em uma representagao de menor dimensao (codificagao)
e, em seguida, reconstruir os dados originais a partir dessa representacao.
Ao treinar um autoencoder usando apenas dados normais, espera-se que
ele reconstrua bem os padroes vistos durante o treinamento, mas falhe em
reconstruir padroes anomalos nao observados. A métrica de deteccao é o erro
de reconstrucao: se a entrada for reconstituida com erro elevado, é sinal de que
nao se encaixa nos padroes aprendidos (portanto, possivelmente anomala) [89].
Estudos demonstraram que autoencoders sao capazes de detectar anomalias
sutis que métodos lineares como PCA (Principal Component Analysis) nao
conseguiam, ao modelar relacoes nao lineares entre variaveis [90].

Variagoes incluem denoising autoencoders (que aprendem a reconstruir
dados a partir de versoes corrompidas, tornando o modelo mais eficaz a ruido)
e VAE (variational autoencoders), que impdem uma distribuigao probabilistica
a codificacao e permitem avaliar a probabilidade de um novo ponto pertencer
ao perfil normal aprendido. Por exemplo, Sakurada e Yairi [90] aplicaram
autoencoders para deteccao de anomalias em telemetria de satélites, obtendo
melhor desempenho que métodos baseados em PCA na identificagao de falhas
simuladas.

Extensoes recentes combinam autoencoders com técnicas adversariais
para aprimorar a deteccao de anomalias. Um exemplo importante sao as Redes
Geradoras Adversariais (GANs do inglés, Generative Adversarial Networks),
que treinam simultaneamente dois componentes: um gerador, responsavel por
produzir dados que imitam os padroes normais, e um discriminador, que
aprende a distinguir entre dados reais e aqueles gerados artificialmente. Nesse
contexto, anomalias podem ser identificadas por apresentarem caracteristicas
que dificultam sua geragao ou sua correta classificacao pelo discriminador. Um
exemplo dessa abordagem é o método DAEMON (Detecting Anomalies with
an Energy-based adversarial autoencoder Model), que utiliza um autoencoder
adversarial para para aprender padroes normais e sinaliza anomalias com
base no erro de reconstru¢ao e em um discriminador treinado para detectar
reconstrugoes falsas [91].

Em suma, autoencoders fornecem uma forma potente de aprendizado nao
supervisionado de caracteristicas relevantes dos dados temporais, e seu erro de

reconstrucao atua como um indicador de novidade.
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Redes Recorrentes: As LSTM (Long Short-Term Memory) e outras redes
neurais recorrentes foram projetadas para modelar sequéncias, mantendo
um estado interno que pode lembrar informagoes por longos intervalos. Isso
as torna naturalmente adequadas para séries temporais. Para deteccao de

anomalias, LSTMs podem ser usadas de duas maneiras principais:

1. Previsao direta: a rede é treinada para prever o préximo valor (ou
proxima janela) da série a partir dos valores anteriores, similar a
abordagem preditiva mencionada antes, mas agora aprendendo padroes
complexos de forma nao linear. Novamente, um grande erro de previsao

sugere uma anomalia.

2. Arquitetura encoder-decoder: refere-se a um modelo composto por
dois mddulos: um codificador (encoder), responsavel por comprimir a
sequéncia de entrada em uma representacao latente, e um decodificador
(decoder), que tenta reconstruir a sequéncia original a partir dessa
representacao. Essa arquitetura pode ser implementada com diferentes
tipos de camadas neurais, como densas, convolucionais, LSTMs,
dependendo do dominio e das caracteristicas dos dados. Quando aplicada
a séries temporais, sua estrutura se assemelha a um autoencoder
sequencial, onde desvios entre a sequéncia original e a reconstruida, ou

seja, o erro de reconstrucao, podem indicar a presenca de anomalias.

Malhotra et al. [92] demonstraram sucesso com LSTM encoder-decoder
para deteccao de anomalias em multiplos sensores, mostrando que a rede
podia aprender relagoes temporais em varios sinais e detectar desvios
quando um sensor comecava a apresentar comportamento anormal nao visto
no treinamento. Em aplicagoes praticas, LSTMs téem detectado anomalias
complexas em dados de sistemas de TI e sensores Internet das Coisas (IoT
do inglés, Internet of Things) onde a correlagao temporal é forte [93H95].

Um caso notédvel foi o trabalho de Hundman et al. [96] aplicado &
telemetria de satélites: eles treinaram LSTMs em séries multivariadas de
sensores de uma espagonave e utilizaram um esquema de limiar dinamico nos
residuos de previsao para detectar anomalias de funcionamento. Esse sistema
conseguiu identificar diversos eventos anomalos de forma nao supervisionada,
servindo como alerta antecipado para engenheiros de missao.

Redes LSTM podem também incorporar multiplos passos de previsao
(seq2seq), detectar anomalias coletivas e, com ajustes, lidar com sazonalidades
e tendeéncias. Entretanto, treina-las requer volume consideravel de dados e
ajuste cuidadoso de hiperparametros para evitar sobreajuste e grande poder

computacional [97].
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Outra tendéncia é a integracao de modelos baseados em Graph Neu-
ral Networks (GNNs) com LSTMs, permitindo capturar simultaneamente as
dependéncias espaciais e temporais em séries temporais multivariadas. Essa
abordagem tem se mostrado eficaz na deteccao de anomalias que se propagam
através de estruturas complexas, como redes de sensores ou sistemas de
trafego [08]. Essas arquiteturas hibridas grafo-sequéncia representam uma

fronteira ativa de pesquisa.

3.3
Desafios comuns na deteccao de anomalias

Apesar dos avancos metodolégicos, a deteccao de anomalias em séries
temporais ainda enfrenta desafios tedricos e praticos. Um dos principais
obstaculos é a escassez de rotulos, o que dificulta a formacao de conjuntos
de dados representativos. Essa limitacao compromete a aplicacao de métodos
supervisionados e motiva o uso de técnicas nao supervisionadas, as quais, por
sua vez, enfrentam dificuldades relacionadas a calibracao de hiperparametros
e a escolha de representagoes temporais adequadas [56], (57, [79].

Outro desafio relevante refere-se a natureza dinamica e nao estacionaria
dos dados em muitas aplicagoes, como séries temporais epidemioldgicas,
transacoes financeiras e sensores industriais. A presenca de ruido e a
variabilidade natural nos dados, especialmente em medigoes realizadas por
sensores, frequentemente resultam em valores espurios e ausentes. Métodos
que assumem estabilidade estatistica ao longo do tempo podem falhar em
contextos nos quais padroes normais mudam com frequéncia, exigindo a
adogao de estratégias adaptativas ou modelos incrementais capazes de aprender
continuamente e de forma eficiente em ambientes em constante mudanca [99].

A complexidade aumenta em séries multivariadas, nas quais anomalias
podem se manifestar nao em valores individuais, mas nas relagoes entre
variaveis. Nesse cendario, métodos univariados mostram-se limitados, enquanto
modelar diretamente a distribuicao conjunta dos dados enfrenta a chamada
“maldigdo da dimensionalidade” [I00]. Abordagens como redugao de
dimensionalidade, modelagem de dependéncias com redes bayesianas, ou
técnicas especificas para dados multivariados, tém sido propostas com o
objetivo de capturar padroes relevantes [101].

Outro ponto critico envolve a sazonalidade, tendéncias e mudancas
de regime. Métodos que nao consideram componentes sazonais podem
interpretar padroes periédicos como anomalias, enquanto mudancas graduais
no comportamento dos dados ao longo do tempo, também conhecidas como

concept drift, tornam ineficientes modelos previamente calibrados. Técnicas de
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decomposigao, modelagem adaptativa e deteccao de pontos de transicao sao
alternativas utilizadas para mitigar esse tipo de viés [102].

Em sintese, os principais desafios da deteccao de anomalias em séries
temporais envolvem a escassez de rotulos, a presenca de ruido, a alta
dimensionalidade, complexas correlacoes multivariadas e a dinamicidade
temporal. Essas dificuldades explicam por que nao existe uma solucao
universal; a selecao e o sucesso de um método dependem intrinsecamente do

contexto da aplicacao e das caracteristicas dos dados.

3.4
Direcoes futuras de pesquisa

Com o avanco de aplicacoes baseadas em IoT e dados em fluxo continuo,
cresce a demanda por modelos adaptativos e de deteccao em tempo real.
Técnicas de aprendizado incremental, deteccao de concept drift e frameworks
de aprendizado continuo sao &areas-chave para viabilizar sistemas que se
ajustam dinamicamente a mudancas nos padroes de comportamento sem
intervencao humana [103]. Algoritmos meta-cognitivos, capazes de monitorar
sua prépria performance e decidir quando se reconfigurar, constituem uma
linha de pesquisa emergente.

Outro campo em expansao € a integracao de conhecimento de dominio e
interpretabilidade dos modelos. Métodos hibridos que combinam aprendizado
de maquina com modelos dinamicos, tém o potencial de aumentar a
confiabilidade e reduzir sinais de alertas falsos [32]. Simultaneamente, técnicas
de Fzxplainable AI vém sendo adaptadas a contextos temporais, com o
objetivo de fornecer explicagoes locais e interpretaveis sobre as detecgoes em
séries temporais, o que é essencial em dominios regulados, como saide ou
finangas [104].

No ambito da modelagem, novas arquiteturas neurais, como redes
baseadas em atencao multiescala e modelos generativos profundos, vém
sendo exploradas para capturar padroes temporais complexos em diferentes
escalas. Abordagens de ensemble learning, que combinam diferentes modelos
com caracteristicas complementares, tém se mostrado eficazes na construcao
de sistemas de deteccao mais robustos e sensiveis a maultiplos tipos de
anomalia [105].

Por fim, o futuro da deteccao de anomalias aponta para sistemas cada
vez mais autonomos, adaptativos e integrados a contextos reais. A medida
que cresce a dependéncia de sistemas automatizados em dominios criticos, a
capacidade de detectar comportamentos anomalos de forma confidvel torna-se

um requisito essencial para a seguranca, eficiéncia e tomada de decisao.
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Técnicas da Inteligéncia Artificial

O aprendizado de maquina (ML do inglés, Machine Learning) é um
subconjunto de procedimentos e técnicas da Inteligéncia Artificial (TA)
que se utiliza da capacidade dos algoritmos em aprender com dados de
treinamento especificos de problemas e melhorar continuamente o desempenho
com a experiéncia acumulada. Desta forma é possivel otimizar o processo
de construcao de modelos analiticos e resolver tarefas associadas, sem a
necessidade de ser programado explicitamente, ou seja, os algoritmos sao
capazes de aprender a partir de dados e fazer previsoes ou tomar decisoes
sem serem programados para cada tarefa. [106].

Os algoritmos de ML tém sido aplicados com sucesso em diversos campos
da ciéncia, fornecendo avangos em dreas como visao computacional [107],
financas [108], astrofisica [109], fisica [110], biologia [111 112] e medicina [113].
Na saude coletiva, particularmente na epidemiologia, o ML tem contribuido na
modelagem de doencas infecciosas e na identificagao de fatores de risco, que sao
cruciais para detectar e monitorar surtos de doencas infecciosas [32], 114, [115]

Em geral, dois tipos principais de algoritmos sao usados: aprendizado
supervisionado e aprendizado nao supervisionado. A diferenca entre eles é
definida pelo processo pelo qual o algoritmo aprende sobre dados.

O aprendizado supervisionado é definido pelo uso de conjuntos de dados
rotulados para treinar algoritmos que classificam dados ou predizem resultados
com precisao. Conforme os dados de entrada sao alimentados no modelo, ele
otimiza suas pontuacgoes até que esteja ajustado de maneira adequada. Isso
ocorre como parte do processo de validacao cruzada para garantir que o modelo
evite super ajuste ou subajuste.

O aprendizado nao supervisionado usa algoritmos de ML para analisar e
agrupar conjuntos de dados nao rotulados. Esses algoritmos descobrem padroes
ocultos ou agrupamentos de dados sem a necessidade de intervencao humana. A
capacidade deste método de descobrir semelhancas e diferencas nas informacoes
o torna ideal para andlise exploratéria de dados e reconhecimento de padroes.

Neste capitulo, exploramos técnicas do aprendizado de maquina para
deteccao de outliers. Normalmente os outliers sao considerados valores
discrepantes, e sao comumente entendidos como instancias, acoes ou objetos
que estao fora do normal, como ja comentado anteriormente. Estatisticamente,

isso se refere a pontos de dados ou padroes inesperados que nao se conformam a
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um comportamento esperado [116, 117]. Essa definigao pode ser mais explorada
ao se considerar um conjunto abstrato de dados descritos por um determinado
nimero de funcoes. Nesse caso, outlier designa qualquer ponto que nao possa
ser ajustado a pelo menos uma dessas fungoes, originando-se, em vez disso,
de uma distribui¢ao desconhecida, estranha aos demais dados. Por outro lado,
quaisquer pontos que possam ser ajustados a essas funcoes descritivas sao
considerados pontos de dados normais (ou inliers) [117].

Existem dois tipos gerais de deteccao de outliers: global e local. Os
outliers globais ficam fora do intervalo normal para um conjunto de dados
inteiro, enquanto os outliers locais podem estar dentro do intervalo normal
para todo o conjunto de dados, mas fora do intervalo normal para os pontos
de dados circundantes [I18]. Dependendo da quantidade, tipo, rotulagem e
outras caracteristicas de um determinado conjunto de dados, a maneira como
tais anomalias sao identificadas podem variar de maneira significativa.

Ao abordar dados sindromicos, que sao nao rotulados, os algoritmos nao
supervisionados emergem como uma ferramenta imprescindivel e adequada,
pois nao necessitam de rétulos. Dessa forma, utilizaremos neste trabalho quatro
técnicas de detegao de outlier (TDO) nao supervisionadas conhecidas: Floresta
de Isolamento (ISF do inglés, Isolation Forest), Fator de Anomalia Local (LOF
do inglés, Local Outlier Factor ), Maquina de Vetor de Suporte de Classe
Unica (OCSVM do inglés, One-class Support Vector Machine) e Detecgao
de Anomalia Baseado em Cépula (COPOD do inglés, Copula-Based Outlier
Detection).

Essas técnicas sao frequentemente usadas para deteccao de anomalias em
diversas areas de pesquisa e disciplinas de aplicacao. Em geral, a deteccao de
anomalia, por algoritmos nao supervisionados, envolve a andlise dos dados e
uma atribuicao de pontuagao de anomalia (ou score) aos dados, com base nas
caracteristicas inerentes ao conjunto de dados [I18] [1T9]. Este score quantifica
o grau de anormalidade de cada ponto de dados, permitindo uma avaliacao
relativa entre eles. Diversos estudos tém evidenciado a eficidcia dessas TDOs,
como demostrado em [79, T19-121].

4.1
Isolation Forest

O algoritmo Isolation Forest (ISF) [85, 86], é uma TDO nao
supervisionada inspirado no algoritmo de Random Forest [122], que faz uso
do conceito de isolamento, ou seja, implementa um conjuntos de arvores
de isolamentos (ou floresta de isolamento) projetadas para particionar

recursivamente o conjunto de dados, conforme indicado na Fig. Neste
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processo, uma arvore de isolamento é obtida pela divisao aleatéria do espago
de caracteristicas até que cada ponto de dados esteja contida em um né
folha terminal da arvore. Aos pontos de dados sao atribuidas pontuacoes de
anomalia que sao inversamente relacionadas ao comprimento do ramo entre
a raiz e o no folha da arvore. Na analise final, as anomalias sao identificadas
com base em suas pontuagoes médias em todas as arvores na floresta.

Posto isto, o algoritmo opera em duas etapas: i) a etapa de treino, que
corresponde essencialmente a construcao da floresta, e ii) a chamada etapa
de pontuacao, onde é gerada a pontuacao de anomalia para cada ponto do
conjunto de dados.

Seja um conjunto de dados X € R™™ consistindo de n pontos de dados
(x; € R", ¢ = 1,2,...,n) e m caracteristicas (z; € R™, j = 1,2,...,m). A
construgao de uma arvore na floresta de isolamento é realizada gerando nés na
arvore isolamento 7 ao amostrar aleatoriamente um subconjunto dos dados
de treinamento de tamanho n, < n. Apds isso, uma caracteristica 7 € m é
aleatoriamente selecionada, juntamente com uma divisao aleatéria no ponto
s no intervalo [Z;jmin, Tjmax]. O subconjunto de dados z; < s ¢ atribuido ao
ramo esquerdo da arvore e x; > s, ao ramo direito na arvore, ou seja, para
cada arvore 7, uma caracteristica x; ¢ escolhida aleatoriamente e, dentro dessa
caracteristica, um valor entre seu minimo e maximo ¢ selecionado para dividir
os pontos de dados e expandir a arvore. Vale ressaltar que cada arvore de
isolamento é uma drvore binéria completa, isto é, cada né ou é terminal (sem
ramificagoes) ou possui duas ramificagoes: esquerda e direita. Se uma arvore
estiver completamente desenvolvida e os dados forem distinguiveis, havera n
nos externos e n — 1 nés internos. Portanto, a arvore de isolamento tem 2n — 1
nos.

O processo ¢ repetido para cada um dos ramos descendentes na arvore
T e de todas as arvores na floresta (T = 1,2,...,N), terminado quando a
profundidade maxima da arvore ou o tamanho minimo do né terminal n;,
é atingido. Ao final da construcdao de todas as arvores 7, o treinamento é
concluido.

Uma vez que uma floresta de isolamento tenha sido construida, o
comprimento do caminho esperado, h(x;), necessirio para isolar a amostra
x; dos dados de treinamento é computado a partir da média dos comprimentos
dos caminhos em todas as darvores. A pontuagdo de anomalia s(z;), para a

i-ésima amostra nos dados de treinamento é definida como

Elh(z;)]

s(xg,n) =27 (4-1)
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onde E[h(z;)] é a média das profundidades alcancadas por z; em todas as

arvores, e ¢(n) [123] é um fator de normalizagao calculado como

2(n—1)

cn)=2H(n—-1) — "

(42
onde H(i) é o i-ésimo numero harmoénico, que pode ser aproximado por
In(7) 4+, onde 7y é a constante de Euler-Mascheroni, aproximadamente 0,57721.

Isso garante que, quando E[h(x;)] = ¢(n), a pontuacao de anomalia é
s(x;) = 0,5. Além disso, para grandes valores de h(x;) em comparagdo com
¢(n), a pontuagao de anomalia tende a 0, e para pequenos valores de h(z;) em
comparagao com c(n), s(z;) tende a 1. Assim, utilizando s(x;), é possivel fazer
a seguinte avaliacao: (i) Se os pontos de dados retornam pontuagoes muito
proximo de 1, entdo eles sao classificados globalmente como anomalias; (ii) Se
os pontos de dados apresentam pontuagoes bem menores que de 0,5, entao
podem ser considerados seguramente como pontos de dados normais; e (iii)
Se todos os pontos de dados retornam pontuagoes aproximadamente igual a

0,5, entao a amostra inteira nao possui realmente nenhuma anomalia distinta

|85, 86].
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Figura 4.1: Visao geral do algoritmo ISF. Circulos verdes representam amostras
normais comuns e os circulos vermelhos representam outliers. Figura retirada

do artigo Ref. [124].

O ISF pode ser encontrado implementado nas bibliotecas Scikit-learn
[125] e Python Outlier Detection (PyOD) [126], sendo possivel experimentar
diversos hiperparametros. Entre os mais usados se encontram o nimero
de estimadores (quantidade de &rvores), nimero méximo de amostras
utilizadas por arvore, nimero de caracteristicas utilizadas por cada arvore

e contaminagao no conjunto de dados (estimativa de outliers) [79).
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Em suma o ISF é uma TDO baseado em uma abordagem diferente
das demais (estatisticas, clustering, vizinhos mais préximos, etc.), sendo a
primeira TDO proposta na categoria baseada em isolamento. Ela possui um
requisito de memoria baixo e pequeno [85, 8] e um tempo de execugao linear,
proporcional ao tamanho do conjunto de dados. Possui excelente escalabilidade
que torna este método adequado para grandes conjuntos de dados, bem como
para processamento em tempo real. A eficidcia do algoritmo é influenciada
principalmente por dois parametros: o nimero de arvores (N) e o tamanho da
subamostra (n).

Quando um grupo de anomalias é grande e denso, o ISF converge
rapidamente em sua capacidade de deteccao e também minimiza erros de
classificagao, conhecidos como swamping e masking [127, 128], uma vez que
ele depende de amostras aleatorias e nao de todo o conjunto de dados para
construir a floresta de isolamento [12§]. Entretanto, o ISF tem algumas
limitagoes: por ser sensivel a escolha das caracteristicas, ¢ mais adequado
para conjuntos de dados numéricos, e, as vezes, os resultados podem nao ser

intuitivos, dependendo do contexto dos dados.

4.2
Local Qutlier Factor

Outra TDO amplamente utilizada é o Local Outlier Factor (LOF).
Inspirado pelo conceito de agrupamento baseado em densidade local, o
algoritmo LOF foi proposto por Breunig et al. [83]. Esse algoritmo foi
desenvolvido como uma técnica nao supervisionada para identificacao de
outlier, considerando individualmente cada ponto no conjunto de dados e
atribuindo um fator de ser um outlier, ou seja, quantificando o quao outlier o
ponto de dados é.

A ideia central do LOF é a nao utilizagdo do conceito de anomalia como
um atributo binario, o qual é comumente adotado pela maioria das TDOs; em
vez disso, propoe-se tratar a anomalia dentro de uma densidade local. Esta
abordagem local foca exclusivamente na vizinhanca imediata de cada ponto de
dados, calculando quao distante um ponto de dado estd em relacao aos seus
vizinhos [83]. Esse algoritmo foi uma inovac¢do na detec¢ao de anomalias de
forma localizada e a partir dele, diversos outros foram desenvolvidos, conforme
discutido na revisao [118].

A metodologia aplicada pelo LOF pode ser entendida a partir das

seguintes definigoes:

Definicao 1. k-distancia de um ponto de dados a.
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A distancia entre dois pontos de dados a e b pode ser calculada usando

um espaco n-dimensional Euclidiano, como:

n

d(a,b) = y | > (@ = b;)2. (4-3)

i—1
Seja um conjunto de dados D e um numero inteiro positivo k. Para um ponto
de dados a, a k-distancia(a) é a distancia d(a,b) entre a e o ponto de dados

vizinho mais distante b (b € D) nas seguintes condigoes:

1. Pelo menos, k pontos de dados ¥ € D — {a} satisfaz a condicao
d(a,b') < d(a,b);

2. No méximo, k — 1 pontos de dados V' € D — {a} satisfaz a condigao
d(a,b") < d(a,b).

Definicao 2. k-vizinhos mais proximos de a.

Aqui, o significado de k-vizinhos mais préximos (kNN do inglés, k-Nearest
Neighbors) de a é que qualquer ponto de dados b cuja distancia até o ponto
de dados a nao é maior que a k-distancia(a). Esses kNN formam a chamada

vizinhanga de k de distancia de a, conforme descrito:

Ni(a) = {be D — {a}|d(a,b) < k-distancia(a)}. (4-4)

Definicao 3. Distancia de Alcancabilidade de a em relacao a b.
Seja k um ndmero inteiro positivo. A distancia de alcangabilidade (RD
do inglés, Reachability Distance) de um ponto de dados a em relagao ao ponto

de dados b é definida como:
RDy(a,b) = max{k-distancia(a), d(a,b)}. (4-5)

ou seja, ¢ determinada considerando o méaximo entre a k-distancia de a e a

distancia real entre a e b.

Definicao 4. Densidade de Alcangabilidade Local de a.

Em algoritmos de agrupamento baseados em densidade, dois parametros
sao usados para definir a nogao de densidade: i) um nimero minimo de pontos
de dados e ii) um volume [I18]. Breunig et al. [83] definiram DIy, (a,b) para

b € Ni(a) como uma medida de volume. Assim, a densidade de alcangabilidade
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local (LRD do inglés, Local Reachability Density) do ponto de dados a é definida

CO1mo:

[ Ni(a)]

LRD = .
o (a) ZbeNk(a) RDNk (CL, b)

(4-6)

Definicao 5. Fator LOF de a.
Uma vez calculada a média das razoes da LRD do ponto de dados a e
dos vizinhos N; mais proximos do ponto de dados a, uma pontuacao LOF é

atribuida a cada ponto de dados, conforme a expressao:

Z ()LRD(b)
beNy(a) LRD(a)
LOF(a) = , 4-
OF(a) [Ni(a)] &)

Para determinar se um ponto de dados a ¢ um outlier, utiliza-se a
pontuacao ou fator LOF. Se para a maioria dos pontos a dentro de um cluster,
o LOF de a for aproximadamente 1, isso indica uma densidade local similar
a de seus vizinhos [83]. Valores do fator LOF superiores a 1 para um ponto
de dados a sugerem que ele é uma anomalia, refletindo uma densidade local

inferior & dos pontos adjacentes, conforme ilustrado na Fig. [4.2]

b
a d"-,
b :
Cc
k=3 LRD
Nudmero de vizinhos RD Densidade de alcangabilidade local

Distancia de alcancabilidade LOF pontuagao

Figura 4.2: Ilustragdo do processo do algoritmo LOF. (a) Define-se o
K-vizinhos mais préximos; (b) Calcula-se a distancia de alcangabilidade (RD);
(c) Calcula-se a densidade de alcancabilidade local (LRD); (d) Os pontos
de dados sao considerados outliers se tiverem o “fator” densidade local
significativamente maior que os demais vizinhos.

O algoritmo LOF pode ser encontrado ja implementado nas bibliotecas
Scikit-learn [125] e PyOD [126] e requer ajuste dos hiperparametros. Os
principais hiperparametros para ajuste sao o numero de vizinhos, k, a ser
considerado para cada ponto de dados e a métrica para medir a distancia,

sendo que a mais usada é a euclidiana [79].
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O LOF destaca-se por sua capacidade de detectar anomalias locais em
conjuntos de dados com estruturas complexas, especialmente em ambientes
de dados estaticos. Em comparacao com outras TDOs, o LOF apresenta
menor sensibilidade a quantidade de hiperparametros. Adicionalmente, o LOF
é severamente afetado pela alta dimensionalidade dos dados, resultando em
uma intensa demanda computacional em cenarios com grande volume de dados
[T18,[79]. Embora o LOF oferega um método para identificar outliers locais, que
¢ sua principal especialidade, sua utilizacao deve ser cuidadosamente avaliada

considerando as caracteristicas especificas dos dados em analise.

4.3
One-Class Support Vector Machine

O algoritmo One-Class Support Vector Machine (OCSVM) ¢é outra
TDO nao supervisionada, estatisticamente nao paramétrica, popularmente
aplicada para a classificacao de apenas uma classe, denominada classe alvo
[87]. Proposto inicialmente por Schélkopf et al. [84], essa abordagem busca
identificar uma fronteira de decisao que separa a maioria dos dados, a classe
alvo, dos pontos de dados que nao pertencem a essa classe, considerados
outliers.

Para entender o OCSVM, é essencial comecar pelo conceito de Maquina
de Vetor de Suporte (SVM do inglés, Support Vector Machine), introduzido
por Vladimir Vapnik e ajustado por Vapnik e Corinna Cortes [129]. O SVM,
originalmente desenvolvido para classificar dados em dois grupos, também
conhecido como SVM de classe bindria, baseia-se no principio de mapear os
dados do espaco de entrada para uma dimensao superior, chamada espaco
de caracteristicas. Neste espaco, os dados podem ser separados por equacoes
lineares conforme o teorema de Mercer, também conhecido como funcao kernel
[124]. O objetivo é encontrar o hiperplano de separagio ideal, utilizando o
coeficiente associado a funcao kernel para separar os dados, em duas classe
distintas de dados. Os pontos de dados que se encontram nos limites desta
margem sao chamados de vetores de suporte. Entre as funcoes kernel mais
utilizadas estao a linear, a polinomial, a gaussiana (fungao de base radial) e a
sigmoide [124], [87].

A ideia central do OCSVM ¢é semelhante a do SVM, mas tem como
objetivo identificar uma tnica classe, que representa o comportamento normal
dos dados, enquanto os dados que nao seguem esse padrao sao classificados
como outliers. Esse classificador separa os dados de treinamento da origem
(referéncia para os outliers) por meio de um hiperplano de separagdo com

margem maxima, conforme mostrado na Fig. [£.3] Para garantir a separagao
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dos dados-alvo da origem, Scholkopf et al. [84] utilizaram o kernel gaussiano,
no qual os dados sao projetados na superficie de metade de uma hiperesfera
de raio unitério, centrada na origem do espago de projecao [87].

O primeiro passo do processo de treinamento é transformar os dados
de entrada usando a funcao kernel e mapear os dados do espaco de entrada
para o espago de caracteristicas (alta dimensao). Entao, o algoritmo encontra
o melhor hiperplano separador dos dados de treinamento para maximizar a

margem

b

wl

M (4-8)
onde w é o vetor normal do hiperplano e b é o seu viés (que representa a
distancia do hiperplano a origem). Para separar os dados da origem se propoe

resolver o seguinte problema de otimizagao:

Loy 19
in |- — N bl 49
min | ofw] +m;£ (4-9)

sujeito a desigualdade

&ZO, VZ:L,H y

onde v é o coeficiente de regularizagao ou o parametro que controla a separacao
dos dados ou a proporgao de outliers, variando entre 0 a 1 (v € [0, 1]), ou seja,
controla o equilibrio entre maximizar a distancia do hiperplano a origem e o
nimero de pontos de dados contidos pelo hiperplano. n representa o nimero
de pontos no conjunto de treinamento e os £ sao variaveis slack (folga) que sao
usadas para modelar os erros de separagao, e tém valores positivos (£ > 0). O

problema de otimizacao na equacao [4-9| é geralmente resolvido pela sua forma

dual: n n
main [Z Z ;o K (g, xj)] (4-10)

i=1j=1
sujeito a restricoes

- 1
Z%‘Zl e 0<a;<—, Vi=1,...,n

onde «; ¢ um multiplicador de Lagrange (ou “peso”) associado ao i-ésimo dado

de treinamento z;. Os dados para os quais «; > 0 sao denominados “vetores
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de suporte”. A fungao K(x;, ;) representa o kernel, que calcula a similaridade
entre os dados x; e x;.

Ao utilizar a funcao kernel para projetar os vetores de entrada em um
espaco de caracteristicas, permite-se a definicao de fronteiras de decisao nao

lineares. Dada uma funcao de mapeamento de caracteristicas:
¢: X - RN (4-11)

onde ¢ mapeia vetores de treinamento do espacgo de entrada X para um espago

de caracteristicas de alta dimensao, podemos definir a funcao kernel como:

K(z,y) = {o(z),0(y)) (4-12)

Os principais kernels comumente utilizados sao:

— Kernel linear: K(z,y) = (z - y);
— Kernel polinomial: K (z,y) = (z-y+1)¢, onde d ¢é o grau do polinémio;

— Kernel Gaussiano: K (z,y) = e~ 1#v’/27*) onde 02 é a variancia;
O processo do OCSVM é ilustrado na Fig. 4.3

CD(X_Q)

[. Normal class O Support vector ]

Q Sample violating constraint

Figura 4.3: Tlustracao gréafica do funcionamento do One-Class Support Vector
Machine, destacando a separacao entre os dados normais (pontos pretos) e os
outliers, que sao dados que violam a margem de separagdo (pontos cinzas).
Os circulos vazios ao redor dos pontos representam os vetores de suporte,
que definem a margem de separacao entre os dados normais e a origem. O
hiperplano 6timo é representado pela linha vermelha sélida. Figura retirada
do artigo Ref. [124].
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Uma das vantagens do OCSVM ¢ sua capacidade de modelar fronteiras
de decisao nao lineares. No entanto, a escolha do kernel e dos parametros
associados é crucial para seu desempenho. Em comparacao com outras TDOs,
ele pode ser computacionalmente mais caro, especialmente com grandes
volumes de dados. O fato do OCSVM tentar separar os dados da origem com
hiperplano de margem maxima é considerado seu ponto fraco, pois isso exige
que a origem seja um membro da classe atipica [87]. Na literatura, entre os
kernels mais comumente utilizados, o kernel Gaussiano — também conhecido
como kernel de Funcao de Base Radial (RBF, do inglés Radial Basis Function)
— ¢é o0 tnico que, de forma consistente, apresenta bom desempenho [87].

Em conclusao, o algoritmo OCSVM oferece uma abordagem robusta
e flexivel para a deteccao de anomalias, especialmente em cenarios onde a
separacao nao-linear entre os dados normais e anomalias é esperada. Tem sido
aplicado com sucesso a muitos problemas praticos de classificacao de uma classe
[87]. Contudo, uma calibragao cuidadosa dos hiperparametros é essencial para
obter bons resultados [124] .

4.4
Copula-Based Outlier Detection

O algoritmo Copula-Based Outlier Detection (COPOD) foi introduzido
por Li et al. [130], sendo uma técnica nao paramétrica inovadora para
a deteccao multivariada de anomalias. Esta TDO distingue-se por sua
abordagem estatistica e a completa falta de hiperparametros. Além disso, é
capaz de funcionar com e sem divisoes de aprendizagem, pode operar como um
algoritmo supervisionado ou nao supervisionado e encontra-se implementado
ao conjunto de TDOs do PyOD [126].

O algoritmo COPOD ¢é baseado na exploracao de propriedades de
copulas, que sdo derivadas de fungoes de distribuicdo cumulativa (FDC).
As copulas sao fungoes que nos permitem separar distribuicoes marginais
da estrutura de dependéncia de uma distribuicao multivariada dada.
Formalmente, define-se uma cépula d-variada, C' : [0,1]¢ — [0,1], como
uma FDC de um vetor aleatério (Uy,Us,...,Uy) com distribuigdes marginais

uniformes no intervalo [0,1]
Ou) = P(UL < sy Us < ), (413

onde P(U; < uj) = u; para j = 1,....,d e u; € [0,1]. E bem conhecido que,
aproveitando o Teorema do Limite Central através da amostragem de uma

distribuicao dada, ela pode ser transformada em uma distribui¢ao uniforme
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[117]. Ademais, qualquer distribuigdo uniforme pode ser transformada em

qualquer func¢ao por meio de amostragem inversa [117, [130], conforme:
X, = F;\(U) ~ F, (4-14)

Considerando isso, o Teorema de Sklar [131] pode ser aplicado, afirmando
que, para quaisquer variaveis aleatorias (X7, ..., X4) com funcao de distribuigao
conjunta F'(z1, ..., x4) e distribui¢oes marginais Fi, ..., Fy, existe uma cépula tal

que:
F(z) = C(Fi(21), ..., Fy(za)). (4-15)

Em outras palavras, uma cépula é uma fungdo nos permite descrever
a distribuicao conjunta de (Xj,..., Xy) usando apenas suas marginais. Isso
proporciona muita flexibilidade ao modelar conjuntos de dados de alta
dimensao, pois podemos modelar cada dimensao separadamente.

Sklar [I3I] também mostra que se F tem distribui¢bes marginais
Fi, ..., Fy, entao existe uma cépula C tal que a equacao [4-15|seja valida. Além
disso, se as marginais sao continuas, entao C' pode ser unicamente determinada.
Da mesma forma, substituindo a equacao [4-15| na equagao [4-13| obtemos
a equacao da cépula expressa em termos das FDCs conjuntas e das FDCs

mversas

C(U) = P(FX1<X1) < Uy, -~-7FXd(Xd) < ud),
C(u) = P(X1 < F(X1),..., X4 < Fx!(Xa)), (4-16)
Fx(Fx (u), ..., Fx ! (ua)).

2
£
I

Assim, o Teorema de Sklar assegura que uma cépula pode ser estabelecida
para qualquer funcao de distribuicao cumulativa multivariada que tenha
marginais continuas. O citado teorena, oferece uma formulacao explicita para
a construcao da copula.

Portanto, uma cépula é um caso especial de FDC multivariado
definido pela uniformidade da probabilidade marginal de cada varidvel
no intervalo de [0, 1]. Porém, a natureza continua destas FDCs impde
requisitos computacionais bastante caros que nao se adaptam bem em casos
multivariados. Em vez disso, pode ser usada uma funcao de distribuicao
cumulativa empirica (FDCE), definida como uma func¢ao degrau que aproxima
o verdadeiro FDC através de um sistema com pontos de dados espagados com
uma frequéncia de 1/n, sendo n a quantidade total de dados [117].

Considere X um conjunto de dados d-dimensional com n pontos de dados.
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Define-se X;; como o i-ésimo ponto de dados da j-ésima dimensao. Assim, a
FDCE, F(z), é definida como:

F(z) = P((~

3I>—‘

S .

Ao aproveitar a equacao , podemos obter a copula empirica U, por:
Uriy s Uag) = (Fi(X14), oo Fa(Xa2)). (4-18)

Finalmente, substituindo as cépulas empiricas na primeira igualdade da

equacao [4-16], temos:

~

1 @ .
Cluy, ..., ug EZ <y, ..., Ugi < ug). (4-19)

Nelsen [132] demonstra que uma cépula empirica, usando dados de n
pontos uniformemente espagados entre {1/n,2/n, ..., 1}, cria uma distribuigao
que inicialmente possui marginais uniformes e discretas. Com o aumento de n,
essa cHpula empirica tende a se aproximar da cépula tedrica, conforme indicado
pelo Teorema do Limite Central.

A deteccao de outliers com COPOD é um processo de trés etapas.
Primeiro, calcula-se as FDCEs baseadas no conjunto de dados de interesse.
Segundo, usa-se as FDCEs para produzir a coépula empirica, e finalmente,
usa-se a copula empirica para estimar a probabilidade de cauda, que
corresponde a pontuacao de outlier.

Suponha que o algoritmo recebe uma entrada d-dimensional X =
(X1, Xojiy ooy Xai), @ = 1,...,n, e produz um vetor de pontuagao de outliers
O(X) = [X,...,X,]. As pontuagdes de outliers estao entre (0,00) e devem
ser usadas comparativamente. Em outras palavras, a pontuacao nao indica a
probabilidade de X; ser um outlier, mas sim a medida relativa de quao provavel
X; é comparado a outros pontos no conjunto de dados. Quanto maior O(Xj;),
mais provavel é que X; seja um outlier.

Na primeira etapa, o COPOD ajusta d FDCEs da cauda esquerda,
Fy(z), ..., Fy(z), usando a equacio m e d FDCEs da cauda direita
Fi(x), ..., Fy(x) substituindo X por —X. Também calcula um vetor de

assimetria, b = [by, ..., bg], onde
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é a expressao padrao para estimar a assimetria [130].

Na segunda etapa, calculam-se as copulas empiricas para cada X;
conforme estabelecido na equacao obtendo-se Ud,i = Fd(asi), que
representa as transformacoes para a cauda esquerda, e %’Z‘ = Fd(xi), que
representa as transformacoes para a cauda direita, respectivamente. Além
disso, a cépula empirica ajustada para assimetria é calculada, utilizando
Wdﬂ- = Ud,i se a assimetria by for negativa; caso contrario, utiliza-se ‘A/UM.
Por fim, calcula-se a probabilidade de se observar um ponto pelo menos tao
extremo quanto cada x; ao longo de cada dimensao d, tomando-se o méaximo

do logaritmo negativo, definido como:

O4(z;) = —max {log <Ud7i> , log (Vd,i) ,log (Wdﬂ-) } ) (4-20)

Essa medida é gerada a partir das probabilidades fornecidas pela copula
empirica das caudas esquerda e direita, e da copula corrigida por assimetria,
e serve como a pontuacao de outlier para a dimensao d. O uso do logaritmo
negativo assegura que valores mais altos da funcao Oy(z;) indiquem um maior
grau de anormalidade da dimensao d, aproveitando a propriedade mondtona
da fungao logaritmica [130].

Intuitivamente, quanto menor a probabilidade da cauda, maior é seu
logaritmo negativo, e assim associa-se que um ponto é um outlier se ele tem
uma pequena probabilidade da cauda esquerda, uma pequena probabilidade da
cauda direita ou uma pequena probabilidade da cauda corrigida por assimetria.
A Figura[4.4]ilustra a identificagao de pontos de dados andémalos com base nas
pontuacoes de outlier calculadas pelo algoritmo COPOD, destacando como as
probabilidades das caudas contribuem para a deteccao de anomalias.

O algoritmo COPOD ¢é particularmente adequado em cenarios de alta
dimensionalidade, onde o fenomeno conhecido como maldicao da dimensiona-
lidade [100] pode obscurecer os padroes nos dados para outras TDOs. O uso
de copulas empiricas, a habilidade de desacoplar e reacoplar as distribuicoes
marginais e a dependéncia estrutural entre as dimensoes tornam o COPOD
uma ferramenta poderosa e flexivel para a deteccao de anomalias em uma

vasta gama de aplicagoes praticas.
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Figura 4.4: Distribuicao das pontuagoes de outliers geradas pelo algoritmo
COPOD. As barras cinzas representam a frequéncia dos dados, enquanto a
linha preta corresponde a curva de densidade, ajustada as pontuacoes. A linha
vermelha tracejada indica o limiar de deteccao de anomalias. Esse limiar foi
definido com base nos 40% de contaminagao considerados nos dados da APS
para a regiao imediata de Belo Horizonte. Valores de pontuacao superiores ao
limiar, situados na regiao de cauda, sao considerados outliers.



5
Conceitos de Ciéncias de Redes

Nas ultimas décadas, assistiu-se ao desenvolvimento de um novo ramo
na ciéncia: a teoria das Redes Complexas, atualmente conhecida como Ciéncia
das Redes [I33-135]. Este processo envolveu um esfor¢o interdisciplinar
de fisicos, matematicos e outros cientistas, com o objetivo de estabelecer
conceitos e métodos precisos aplicaveis a andalise de grandes conjuntos de
dados e a construcao de representacoes adequadas para as interacoes entre
os componentes de sistemas complexos.

Embora a ciéncia das redes seja um campo de estudo extremamente
antigo, com raizes que remontam a 1736 na aplicacao da teoria matemética
dos grafos a problemas praticos, como a solu¢ao do problema das pontes de
Konigsberg [1306], o estudo sistemaético de redes ficou relativamente estagnado
até o século XX. Na década de 1950, Erdés e Rényi [137] formalizaram a teoria
dos grafos aleatorios, introduzindo um modelo rede onde cada par de vértices
é conectado aleatoriamente com a mesma probabilidade, resultando em uma
distribuicao de grau de Poisson. No entanto, foi somente no final da década
de 1990 que a ciéncia das redes realmente ganhou notoriedade, quando varios
cientistas de diferentes areas comecaram a utilizar redes como modelos para
fenomenos fisicos, bioldgicos e sociais. Em particular, os trabalhos de Duncan
Watts e Steven Strogatz [138], e de Albert-Laszl6 Barabasi e Réka Albert [139],
estimularam um renovado interesse na andlise matematica de redes aplicadas
ao mundo real.

Particularmente, a fisica estatistica desempenhou um papel fundamental
no desenvolvimento da ciéncia das redes, pois seus objetos de estudo sao
sistemas compostos por um grande nimero de elementos em interagao, com
principal interesse na determinacdo do comportamento macroscépico (ou
coletivo) desses sistemas a partir das leis microscépicas que governam sua
dinamica [140]. Por essas razoes, o desenvolvimento da teoria de sistemas
complexos incorporou muitos conceitos originados na fisica estatistica, e
essa observacao é igualmente valida para as redes complexas. Conceitos
como invariancia de escala, dimensao fractal, transporte, expoentes criticos,
sincronizacao e agrupamentos (clustering), todos oriundos da fisica estatistica,
foram integrados a ciéncia de redes.

No estudo da ciéncia de redes, a identificacao de principios gerais

que relacionam a estrutura e dinamica da rede tem sido objetivo principal
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de diversas investigagoes. [0]. Os principios estruturais identificados sao
frequentemente fascinantes e sugestivos [141]. Exemplos proeminentes incluem
arquiteturas de pequeno mundo [I38] e livres de escala [139], e a estrutura de
comunidades [142].

Entre as diferentes abordagens utilizadas para analisar a importancia
relativa de cada vértice e de cada arestas para a estrutura e dinamica de uma
rede complexa, avaliar a estrutura da comunidade é geralmente o primeiro
passo [142]. Comunidades sao subgrupos de vértices que estao mais densamente
conectados entre si do que com outros nés da mesma rede.

A maioria das redes de mundo real exibe estrutura modular, ou seja,
seus vértices estao organizados em grupos, chamados comunidades, clusters
ou modulos. Esses grupos de vértices compartilham propriedades comuns e
desempenham papéis semelhantes no sistema real [142] [143].

Portanto, a deteccao de comunidades é de grande importancia em varias
areas da ciéncia, tendo vasta aplicacdo. Como por exemplo: i) ao agrupar
clientes da Web com interesses semelhantes e que estao geograficamente
préximos pode melhorar o desempenho dos servigos na internet [144]; ii)
identificar grupos de clientes com interesses comuns em redes de relagoes de
compra ajuda a criar sistemas de recomendagao e aumentam as oportunidades
de negécios [145]; iii) identificagdo de grupos de proteobactérias a partir de
redes biolégicas contribuiram para questoes de inferéncia filogenética [146), [147];
iv) detecgdo de comunidades em redes espaciais permitem apoiar a tomada
de decisoes de desenvolvimento e estratégias de regionalizagao, bem como,
pode auxiliar na determinacao de novas fronteiras (limites) administrativas,
economicas ou com base no risco epidemiolégico [I48-I51]; v) estratégias
de vigilancia sentinelas, podem ser baseadas em estruturas modulares de
redes de contato humano [I52, 153]. A deteccao de comunidades também
é importante por outras razoes. A identificagdo dos moédulos e seus limites
permite uma classificacao dos vértices, de acordo com sua posicao estrutural
nos moédulos e, possivelmente, demostra a organizacao hierarquica, apenas

usando as informagoes codificadas na topologia da rede [154].

5.1
Redes monocamadas

Uma rede monocamada R com n vértices é formalmente representada
como um par ordenado de conjuntos disjuntos (X, E), onde X é um conjunto
nao vazio de vértices (ou nds), indexados por i = 1,2,3,...,n, ¢ £ é um
subconjunto formado por pares nao ordenados de elementos de X, isto é,

E = {(i,5) ; i,j7 € X} representa o conjunto de arestas da rede. Cada par



57

(i,j) € E indica a existéncia de uma conexao entre os vértices i e j. Nesse
caso, dizemos que ¢ e j sao adjacentes, isto é, ligados por uma aresta comum.

As conexoes entre vértices podem possuir uma diregao, caracterizando
redes direcionadas. Quando nao ha direcao associada as arestas, a rede é
dita nao direcionada. Além disso, redes podem ser ponderadas, quando cada
conexao possui um peso associado — por exemplo, representando a intensidade
do fluxo de pessoas entre municipios. Também é possivel que existam multiplas
arestas entre um mesmo par de vértices, bem como auto-lagos, nos quais um
vértice se conecta a si préprio [7].

Quanto a evolugao temporal, uma rede pode ser considerada estéatica
quando sua estrutura permanece inalterada ao longo do tempo, isto €, o nimero
de vértices, arestas e suas conexoes nao se modificam. Por outro lado, uma rede
¢ dita dinamica quando esses elementos variam com o tempo. Apesar disso,
redes dinamicas podem ser analisadas como estaticas dentro de determinados
intervalos temporais, desde que as mudancas estruturais nesse periodo sejam
inexistentes ou irrelevantes.

Uma maneira comum de representar redes monocamadas nao ponderadas

é por meio da matriz de adjacéncia A:

1 se os vértices i e j estao conectados
Aij = (5-1)

0 caso contréario.

Essa matriz contém todas as informacoes sobre as conexoes entre os

vértices. No caso de redes nao direcionadas, a matriz é simétrica.

2 001010
00001 1
A=|100010
3 00001 1
111100

6 010100

Figura 5.1: Exemplo de rede simples e sua matriz de adjacéncia.

Métricas de centralidade fornecem medidas fundamentais para
caracterizar a estrutura da rede. Por exemplo, a centralidade de grau reflete
as propriedades locais da rede subjacente, pois mede o numero médio de
conexoes entre os nos. Outras métricas, como a centralidade de intermediacao,
fornecem informagoes sobre a estrutura geral da rede, pois se baseiam no
célculo e na contagem dos caminhos mais curtos [7].

Matematicamente, a centralidade de grau k; de um vértice ¢ é o nimero de

conexoes que ele tem com outros vértices, ou seja, sua quantidade de vizinhos.
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Em uma rede nao direcionada com n vértices, tem-se:
n
k’i = Z Aij (5'2>
j=1

A partir dessa medida, trés grandezas validas para redes nao direcionadas
podem ser derivadas. A primeira é o grau médio, que representa a média

aritmética dos graus de cada vértice, e é dada pela seguinte formula:

1 n
E>=—9"Fk. .
<k> nz{ ; (5-3)

Como o somatorio de k; sobre todos os vértices da rede é igual ao dobro

de conexoes, assim, defini-se o niimero de arestas da rede como:

n n
ngzk,:%zzfxﬁ. (5-4)
i i=1j=1

Por fim, a distribui¢ao de grau P(k) descreve a probabilidade de que um
vértice escolhido aleatoriamente possua exatamente k conexoes. Essa fungao
caracteriza como os vinculos estao distribuidos entre os nés da rede. Para que
P(k) represente uma distribuigdo de probabilidade vilida, ela deve satisfazer

a condicao de normalizacao:

ee}
> P(k) =1, (5-5)
k=1
essa distribuicao pode ser estimada como:
P(k) = —, (5-6)

onde ny representa o nimero de vértices com grau k, e n é o nimero total de
vértices na rede.

Antes de introduzirmos o conceito de centralidade de intermediacao, é
importante apresentar algumas métricas fundamentais associadas a caminhos
e distancias em redes.

Um caminho entre dois vértices i e j é definido como uma sequéncia de
vértices conectados por arestas, sem repeti¢oes. O comprimento do caminho
corresponde ao numero de arestas que compoem essa sequéncia. A distancia
entre dois vértices, por sua vez, é definida como o comprimento do menor
caminho entre eles, chamado de caminho geodésico.

Com base nesses conceitos, pode-se definir o comprimento do caminho
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caracteristico, ou distancia média da rede, por meio da expressao:
(%) 5-7)
= — /L j s -
n(n—1) Py ’

onde d(i, j) representa a distancia entre os vértices i e j, e n é o nimero total de
vértices da rede. Outra métrica intimamente relacionada é a eficiéncia média

da rede, proposta por Latora e Marchiori [I55], a qual é definida como:

) = o LT )

Essa medida avalia a capacidade de trafego na rede, ou seja, o quao
eficientemente a informacao pode ser transmitida entre pares de vértices. Redes
com distancias curtas entre os nds tendem a apresentar maior eficiéncia.

Outro indicador relacionado a capacidade de trafego é o diametro da rede,
denotado por D, que corresponde a maior distancia geodésica finita observada

entre quaisquer dois vértices da rede. Isto é,
D = maxd(i, j). (5-9)
1,j€X
O diametro é uma métrica importante para avaliar a extensao da rede e
sua acessibilidade global.
Fundamentado nesses conceitos, uma outra representacao matricial

bastante ttil de uma rede é a sua matriz de vizinhanca V' [156, [157]. Para

uma rede monocamada, ela é definida como:
D
Vig = D LAY (5-10)
I=1

onde D é o diametro da rede e Alij ¢ definida sobre a distancia d entre nés

adjacentes. Logo:

1 d(i,5) =1
l 7 7

0 caso contrario .

A matriz de vizinhanca V sintetiza as informacoes presentes nos

elementos A,

vizinhanga entre os vértices. Essa estrutura facilita a analise e a visualizacao

incorporando o fator [ para indicar explicitamente a ordem de

de propriedades relacionadas as distancias entre pares de vértices na rede,

permitindo identificar rapidamente o nivel de proximidade entre os vértices.
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Como exemplo, considere a Figura 5.1} a matriz de vizinhanga correspondente

¢ dada por:

001010 01 0100 000001
000O0T11 101100 00 0O0O0O0
V=1100010+2010100+3000001
000O0T11 111000 00 0O0O0O0
111100 00 0O0O01 000O0O0O0
01 0100 000010 101000

021213

202 211
V:120213 (5-12)

222011

11110 2

313120

Vamos agora definir a centralidade de intermediacao. E uma métrica que
avalia a influéncia de um vértice no papel de intermediador da comunicagao
dentro de uma rede. Essa medida quantifica a frequéncia com que um vértice
v atua como ponto de passagem nos caminhos geodésicos entre pares distintos
de vértices [I58]. Seja ¢(i,7) o nimero total de caminhos geodésicos entre os
vértices i e j, e p,(i,7) a quantidade desses caminhos que passam por v. A

centralidade de intermediagao do vértice v é entao definida por:

n -
b= ol J) (5-13)

=1 (i)

O conceito de centralidade de intermediacao de vértices também foi
estendido as arestas [159, 160]. Enquanto aquela mede a influéncia de um
vértice na conexao em pares de outros vértices, a centralidade de intermediacao
de arestas mede a importancia de uma aresta no mesmo contexto, sendo

definida por:

_ o pein ) ]
5268 =

9
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onde (i, 7) denota o nimero de caminhos geodésicos entre os vértices i e j, e
©e (i, 7) denota o nimero de caminhos mais curtos conectando i e j que passam
pela aresta e. Este conceito ¢ titil para identificar arestas criticas em uma rede
que, se removidas, podem desconectar a rede, determinando possiveis médulos
na mesma, como proposto por Girvan e Newman [160], marcando o inicio de
uma nova era no campo da detecgdo de comunidades [142].

Como mencionado anteriormente, a capacidade de mapear a estrutura
de redes complexas tem intimeras aplicacoes. Um simples calculo de distancia
entre redes torna as estruturas modulares explicitas. A distancia euclidiana,
ou dissimilaridade d(«, &), entre duas redes o e £ é definida pela soma
das diferencas positivas entre os elementos das duas matrizes de vizinhanga
correspondentes V() e V(&) [157]. Assim temos

5 L O (Vle) V)
d(a7£):m;;( l)( >— l)(f)) s (5—15>

«

onde D, e D¢ representam os diametros de rede correspondentes. Se D, = D,
um fator comum é removido dos dois denominadores. Para as situacoes
comuns, onde D, # D¢, a definicao mostrou-se bastante adequada, pois
normaliza todos os termos na soma. E importante salientar que a defini¢ao
b-15] requer que as redes tenham exatamente o mesmo nimero de vértices
n. No entanto, o procedimento pode ser estendido a pares de redes que
possuem aproximadamente o mesmo numero de vértices, incluindo-se de forma
arbitraria vértices desconectados na rede com menor nimero de vértices, assim
igualando o nimero de vértices nas duas redes. Os elementos da matriz de
vizinhanga envolvendo estes vértices sao todos nulos na rede onde eles foram
introduzidos.

Uma aplicacao direta desta medida é a caracterizagao de diferentes redes
obtidas a partir de uma matriz de similaridade genética S (dependente de um
parametro o) entre grupos de organismos, conforme demonstrado em véarios
estudos [1406, 147, T61HI63]. Aqui, o e £ denotam duas redes obtidas a partir
da matriz S ao se escolher dois valores préximos ao limiar de similaridade
o, tais que a < 0, £ < a+ do, com do < 1. Usando esta andlise, podem ser
identificados os valores de o para os quais o carater modular da rede é explicado
de forma 6tima. Isso permite determinar o conjunto minimo de arestas que
devem ser incluidas na rede para obter as informacgoes relevantes necessarias a
elucidacao de sua estrutura.

Embora a medida de dissimilaridade entre redes permita identificar
valores do parametro ¢ com forte indicio de estrutura modular, ela nao fornece,

por si 86, a decomposigao explicita dessas comunidades. Para isso, é necessario
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um método que explore e classifique a estrutura modular da rede, com base em
métricas topoldgicas relevantes. Um dos métodos mais amplamente utilizados
com esse proposito é o algoritmo hierdrquico de Girvan-Newman (NG) [160],
baseado na centralidade de intermediacao de arestas.

O método de NG é amplamente utilizado na identificagao de comunidades
em de redes monocamadas. O processo inicia com o calculo da centralidade de
intermediacao para todas as arestas na rede e, em seguida, remove-se a aresta
com a maior centralidade. Este passo é repetido iterativamente, levando a uma
desconexao gradual da rede até que todas as arestas tenham sido removidas.

Como resultado, é possivel construir um dendrograma que segue o
processo de divisao total da rede. Cada etapa de remocao de aresta forma-se
um grafico hierarquico, onde cada divisao indica a formacao de uma nova
comunidade. Assim, o dendrograma ilustra como as comunidades sao separadas
ao longo do tempo, com cada nivel do grafico correspondendo a um estado da
rede apds a remocao de determinadas arestas. Esse resultado é crucial para
entender a estrutura comunitaria da rede e para identificar em que ponto a
rede se divide de forma significativa.

A organizacao modular de uma rede pode ser quantificada pela métrica
de modularidade (), que avalia a qualidade da divisao dos nés em comunidades
[164], ou seja, quantificando se a partigdo da rede é ou nao significativa, em
comparacao com aquela definida por um modelo nulo. A funcao () é definida

pela expressao:

Q= L [Aij — Py]d(cis ), (5-16)

2m —
ij

onde d(c;,¢;) = 1 se as atribui¢oes da comunidade ¢; e ¢; dos vértices i e j

sao iguais e 0 caso contrario. P;; representa o valor esperado da aresta entre
kik;
2m
k; sao os graus dos vértices e m é o numero total de arestas da rede. A

os vértices ¢ e j segundo um modelo nulo, sendo dado por , onde k; e
chamada métrica de Newman-Girvan é bastante empregada para identificar
e aferir a modularidade de uma rede, sendo este o modelo nulo mais popular
da literatura. A variedade e a complexidade das propriedades e tipos de redes
sao extensas, e descrever todas elas esta além do escopo desta tese. No entanto,

discussoes detalhadas podem ser encontradas em [6), [7), 135] [165]
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Deteccao de Surtos Epidémicos

A importancia da vigilancia epidemiolégica tem crescido nos ultimos anos
devido ao aumento das ameacas a satide publica, que sao amplificadas pela
rapida disseminacao de doencas infecciosas. Esse cendrio é exacerbado pelo
crescimento populacional e pelos crescentes riscos ambientais [166]. Diante
disso, as autoridades sanitarias estao em busca de estratégias eficazes que
permitam uma detecgao rapida de surtos inesperados no nimero de casos de
doencas ou eventos de saide, de forma a possibilitar a investigacao sobre a
origem do surto e a implementagao de medidas de contencao. O grande desafio
para o estabelecimento de estratégias eficazes reside no desenvolvimento de
algoritmos que oferecam um bom equilibrio entre sensibilidade e especificidade,
a fim de detectar a grande maioria dos surtos sem gerar demasiados alarmes
falsos positivos [I67]. Também, que sejam capazes de lidar com uma vasta
gama de dados em saide, tornando-os préaticos e eficazes para uso real [168].

Em geral os algoritmos usam metodologias para deteccao temporal de
surtos de forma local, enquanto que a integracao da distribuicao espacial dos
dados é menos enfatizado [169]. O principio geral é identificar um intervalo de
tempo em que o numero observado nos dados de um evento sob vigilancia
¢ significativamente maior do que o esperado. Esta identificagao baseia-se
principalmente num processo de duas etapas: primeiro, estima-se um nimero
esperado para os dados do evento de interesse para a unidade de tempo
(por exemplo uma semana ou um dia) e depois compara-se com o valor
observado por um teste estatistico. Um sinal de alerta precoce é acionado
se o valor observado for significativamente diferente do valor esperado. A
principal diferenca entre os algoritmos de deteccao reside no método como
o valor esperado é estimado [170].

Na literatura, foram propostos diversos algoritmos baseados em diferentes
metodologias para detectar surtos a partir de dados de vigilancia [77, [78] 17T+
173]. Dentre eles, os de maior evidéncia sdo: i) o algoritmo conhecido como
”Sistema de Relatério de Aberragao Antecipada” (EARS do inglés, Farly Aber-
ration Reporting System) [T7] baseado em processos de controle de Shewhart
[T74], desenvolvido e usado como sistema padrao nos Centros de Controle e
Prevengao de Doengas (CDC do inglés, Centers for Disease Control and Pre-
vention) dos Estados Unidos para conduzir vigilancia sindromica semanal [175].

O EARS também foi adaptado e aplicado ao sistema nacional EpiSurv da Nova
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Zelandia para monitorar dados semanais de vigilancia de doencas notificaveis
[T76]; ii) o algoritmo aprimorado baseado em regressao quase-Poisson [172],
também conhecido como “Farrington Flexivel”, desenvolvido e atualmente
usado na Saude Publica da Inglaterra para deteccao semanal de surtos de
doengas infecciosas [172].

O algoritmo EARS é amplamente utilizado como um padrao de referéncia
para avaliar o desempenho de outros algoritmos, devido a sua capacidade de
operar com dados histéricos de linha de base limitados (menos de cinco anos de
dados) [I77, [I76]. Nesse sentido, vamos nos limitar ao detalhamento do EARS
e apresentar informagoes bésicas sobre o projeto ASOP [31], no qual este
trabalho encontra-se inserido, que tem por objetivo desenvolver um sistema de

vigilancia sindromica para o Brasil.

6.1
Early Aberration Reporting System (EARS)

O EARS [77] foi projetado como um sistema de vigilancia sindromica
“pronto para uso” para monitorar eventos de grande escala para os quais
poucos ou nenhum dado anterior existe. Desde 11 de setembro de 2001,
coincidentemente data da explosao das torres gémeas, o sistema EARS tem sido
cada vez mais utilizado como um sistema de vigilancia padrao. Esta disponivel
através de suas trés variantes usuais: EARS-C1, EARS-C2 e EARS-C3 [175].

Os métodos C1, C3 e uma forma modificada do C2 também sao
implementados no sistema BioSense do CDC. O BioSense é um programa
nacional destinado a melhorar as capacidades de vigilancia biossanitaria em
tempo quase real dos governos federal, estadual e local, incluindo tanto a
“consciencia situacional de saide”’quanto o “reconhecimento e resposta a
eventos” [175].

Estes métodos foram concebidos para serem métodos semelhantes ao
CUSUM (Cumulative Sum) [I78] e, de fato, pelo menos um artigo [179]
os referem explicitamente como CUSUMs. No entanto, o Cl e o C2 sao,
na verdade, variantes do procedimento de Shewhart [I74] que usam uma
média mével de amostras e o desvio padrao da amostra para padronizar cada
observacao. O algoritmo C1 utiliza sete observacoes anteriores a observacao
atual para calcular a média da amostra e o desvio padrao da amostra. O C2
é semelhante ao C1, mas usa sete observacoes anteriores a um atraso de duas
observagoes. O algoritmo C3 combina informagoes das estatisticas C2 conforme
descrito abaixo.

Seja Y'(t) a contagem observada para o periodo semanal ¢, representando,

por exemplo, o nimero de atendimentos que chegam a uma sala de emergencia
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de um hospital com uma sindrome especifica no tempo t.

O método C1 calcula a estatistica C;(t) como

Y(t) - Yi()

Ci(t) = A0

(6-1)

onde Y;(t) e Si(t) sdo, respectivamente a média mével de amostras e o desvio

padrao da amostra

~~

-1

Z Y(i) e S%(t) =

-7 1=t—7

fa(e) -

=

(]

Conforme implementado no sistema EARS, o método C1 emite um sinal
no tempo t quando a estatistica C(t) ultrapassa um limiar h, que é fixado em

trés desvios padrao acima da média de amostras:
Cl (t) > 3.

O método C2 é semelhante ao método C1, mas incorpora uma defasagem
de duas semanas na média e nos calculos do desvio padrao. Especificamente,

ele calcula

Y () — Ya(t)

=50

(6-2)

onde

~

-3

Z Y(i) e S2(t)=

i=t—9 i=t—9
e no EARS ele sinaliza quando Cy(t) > 3.

O método C3 utiliza as estatisticas C2 da semana ¢ e das duas semanas

V(1) =

=

anteriores, calculando a estatistica C5(t) como

Cy(t) = 2 max[0, 02(i) — 1]. (6-3)

1=t

Dentro do método EARS, um sinal é emitido quando Cs(t) > 2.
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6.2
Alert-Early System of Outbreaks with Pandemic Potential (£SOP)

Nesse contexto, o projeto ASOP (Alert-Early System of Outbreaks
with Pandemic Potential) foi proposto como uma iniciativa brasileira de
vigilancia de ultima geragao [31], desenvolvido pelo Centro de Integragao de
Dados e Conhecimentos para Satude (Cidacs) da Fiocruz Bahia, em parceria
com a Universidade Federal do Rio de Janeiro (COPPE/UFRJ) e com
apoio estratégico e financeiro da Fundacao Rockefeller, visando desenvolver
estratégias e um sistema de alerta antecipado para surtos com potencial
pandémico.

O principal objetivo do ASOP ¢é criar um sistema operacional que
permita as autoridades de satde a identificar precocemente sinais de
emergéncia epidemiolégica em nivel municipal antes que estes evoluam para
grandes crises sanitarias. Para isso, o sistema integra a analise de diversas
fontes de dados, oriundas de atendimentos da APS, vendas de medicamentos,
mengoes em redes sociais e midias locais [31].

Inicialmente, o ASOP esta focado na deteccao de surto associados a
sindromes respiratérias agudas, mas tem a perspectiva de expansao para outras
sindromes relevantes para a satide publica brasileira. O sistema busca padroes
anomalos, associados a aumentos semanais inesperados nas series temporais de
atendimentos da APS associados a sindromes respiratérias fora da sazonalidade
tipica. Esse tipo de andlise permite identificar potenciais sinais de alerta
precoce antes do registro oficial de surtos, o que pode ser decisivo para a
implementagao de medidas preventivas e mitigadoras [31].

A metodologia empregada combina diferentes ferramentas de analise
epidemiolégica, incluindo os modelos EARS [77], EVI (Epidemic Volatility
Indez) [180] e um novo modelo — MMAING [32] — desenvolvido pela equipe
de modelagem do ASOP, para analisar esses dados, permitindo a deteccao de
anomalias que possam indicar o inicio de um surto. Além disso, sao utilizadas
abordagens estatisticas, matematicas e computacionais para modelar cendarios
de risco correlacionado com variaveis climaticas, mobilidade urbana, e dados
de medicamentos de venda livre.

Para além do monitoramento sindromico, o ASOP visa também a
modelagem da propagacao de doengas a partir da identificacao de anomalias
geolocalizadas. O projeto ainda investe no aprimoramento e desenvolvimento
de técnicas de metagenomica, capazes de identificar rapidamente os possiveis
patdgenos responsaveis por causar o aumento de casos, inclusive aqueles até
entao desconhecidos pela ciéncia.

O desenvolvimento do ASOP tem se dado de forma colaborativa,
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envolvendo ativamente profissionais da saude, pesquisadores, gestores
publicos e representantes de érgaos governamentais em encontros técnicos
e workshops. Essa construcao participativa visa garantir que o sistema atenda
as necessidades reais do territorio brasileiro, aumente a adesao institucional e
fortaleca o sentimento de pertencimento e responsabilidade entre os usudarios.

Resultados preliminares evidenciam a efetividade dos sinais de alerta
precoce no ambito do projeto ESOP. Em uma andlise retrospectiva envolvendo
mais de 589 milhoes de atendimentos registrados na APS entre os anos de 2017
e 2020, foi possivel antecipar picos de Sindrome Respiratoria Aguda Grave
(SRAG) com base em aumentos prévios de casos leves detectados nas unidades
bésicas de satde [I81]. Em outro estudo conduzido no estado da Bahia, a
partir do monitoramento de dados sindromicos da APS, identificou-se sinais de
entrada do virus SARS-CoV-2 em 18 das 21 RGIs analisadas, com pelo menos
uma semana de antecedéncia em relacao ao aumento dos casos oficialmente
confirmados, evidenciando o potencial do ASOP como ferramenta promissora
para vigilancia epidemiolégica proativa [182).

O AESOP representa uma inovacao na vigilancia epidemioldgica, ao
integrar multiplas fontes de dados e utilizar tecnologias avancadas para a
deteccao precoce de surtos. Sua implementacao tem o potencial de transformar
as estratégias de resposta a emergeéncias de satde publica, fornecendo subsidios
para a formulacao de politicas mais eficazes e baseadas em evidéncias. Ao
fortalecer a capacidade de resposta do sistema de satude, o projeto contribui
ainda para a reducao dos impactos sociais associados a doencas infecciosas

emergentes [31].



7
Materiais e Métodos

Neste capitulo abordamos a descricao dos dados e a construcao dos
modelos para indicar a emissao de sinais de alerta precoce (EWS do inglés,

FEarly Warning Signals), considerando critérios de confiabilidade e avaliacao.

7.1
Dados sindromicos

O Sistema Nacional de Informagoes em Saide Priméria (SISAB) do Brasil
¢ uma fonte valiosa de dados coletados das unidades de APS, composta por
Unidades Bésicas de Satide (UBS) e as Unidades de Saide da Familia (USF).
Esses dados fornecem insights sobre os padroes de saiude publica, cobrindo
uma ampla gama de condigoes médicas, incluindo as Infeccoes de Vias Aéreas
Superiores (IVAS).

Os dados provenientes do SISAB englobam registros de todos os
atendimentos realizados pelo setor publico em primeiro nivel de atencao a
saude, distribuidos por municipios e codificados conforme a Classificacao
Internacional de Doengas (CID-10) e a Classificagao Internacional de Atengao
Primaria (CIAP-2). Com uma cobertura que alcanga pelo menos 75% da
populacao, o sistema de atendimentos da APS no Brasil oferece uma base
de dados extensa e representativa [181].

Este conjunto de dados ¢é processado, tratado e disponibilizado pelo
projeto ASOP. A base final é um compilado de dados sindromicos, referentes
aos atendimentos primarios a saude relacionados a infeccoes respiratorias,
registrados o periodo de Janeiro de 2017 até Agosto de 2024.

Foram selecionados 50 cédigos do CID-10 e CIAP-2, pelo grupo de
clinica do projeto ASOP, que correspondem a condicoes potencialmente
correlacionadas ao IVAS. Entre estes, destacam-se cddigos diretamente
relacionados, tais como JOO (Nasofaringite aguda, ou resfriado comum), JO6
(Infecgoes agudas das vias aéreas superiores de multiplas localizacoes e nao
especificadas), e R74 (Infec¢ao aguda do aparelho respiratério superior), além
dos demais cédigos detalhados nas tabelas [7.1] e

Por fim, para os trabalhos apresentados nesta tese, os dados municipais
foram agregados em Regides Geograficas Imediatas (RGIs), sendo que cada
RGI é composta por um conjunto de municipios que tém como referéncias

primdrias uma rede urbana e um centro urbano local onde a populagao proxima
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busca bens, servigos, e trabalho, conforme definido pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

Tabela 7.1:

Tabela CIAP-2: Cédigos usados para definir condigoes

provavelmente relacionadas a IVAS.

Tipo Cdédigo Descrigao
CIAP-2  A03  Febre
CIAP-2 RO1  Dor atribuida ao aparelho respiratorio
CIAP-2 R02 Dificuldade respiratéria / dispneia
CIAP-2 R03  Respiragao ruidosa
CIAP-2 R04  Outros problemas respiratérios
CIAP-2  R05  Tosse
CIAP-2 RO7  Espiro e congestao nasal
CIAP-2  R0O8  Outros sinais / sintomas nasais
CIAP-2 R21  Sinais / Sintoma da garganta
CIAP-2 R23  Sinais / Sintoma da voz
CIAP-2 R25  Expectoragao / mucosidade anormal
CIAP-2 R29 Sintoma / queixa respiratéria, outros
CIAP-2 R71  Tosse convulsa
CIAP-2 R74 Infeccao aguda do aparelho respiratorio superior
CIAP-2 R75  Sinusite cronica / aguda
CIAP-2 R76  Amigdalite aguda
CIAP-2 R77  Laringite / traqueite aguda
CIAP-2 R78  Bronquite cronica
CIAP-2 R80  Gripe sem pneumonia
CIAP-2 R81  Pneumonia
CIAP-2  R83  Outra Infeccao respiratoria
CIAP-2  R99  Outras doencas respiratérias
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Tabela 7.2: Tabela CID-10: Coédigos wusados para definir condicoes
provavelmente relacionadas a IVAS.

Tipo Cdédigo Descrigao

CID-10  JOO  Nasofaringite aguda

CID-10  JO1  Sinusite aguda

CID-10  J02  Faringite aguda

CID-10  J03  Amigdalite aguda

CID-10  J04  Laringite e traqueite agudas

CID-10  J06  Infeccoes agudas das vias aéreas superiores de localizacoes
miultiplas e nao especificadas

CID-10  J09  Influenza devida a virus Identificado da Gripe Aviaria

CID-10  J10  Influenza devida a outro virus da influenza identificado

CID-10  J11  Influenza devida a virus nao identificado

CID-10  J12  Pneumonia viral nao classificada em outra parte

CID-10  J13  Pneumonia devida a Streptococcus pneumoniae

CID-10  J14  Pneumonia devida a Haemophilus influenzae

CID-10  J15  Pneumonia bacteriana nao classificada em outra parte

CID-10  J16  Pneumonia devido a outros organismos infecciosos, nao classificada
em outra parte

CID-10  J17  Pneumonia em doencas classificadas em outra parte

CID-10  J18  Pneumonia por microorganismo nao especificado

CID-10  J20  Bronquite aguda

CID-10  J21 Bronquiolite aguda

CID-10  J22  Infeccao aguda nao especificada das vias aéreas inferiores

CID-10  J80  Sindrome do desconforto respiratorio do adulto

CID-10 RO5  Tosse

CID-10 RO6  Anormalidades da respiracao

CID-10  RO7  Dor de garganta e peito

CID-10  R43  Disturbios do olfato e do paladar

CID-10 RbH0  Febre de outra origem desconhecida e de outras origens

CID-10 U07  Emergéncia de uso de U07

CID-10 B34  Doencas por virus de localizacao nao especificada

CID-10  B97  Virus como causa de doencas classificadas em outros capitulos
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7.2
Dados simulados

A geracao de séries sintéticas é uma abordagem amplamente utilizada na
avaliacao de modelos estatisticos, sendo usada para simular dados que replicam
o comportamento esperado de varidveis em situacoes onde grandes volumes de
dados reais s@o escassos, inexistentes ou incompletos [183].

Primeiramente, descrevemos como os dados de base sao simulados e,
em seguida, como os surtos sao gerados. As simulagoes foram projetadas
para refletir a variabilidade temporal observada nos dados sindromicos da
APS, incorporando explicitamente caracteristicas como volume, tendéncia e
sazonalidade — um aspecto inovador desta abordagem.

As simulacoes sao um recurso potencial para avaliacoes semelhantes e
podem ser usadas por pesquisadores para testar outros algoritmos. No contexto
do MMAING, as séries simuladas desempenham um papel crucial ao fornecer
um ambiente controlado para testar a eficicia e a robustez do modelo em
diferentes cenarios epidemioldgicos simulados.

A metodologia proposta para geracao da série sintética é projetada para
replicar e expandir as caracteristicas estatisticas do conjunto de dados reais
desse trabalho, os quais sao registrados em intervalos semanais. O processo
é elaborado assegurarando que os dados simulados reflitam nao apenas as
propriedades fundamentais dos dados originais mas também possibilitem a
introducao de novas dinamicas através dos ruidos. O procedimento é dividido
em trés etapas principais: i) a geracao da serie sintética baseada na distribuigao
dos dados originais, ii) a introducao de ruido aleatério de forma a simular a
presenga de surtos, e iii) a formulacao final da série sintética junto ao catalogo
dos ruidos. Cada uma das etapas incorpora conceitos matematicos especificos

para assegurar a correlagao aos dados originais e a utilidade dos dados gerados.

1) Geracao da série sintética: Essa etapa envolve a suavizagdo da
série de dados originais, z(t), para destacar caracteristicas fundamentais,
particularmente a tendéncia central. Utilizamos uma média mével, 7, calculada
com uma janela de 8 semanas para alcancar esse objetivo, conforme definido

pela equagao

70 =5 ) ali). (1)

onde t varre cada semana na série temporal, e a soma é ajustada para manter

o tamanho original da série, evitando distor¢oes nas extremidades. Esse ajuste
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ocorre nos primeiros e ultimos pontos da série, onde a janela de 8 semanas
nao pode ser completamente aplicada devido a falta de dados anteriores ou
posteriores. Para contornar essa limitacao, o somatério é modificado para
incluir apenas os valores disponiveis, reduzindo dinamicamente a janela nos
extremos da série. Dessa forma, a média mével é calculada em toda a extensao
da série, garantindo que o nimero de observagoes seja preservado.

Com base na série z(t), procede-se ao ajuste de uma distribui¢ao normal
para a geracao de dados simulados. Esse ajuste é realizado por meio de dois
fatores de escala, ¢ e @, aplicados respectivamente a média mével Z(t) e ao
desvio padrao o, da série original. Assim, a média ajustada 4/(t) e o desvio

padrao ajustado o’(t) sao definidos como:

WD) =0 F(), (1) = ¢ ou,

Cada elemento da série sintética y(t) é entao obtido como uma realizac¢ao

da variavel aleatoria
Y1) ~ N (1), 0%(). (7-2)

cuja densidade de probabilidade é dada por:

f(z) = ;67%0;’%@)2' (7-3)

Os fatores ¢ e ¢ variam nos intervalos [0,8, 1,2] e [0,2, 0,8],
respectivamente, definidos de forma a permitir ajustes sutis na tendéncia
e na variabilidade da série sintética. O intervalo de ¢ contempla variacoes
moderadas (até +20%) na média dos dados, possibilitando a simulac¢ao de
séries com pequenas flutuacoes em relacao a tendéncia observada. Por sua vez,
© permite gerar séries com menor dispersao que a original, ao limitar o desvio
padrao a, no maximo, 80% do valor real. Essa escolha favorece a criacao de
séries com menor ruido, sem descaracterizar a estrutura estatistica dos dados,
o que é desejavel em simulagoes controladas [184].

Esses ajustes geram pequenas alteragoes sobrepostas a série original,
como ilustrado na Figura pois nao apenas replicam seus padroes centrais,
mas também introduzem flutuagoes controladas. Essas alteracoes consistem
em variacoes suaves na tendéncia e na dispersao dos dados, garantindo que a
série sintética mantenha as principais caracteristicas estatisticas da série real,

a0 mesmo tempo em que incorpora pequenas mudancas.
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Figura 7.1: Tlustracao das etapas para geracao dos dados simulados a partir da
RGI de Salvador-BA (290001) para o periodo de 2017 a 2019. Em vermelho,
a série temporal original, z(t), e em verde uma realizagdo da série temporal
sintética, y;(t).

2) Simulacdao de Ruido Aleatério: A introducdo de ruido aleatério nas
séries sintéticas desempenha um papel fundamental na simulacao de eventos
imprevisiveis, como surtos, aumentando assim o realismo e a complexidade
dos cendrios gerados. Esta etapa é projetada para adicionar variagoes que
refletem a volatilidade encontrada em dados do mundo real, enriquecendo
significativamente tanto a andlise quanto a interpretacao dos conjuntos de
dados simulados.

O processo de incorporacao efetiva do ruido a série sintética inicia-se pela
escolha aleatéria dos tempos de inicio ¢’ dos surtos dentro do comprimento total
da série [. Esses pontos de inicio, selecionados aleatoriamente, servem como
marcos a partir dos quais o ruido serd aplicado. Para cada tempo ¢ definido,
estabelece-se uma duragao At’ do intervalo de ruido, que varia aleatoriamente
entre 4 e 10 semanas, de acordo com a variacao observada na duragao dos
surtos respiratérios em dois estudos [I85, [186].

A selecao dos tempos t’ é feita de modo a garantir que o ruido adicionado
nao ultrapasse o limite final da série, sendo realizada segundo a seguinte

distribuicao uniforme:

t ~U(0,1 — 10).

Conforme o estudo de Utsumi et al. [I85], realizado em Instituigdes de
Longa Permaneéncia para Idosos, a mediana da duracao dos surtos respiratérios
variou entre 18 e 60 dias (~2,5 a 8,5 semanas), com alguns casos extremos
atingindo até 180 dias (~26 semanas).

Ja o estudo de Yan et al. [I86] mostrou que a duragdo dos surtos

de influenza simulados varia amplamente, dependendo dos parametros
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epidemiolégicos. A duragao minima observada foi de 43 dias (~6 semanas)
e a maxima de 85 dias (~12 semanas), sendo influenciada pelo niimero inicial
de casos, taxa de contato, taxa de recuperacao e medidas de controle.

Dessa forma, o intervalo escolhido de 4 a 10 semanas reflete de maneira
realista a distribuicao observada, capturando surtos de curta e média duracao,
sem extrapolar para extremos menos frequentes.

Esta estratégia assegura que os eventos de surto introduzidos reflitam
duragoes variaveis, mimetizando comportamentos dinamicos proximos do real.
E crucial notar que o ruido serd aplicado no intervalo [t',t' + At'], implicando
em uma alteracao direta nessas semanas especificas e nao uma alteragao na
série como um todo.

Cada intervalo identificado para receber ruido, demarcado por t' + At’, é
entao sujeito a uma perturbacao modelada como uma oscilagdo. A intensidade
dessa oscilacao, ou amplitude A;, juntamente com a sua frequéncia f;, sao
determinadas de maneira aleatoria.

A amplitude do ruido é escolhida a partir de um conjunto pré-definido

Zy, definido como
Ay
ZA = {AZ‘AZ € Z, 50 < Al < 7,2 = 1,2, ceny 10},

onde Ay = max(y) — min(y) indica a amplitude total da série sintética,
refletindo a diferenca entre os valores maximo e minimo. Cada valor A; é um
inteiro selecionado aleatoriamente dentro do intervalo [50, %), representando a
intensidade do ruido a ser adicionado. Esse conjunto contém 10 valores distintos
de A;, permitindo a introducao de variacoes na intensidade do ruido aplicado
aos diferentes segmentos da série sintética .

Adicionalmente, frequéncias f; sao extraidas aleatoriamente do vetor f,

seguindo uma distribuigao uniforme U(0, 1), conforme:

f:[fl>f27"'7f8]7 leU(O’l)’

garantindo assim uma variedade de comportamentos oscilatérios. Uma vez
estabelecidos as semanas de inicio ¢’ e as duragoes At dos intervalos de ruido,
aplicamos o ruido () a cada segmento identificado. O ruido é modelado como
uma oscilacao de amplitudes A; e frequéncias f; aleatdrias, é introduzido na

série temporal conforme a equacao:

E(t) = Ay - [sin(2nf; - (t —t")| + %04, onde t € [t', 1 + Al'], (7-4)

na qual o termo # ¢ adicionado para assegurar uma perturbacao minima
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inicial, simbolizando o inicio gradual do evento de surto.

3) Composicao Final da Série Sintética e Catdlogo: Nesta etapa do
processo de geracao da série temporal sintética, geramos 200 realizagoes
distintas de y(t), seguindo o procedimento demonstrado anteriormente na
etapa 1. A partir dessas multiplas realizagoes, buscamos consolidar uma
representacao sintética abrangente e precisa, em uma série Unica através da
média, produzindo a série sintética definitiva g(t):

1 200

0) = 55 w10, (7-5)

onde y;(t) indica cada realizacao individual da série. A figura ilustra essa

etapa.

= =
o N
o w
(=] o

750
(@)

500

250

o

Atendimentos simulados

-250

0 20 40 60 80 100 120 140 160

800
700
600
500
(b) 400
300

200

Atendimentos simulados

100

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Semanas

Figura 7.2: Ilustracao das etapas para a geracao dos dados simulados a partir
da RGI de Salvador-BA (290001), no periodo de 2017 a 2019. a) Conjunto de
200 realizacoes da série sintética y;(t), geradas a partir de uma distribuigao
normal com média y/(t) = ¢ - Z(t) e desvio padrao o'(t) = ¢ - oy, onde
»€[0,8, 1,2] e p € [0,2, 0,8]; b) Série final sem ruido, (), obtida pela média
das realizagoes simuladas.

Assim, propomos uma representagao sintética coesa que suaviza as
flutuacoes individuais, revelando tendéncias centrais significativas, como por

exemplo sazonalidade.
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A seguir, adicionamos n ruidos a série §(t), para simular eventos
variaveis de surto. Conversas com especialistas sugerem a ocorréncia de
aproximadamente dois surtos respiratérios por ano, o que equivale a
aproximadamente 4% do total de semanas em um ano epidemiolégico de 52
semanas. Assim, a escolha de 4% do tamanho total [ da série reflete essa
estimativa empirica e garante que a simulagao capture a recorréncia esperada
desses eventos. A quantidade total m de ruidos possiveis a serem inseridos é

proporcional a esse valor, e pode ser descrito pelo conjunto
Et)={&@)|i=1,2,...,m}, m=10.04 x ],

onde cada evento de ruido &;(t) é simulado conforme descrito anteriormente
na etapa 2, ajustado as caracteristicas de y(t) e definido por amplitudes e
frequéncias variaveis. Esses eventos sao aplicados de maneira aleatéria, mas
sistemédtica, a semanas selecionadas aleatoriamente da série g(t). Embora
o conjunto =(t) contenha um mdximo de m possiveis eventos de ruido, o
nimero efetivo de eventos n que sao inseridos varia aleatoriamente de 1 até
m, permitindo a representacao de uma frequéncia variavel de surtos na série.

Finalmente, a série sintética final, y/'(t), é composta segundo a equagao:

J0) = 3t) + 2600 (76

Todo o processo ¢ ilustrado detalhadamente nas quatro subfiguras que
compdem a Figura [7.3] Cada subfigura evidencia uma etapa da metodologia,
desde a geracdo inicial das instancias (b) até a aplicacao dos ruidos (d),

enriquecendo visualmente a compreensao do método.



Numeros de atendimentos

Numeros de atendimentos

800

600

400

200

-250

800
700
600
500
400
300
200
100

800

600

400

200

7

(@)
0 20 40 60 80 100 120 140 160
0 20 40 50 80 100 120 140 160
(c)
0 20 40 60 80 100 120 140 160
(d)
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Semanas

Figura 7.3: Ilustracao do processo para geracao dos dados simulados a partir
da RGI de Salvador - BA (290001). (a) Série temporal original, z(t); (b)
Realizagoes da série temporal sintética y;(t); (c) Série temporal sintética
definitiva sem ruido, g(t); (d) Série temporal sintética final com ruido, y/'(t).

Além da composicao final da série sintética y/(t), elaboramos um catélogo

sistematico, que comeca pela identificacao de sinais anormais presentes na

série sintética definitiva y(t) antes da adi¢cdo do ruido. Tais sinais refletem
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tendéncias ou padroes oriundos da série original z(t), importantes para a
analise subjacente. Posteriormente, sao registrados os intervalos afetados pelos
ruidos introduzidos na serie y/(¢), marcando as semanas iniciais e finais de cada
evento de surto. Esses registros detalhados, sao essenciais para as andlises,
oferecendo uma base para testar e refinar modelos de deteccao de anomalias e
transicoes criticas.

Importante ressaltar que a identificagao dos sinais anormais na série
y(t) é conduzida com base no modelo especifico em andlise. Ao aplicarmos
este modelo a série final ¢/(t), as anormalidades previamente reconhecidas na
série y(t) sdo descontadas, isolando efetivamente os ruidos intencionalmente
inseridos. Essa estratégia assegura que a analise se concentre nas variacoes
induzidas, permitindo uma avaliacao precisa da capacidade do modelo em
detectar e interpretar os ruidos simulados.

Essa abordagem é semelhante a abordagem adotada por Neill [187],
e ilustra uma nova metodologia para a modelagem de dados temporais
simulados. Nao s6 permite a simulagao controlada e realista de surtos
dentro das séries sintéticas, mas também captura as propriedades essenciais
de tendéncias dos dados originais. Além disso, garantimos que os dados
gerados sejam representativos e adequados tanto para avaliar a eficacia de
modelos existentes quanto para incentivar o desenvolvimento de novos métodos
analiticos.

Por fim, simulamos a partir dos dados do periodo de 2017 a 2019 de cada
RGI, 30 simulagoes, resultando em 27 x 30 = 810 séries temporais simuladas.
Isso é feito para explorar uma ampla gama de variagoes e cendrios potenciais

refletindo diferentes condigoes.

7.3
Metodologia de ensemble para deteccao de EWS

A analise dos dados sindromicos tem como objetivo detectar
precocemente possiveis emergéncias de doengas respiratoérias, monitorando
as tendéncias de IVAS em nivel nacional. Para isso, os dados municipais foram
agregados por RGIs, totalizando 510 séries temporais, uma por RGI, conforme
definido pelo IBGE.

Dessas, foram analisadas as 27 séries relativas as capitais estaduais (ver
Tabela, abrangendo 41% da populacao brasileira. Esse recorte oferece uma
visao ampla da evolugao das sindromes respiratorias no pais entre 2017 e 2024,

ao longo das semanas epidemiolégicas.
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Tabela 7.3: Informagoes individuais das Regioes Geogréficas Imediatas

Cédigo Nome Estado Regiao N° de municipios Populacao
110001 Porto Velho Rondonia Norte 05 666953
120001 Rio Branco Acre Norte 07 520759
130001 Manaus Amazonas Norte 10 2604830
140001 Boa Vista Roraima Norte 05 502280
150001 Belém Paréd Norte 15 2773101
160001 Macapa Amapa Norte 04 675363
170001 Palmas Tocantins Norte 10 347905
210001 Sao Luis Maranhao Nordeste 13 1656503
220001 Teresina Piaui Nordeste 16 1116034
230001 Fortaleza Ceard Nordeste 20 4179211
240001 Natal Rio G. do Norte Nordeste 24 1734032
250001 Joao Pessoa Paraiba Nordeste 22 1429674
260001 Recife Pernambuco Nordeste 16 4107574
270001 Maceid Alagoas Nordeste 13 1315995
280001 Aracaju Sergipe Nordeste 20 1233495
290001 Salvador Bahia Nordeste 16 4064880
310001 Belo Horizonte Minas Gerais Sudeste 29 5347854
320001 Vitéria Espirito Santo ~ Sudeste 10 2100410
330001 Rio de Janeiro Rio de Janeiro  Sudeste 21 12901184
350001 Sao Paulo Sao Paulo Sudeste 39 22048504
410001 Curitiba Parana Sul 29 3731769
420001 Florianépolis Santa Catarina  Sul 17 1180585
430001 Porto Alegre Rio G. do Sul  Sul 23 3267292
500001 Campo Grande Mato G. do Sul Centro-Oeste 13 1131332
510001 Cuiabé Mato Grosso Centro-Oeste 14 1104736
520001 Goiania Goias Centro-Oeste 19 2627637
530001 Distrito Federal Distrito Federal Centro-Oeste 01 3094325

Como foi comentado anteriormente, combinamos quatro TDOs nao
supervisionadas, que sao baseados em suposicoes gerais e treinamento de
algoritmos usando grandes volumes de dados, com o nimero de reproducao
dependente do tempo R(t), o que é justificado para levar em conta a
existéncia de uma causa dinamica para a formacao e propagacao de surtos.

Desta forma demos origem ao modelo final baseado em uma metodologia
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de ensemble, denominado Modelo Misto de Inteligéncia Artificial e Préxima
Geracao (MMAING).

Procedemos com a avaliacao e validagao do MMAING, utilizando
as seguintes estratégias: i) utilizagdo de dados sindromicos da APS para
realizar uma anélise empirica, comparando os resultados de deteccao obtidos
durante a pandemia de COVID-19 (2020-2022) com os relatérios oficiais do
governo brasileiro [I88] que detalham a dinamica de uma pandemia real, ii)
comparacao de similaridade e desempenho com o algoritmo EARS, utilizando,
respectivamente, dados APS e dados simulados, e iii) verificagdo da relagao
entre os EWS indicados pelo MMAING com eventuais surtos ocorridos no
estado do Amazonas, no segundo quadrimestre de 2024, notificado pelo do
Centro de Informacoes Estratégicas em Vigilancia em Saide (CIEVS) do

estado. Nas analises de desempenho foram utilizadas seis métricas estatisticas:

— Métrica 1. Probabilidade de detecgao (POD): Se um alarme é gerado pelo
menos uma vez entre o inicio e o fim de um surto, o surto é considerado
detectado [166].

— Métrica 2. Sensibilidade (Se): definida como Se = p

— Métrica 3. Especificidade (Sp): definida como Sp = #ﬁ?]);

— Métrica 4. Valor Preditivo Positivo (PPV): definido como PPV =

ve .
VP+FP’

— Métrica 5. F1 definida como a média harménica da sensibilidade (Se) e

. _ Sex PPV .
do PPV: F1 = 2 x SexPPV,

— Métrica 6. Curva de Caracteristica de Operagdo do Receptor (ROC):
definida como a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (Se) e a

taxa de falsos positivos (1 - Sp).

onde, semanas com surto e EWS foram consideradas Verdadeiro Positivo (VP);
sem surto e sem EWS, Verdadeiro Negativo (VN); com surto, mas sem EWS,
Falso Negativo (FN); e sem surto, mas com EWS, Falso Positivo (FP).

7.4
Desenvolvimento do MMAING

Tendo em vista as justificativas para a necessidade de contar com
um algoritmos de deteccao confidveis ja discutidas em segoes anteriores, o
MMAING foi proposto e desenvolvido como um modelo de tdltima geracao,
que facilita a manipulacao e implementagao em vigilancia epidemioldgica,

oferecendo suporte na tomada de decisoes pelas autoridades responsaveis.
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7.4.1
Justificativa da proposta

O MMAING [32] se origina da combinacdo de quatro modelos de
aprendizado de maquina — ISF, LOF, OCSVM e COPOD — e de um modelo
baseado no tempo de infeccao, formulado por meio do método da préxima
geragdo (NGM), que permite estimar o nimero de reprodugao dependente do
tempo, R(t).

Na implementacao de técnicas de inteligéncia artificial, a abordagem de
ensemble é amplamente utilizada para combinar os resultados e predicoes de
diferentes modelos, com o objetivo de aumentar a precisao, a robustez e a
generalizacao das solugoes, além de reduzir a variancia e o viés caracteristicos
de modelos individuais [I89, [190]. Estratégias como bagging, boosting e
esquemas de votacao [190] tém sido eficazes em diversos dominios por
promoverem consenso entre multiplas fontes de decisao. Esse tipo de integracao
tem se mostrado particularmente promissor em diversas aplicacoes sensiveis,
como, por exemplo, na vigilancia epidemiolégica, ao favorecer tomadas de
decisao mais confidveis e eficazes [190, 191].

A inovagao do MMAING reside na combinacao, ainda pouco explorada,
entre modelos de aprendizado de maquina e um modelo deterministico,
integrada a um método de ensemble que seleciona sinais dos modelos base por
meio de um sistema de votagao, hard voting (votagao majoritéria) [191], 192].
Essa abordagem tem o potencial de facilitar a interpretacao dos resultados por
meio de um processo de decisao integrativo, além de contribuir para a robustez
das deteccgoes ao promover o consenso entre diferentes métodos utilizados.

Para assegurar a confiabilidade das detecgoes identificadas pelo
MMAING, foi adotado um mecanismo de corroboracao fundamentado no
principio da robustez, conforme descrito por Huppert e Katriel [193]. Esse
processo utiliza um esquema de votagao majoritéria [I91], no qual cada modelo
contribui com peso igual na decisao final. A deteccao considerada corresponde
aquela que obtém o maior niimero de votos entre os modelos selecionados.
Especificamente, emprega-se uma estratégia deliberada de selecao de um
namero impar de modelos, neste caso, trés entre os cinco modelos base, com o

objetivo de maximizar a eficdcia e a objetividade do sistema de votagao [194].

7.4.2
Modelos baseados em técnicas de ML

As TDOs nao supervisionadas, aplicadas a vasta quantidade e diversidade
de dados, permitem a identificacao de padroes ocultos sem a necessidade de

rotulagao prévia por especialistas, o que é adequado para o nosso conjunto de
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dados da APS. No entanto, a deteccao de anomalias pontuais, comum em tais
técnicas nao supervisionadas, revela-se limitada para a vigilancia sindromica,
pois foca em outliers individuais, que raramente indicam um surto [195].
Nossa abordagem, ao contrario, busca padroes coletivos de anomalias, que
sao mais representativos de um surto em potencial, especialmente quando ha
um aumento significativo nos atendimentos de saide em um curto periodo,
delimitado por limite superior aceitavel.

No processo de treino e teste, os dados foram divididos em dois
subconjuntos baseando-se no periodo temporal. Para o treinamento dos
modelos usamos dados de 2017 a 2019, pressupondo um periodo de
normalidade, devido a estabilidade observada no ntumero de atendimentos
ao longo das semanas epidemioldgicas para garantir sensibilidade a alteracoes
anormais. Na etapa de teste, usamos os dados de 2020 a 2023 que compreende o
periodo da Covid19 (2020 - 2022) e a normalizagao no nimero de atendimentos
ao longo das semanas epidemiologicas, bem como a melhoria da coleta de
dados (2023). Vale ressaltar que o processo de validagdo e definicdo dos
hiperparametros nao ¢ feito de forma individual, mas sim, quando incorporados
ao MMAING, como sera discutido adiante.

7.4.3
Modelo baseado no NGM

Conforme mencionado na se¢ao 2.2, o parametro R(t) é uma medida
essencial no monitoramento de epidemias e controle do surgimento de surtos,
podendo ser estimado tanto a partir de dados dos casos de infecgao confirmados
como com a utilizagao dos modelos compartimentais. Este parametro estima
o numero médio de casos secunddarios que um caso infectado pode produzir
em uma populacao. O valor R = 1 é um limiar de transicao critico; valores
acima de 1 indicam um aumento no nimero de casos (epidemia em expansao),
enquanto valores abaixo de 1 indicam uma diminuigao (epidemia em declinio).

Entretanto, os dados provenientes da APS, especialmente os dados
sindromicos referentes a IVAS, possuem caracteristicas diferentes dos dados
habitualmente usados. Esses dados nao incluem casos confirmados, mas dados
sintomaticos gerais de IVAS que podem ou nao testar positivo para uma doenca
especifica. Assim, é necessdrio adaptar meticulosamente os limiares de R(t) que
definem o risco de crescimento ou reducao do surto. Esta adaptacao garante a
aplicagao precisa do modelo em contextos epidemiologicos que envolvem dados
menos especificos e mais variados em termos de diagnéstico clinico.

Portanto, para a contribui¢ao no desenvolvimento do MMAING devido

ao modelo NGM, estimamos o parametro Ji’(t), que é o andlogo da grandeza
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R(t), utilizando-se do conjunto dados de atendimento APS, H(t), e uma
distribuigdo de intervalo de geragdo ¢(7). Uma vez que os registros de
atendimentos sao feitos a cada semana, optamos por adotar a formulacao de
tempo discreto fazendo o argumento ¢t — i, que leva a discretizacao da Eq.
2-15, que pode ser escrita como

R H;

R; = 2?21 N7 (7-7)

Como ja foi demonstrado, a partir da metodologia desenvolvida em [50],

podemos obter ¢g(7) a partir de um modelo compartimental adequado. No nosso
problema, foi escolhido o modelo SEIR, para o qual a distribuigao continua g(7)
pode ser expressa por:

ge” 4 e — e

e+t 2

g(r) =

onde os parametros €, kK e 7y representam, respectivamente, capacidade do
individuo exposto em transmitir o patégeno para um individuo suscetivel,
frequéncia com a na qual os individuos saem do compartimento dos expostos
e a taxa de recuperacao.

Assumimos a priori que a dindmica da doenca a ser detectada
precocemente ¢ desconhecida, tomamos entao kK = v e € — 0. Neste caso,

a fungao g(7) se reduz a

g(1) = YPre . (7-8)

Para ser utilizada de forma conveniente, esta forma da distribuigao g(7)
precisa ser convertida para a versao correspondente valida para tempo discreto
e em seguida ser normalizada [42]. Para isso faremos a discretizagdo dessa

distribuicao tomando inicialmente uma progressao geométrica:
P(n) = ayqg"™ Y, (7-9)

onde, ¢ = e77 na qual ¢t = 0 corresponde n = 1.
A partir disso e levando-se em conta que a equacao pode ser obtida
da derivada da fun¢do e™77 com relagdo a e~7, a expressao para g(7) é obtida

considerando

g(n) = q==P(n) = ay(n—1)¢" ", (7-10)
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e usando o fato que a soma S(n) dos n primeiros termos de P(n) é dada por:

S(n) = q= > P(n). (7-11)

Em consequéncia, temos que a soma S.(m) dos m primeiros termos da fungao

g(n) é dada por:

e
0q (1 —q)?

Finalmente, para um intervalo finito m o fator de normalizagao a, é dado

Se(m) (7-12)

por:
(1—¢)°
a1 = . (7—13)
q[1+ (m—1)g™ —mgm!]
Assim, conseguimos definir R; com base na PG a partir da equacao
como:
- H;_
Ry = : g=e¢7 (7-14)

S ay (7 — 1) Hy

A interpretacao do modelo NGM proposto tem por base estabelecer um
valor critico R para f%(t), que desempenhe papel de indicador de sinais de
alerte precoce, que também ¢é delimitado por limite superior aceitavel.

Estudos recentes tém ressaltado a importancia de estabelecer limiares
claros de transmissividade de doengas infecciosas baseadas em valores R(t).
Por exemplo, um estudo de 2020 utilizou a mediana do R(t) para identificar
mudancas nas tendéncias de transmissibilidade do virus Ebola, determinando
valores de referéncia para R(t) que prediziam pontos de transigoes criticas com
uma a duas semanas de antecedéncia em relacao as datas dos eventos reais
[196]. No ano seguinte, o mesmo grupo de pesquisa aplicou limites a R(t) para
construir séries sintéticas de casos de Covid-19, explorando diferentes cenarios
e limiares [78].

Para o nosso estudo, utilizamos um limiar para R, > R = 1,25
como indicador no aumento da tendéncia da série temporal de atendimentos
IVAS. Esta escolha se justifica nao apenas porque os dados nao sao de casos
confirmados, mas também devido a uma andlise que estima o valor médio de
(R;) em vérios contextos no perfodo de 2017 a 2023. Ao analisar os dados
em nivel nacional, o <}?Z> ficou préximo do valor estabelecido, em torno de
1,24. No entanto, ao dividir os dados em séries temporais para cada estado

brasileiro (27 UFs), os valores médios de (R;) ficaram na faixa de 1,2 a 1,3,
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com o Distrito Federal sendo uma excecao com (R;) de 1,5. Subdividindo os
dados por Regides Imediatas (510 RGIs), notou-se uma maior variagdo nos
valores médios de <RZ>, oscilando entre 1,2 e 2,0. Esta variacao é significativa,
entretanto a adogao de valores muito elevados de R; como limiar pode resultar
em alertas emitidos tardiamente em algumas RGIs.

Destacamos que diversos limiares R foram testados com o modelo
integrado ao MMAING, alcangando a melhor performance com o valor
de R = 1,25. Portanto, foi essencial definir um limiar para R que
refletisse adequadamente a realidade dos dados e transcendesse os parametros
tradicionais, assegurando a deteccao de sinais de alerta precoce com tendéncias

de aumento nos atendimentos por IVAS.

7.4.4
Limite superior para analise dos atendimentos da APS

Conforme mencionado anteriormente, os EWS gerados pelos modelos
para uma determinada semana ¢ estao condicionados ao fato de que o niimero
de atendimentos na APS nessa semana ultrapasse o limite superior (/;),

definido como: o
ls(t) = z(t) + za\/—ﬁ (7-15)

Aqui, T denota a média amostral para uma determinada semana t, z, é o
valor critico para um determinado nivel de confianca «, o é desvio padrao
da amostra e n representa o tamanho da amostra para a semana t. Este
limite permite determinar se os dados da semana desviam da média esperada
de atendimentos, categorizando-os como um potencial EWS a ser emitido. O
segundo termo, correspondente a multiplicacao de z, pelo erro padrao, ajusta
o grau de confianca desejado para detectar desvios, enquanto a divisao por /n
reflete a incerteza associada a estimativa da média: quanto maior a amostra,
menor a variabilidade esperada e, portanto, mais preciso o limite definido.

Nesse trabalho, a escolha da amostra seguiu duas abordagens:

i) Passado recente: Utilizacdo de uma “janela mével” com tamanho de
5 semanas para refletir os dados de um passado recente, adaptando-se
dinamicamente as flutuacgoes no curto prazo. Essa abordagem se mostra
util quando ha a necessidade de monitorar variacoes recentes no conjunto
de dados [197].

ii) Passado histérico: O uso de semanas especificas ou correspondentes ao
periodo de 2017 a 2019, com o objetivo de identificar padroes sazonais
ou tendéncias ciclicas. Esses dados podem ser impactados por variaveis

externas como alteracgoes climaticas, feriados e outros eventos periddicos.
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Portanto, ao identificar uma anormalidade na série temporal, um EWS

sO serd emitido se o nimero de atendimentos na semana t satisfizer a condicao

2(t) > £,(t).

745
Pseudocdédigo do algoritmo MMAING

A seguir, apresentamos a légica computacional que rege o funcionamento
do MMAING, estruturada sob a forma de pseudocddigo. Este algoritmo
condensa as etapas previamente descritas nas subsecoes anteriores, abrangendo
desde o pré-processamento dos dados até a emissao de sinais de alerta precoce.

O Algoritmo [I] apresenta a ldogica principal do MMAING de forma
estruturada, destacando os procedimentos centrais do processamento. Por sua
vez, o Algoritmo [2| detalha as fungoes auxiliares que compoem a arquitetura

do modelo.

Algorithm 1 Rotina principal

function MMAING(dados D)
L A

1:

2

3 Dy — AGRUPARDADOS(D)

4: S <« subconjunto de D; com RGIs especificas
5: for all série se S do

6 Ly, < LIMITEHISTORICO(s)

7 L, < LIMITERECENTE(s)

8

9

Rt <~ R,T(S)

: as < if R; > 1.2 then — 1 else 1
10: [a1, as, as, as] < DETECTARANOMALIASML(s)
11: Am <« {al,ag,a3,a4,a5}
12: A, < VOTACAO(A,,)
13: if s, > max(L[t], L.[t]) and A, = —1 then
14: A—Au{t}
15: end if
16: end for
17: return A

18: end function
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Algorithm 2 Rotinas auxiliares

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:

23:

24:
25:

26:
27:
28:
29:
30:

31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

function AGRUPARDADOS(D)
Agrupar D por cod_rgi, ano e epiweek
Calcular a soma de atend_ivas para cada grupo
return Dy

end function

function LIMITEHISTORICO(s)
Para cada semana t nos respectivos anos de 2017-2019:
Calcular média pu, e desvio padrao o; das observagoes nessa semana
Calcular Ly[t] « p¢ + 2005 - \‘;—%
return vetor L,
end function

function LIMITERECENTE(S)
[ < tamanho da janela de suavizagao (e.g., | = 5)
Para cada semana t, calcular média moével p; e desvio padrao oy
Calcular L,.[t] < p + 20.05 - i’—}l
return vetor L,

end function

function CALCULARRT(s)
Para cada semana i, calcular:
q—e’
m < numero maximo de periodos passados
a1 < constante de normalizacao
Riq) « —— i
VS (- NetA,
return vetor R;
end function

function DETECTARANOMALIASML(s)
Treinar IFS, LOF, OCSVM e COPOD
Obter predicoes a; a aq com s
return [aq, as, as, ay]

end function

function VOTACAO(A,,)
n < numero de valores iguais a —1 em A,,
if n > 3 then
return —1
else
return 1
end if
end function
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A rotina principal recebe como entrada os dados D, que consistem em
séries temporais de atendimentos sindromicos registrados na APS. Apds a
etapa de pré-processamento, realizada pela funcao AgruparDados, os dados
sao organizados em Dy, um conjunto de séries temporais agrupadas por RGI,
ano, semana epidemioldgica e total de atendimentos por IVAS. A iteracao
ocorre sobre uma lista especifica de séries s € S, extraidas de Dy, nas quais
as variaveis de interesse sao processadas semana a semana. Para cada série
temporal s, sao computados dois limites superiores para cada semana t, por
meio das funcoes LimiteHistorico, baseada nas semanas t correspondentes
aos anos de 2017 a 2019, e LimiteRecente, que utiliza uma média movel
suavizada centrada na semana epidemioldgica atual. Em seguida, estima-se a
série temporal do nimero de reproducao variavel no tempo f%(t), por meio da
fungdo CalcularRt. A cada semana t é associada uma classificagdo binaria
a5, assumindo valor —1 (anomalia) quando R(t) > 1,25 e 1 caso contrério.
Simultaneamente, quatro modelos de aprendizado de maquina — IFS, LOF,
OCSVM e COPOD — geram predigoes a; a ay4. As cinco saidas (a; a as)
compoem o vetor A,,, que é avaliado por meio de uma votacdo majoritaria
implementada na fungao Votacao, resultando na decisao A.. Caso o valor da
série na semana t, denotado por s;, ultrapasse o maior entre os limites Ly[t] e
L,[t], e a votagao indique anomalia (A, = —1), é registrado um sinal de alerta
correspondente a semana t no conjunto A. Ao final da iteracao, A contém todas

as semanas com sinais de alerta precoce identificados pelo MMAING.

7.4.6
Configuracoes do MMAING

Para avaliar a adaptabilidade e versatilidade do MMAING em cenarios
que possam exigir rigor moderado ou alto (maior ou menor nimero
de falsos positivos de EWS), adotamos duas distintas configuragbes dos
parametros correspondentes a cada um dos algoritmos utilizados. Elas sao,
denominadas equilibrada (EqCT) e rigorosa (RiCf), e os valores dos respectivos
parametros sao indicados na Tabela [7.4] As configuragoes EqCf tendem a
diminuir a precisao e aumentar a sensibilidade, resultando em mais EWS e,
consequentemente, aumentando o nimero de falsos positivos. Por outro lado,
a RiCf busca aumentar a precisao e reduzir a taxa de falsos positivos, o que
pode resultar na falha em emitir alguns EWS que poderiam alertar para o
surgimento de surtos efetivamente detectados.

A EqCf usa parametros que buscam um compromisso entre sensibilidade,
precisao e especificidade. Por exemplo, para os métodos ISF e LOF, o niimero

de estimadores (nes;) e vizinhos (n,e) é definido como 500, enquanto a
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Tabela 7.4: Configuracoes de parametrizacao do MMAING.

Método Parametro EqCf RiCf

ISF Nest 500 400
C 0.4 0.3
LOF Tonei 500 300
C 0.4 0.3
OCSVM v 0.8 05
kernel RBF RBF
~y 0.001 0.001
COPOD C 0.4 0.3
NGM R 1.25 1.30
~y 0.2 0.2

contaminacao C é estabelecida em 0,4, indicando que esperamos cerca de
40% de pontos anomalos. A configuragao rigorosa RiCf implica uma redugao
no numero de arvores ISF e no numero de vizinhos LOF para 400 e 300,
respectivamente, bem como uma redugao na contaminagao para 0,3.

O método OCSVM utiliza um valor v mais alto em EqCf (0,8) comparado
com RiCf (0,5), indicando maior flexibilidade na separacao de classes. O uso
do kernel de Funcao de Base Radial (RBF) e o valor de v sdo mantidos
consistentes entre as duas configuracoes. Como este é o kernel que melhor
apresenta resultados na literatura [87], isto sugere que a forma da fronteira de
decisao e a complexidade do modelo sao consideradas adequadas em ambos os
casos. O COPOD e NGM também apresentam diferentes valores de parametros
entre as duas configuracoes: no COPOD é mantida uma consisténcia com ISF e
LOF em relacao a contaminacao C em ambas as configuragoes, enquanto que o
NGM ajusta o limiar R para refletir a rigidez desejada de deteccao, assumindo
um menor valor na configuracao EqCf, e mantém a mesma taxa de recuperacao
~ para ambas as configuragoes.

Em contextos de deteccao de surtos relacionados a outros tipos de
infeccao ou em cendrios mais graves, essas configuracoes podem ser adaptadas
com objetivos especificos para otimizar a emissao de EWS. Por exemplo,
enquanto a medida de sensibilidade é importante para emissao de EWS de
forma clara e consistente em cendrios onde surtos ocorrem com bastante
frequéncia, a PPV, que mede a probabilidade de um EWS ser um verdadeiro
positivo, torna-se especialmente importante quando os surtos sao raros ou nao
ocorrem frequentemente. Para cada uma dessas medidas, a estratégia escolhida
pode levar a se definir configuragoes para os algoritmos e/ou priorizar quais

medidas sdo mais importantes para as necessidades de vigilancia [166), [16§].
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Utilizando as configuragoes EqCf e RiCf, o MMAING foi testado e
analisado em séries simuladas. No capitulo 8], especificamente na segao 8.4] sao
apresentados os resultados de desempenho para ambas as configuracoes. Nas

demais se¢oes do capitulo, foi adotada exclusivamente a configuracao EqCt.



8
MMAING - Resultados e Discussao

Nesta secao, apresentamos os principais resultados obtidos através da
aplicacao do MMAING para a detecgao de potenciais surtos de IVAS a partir
de dados sindromicos da APS, durante o periodo de 2020 a 2024 no Brasil.

Para avaliar e validar os resultados obtidos, utilizamos cinco estratégias
complementares: (i) aplicacdo em dados sintéticos rotulados manualmente
derivados de dados reais; (ii) aplicagdo em dados sindromicos de 27 RGIs
correspondentes as capitais brasileiras; (iii) andlise empirica do MMAING
utilizando como referéncia o periodo da pandemia de COVID-19, entre 2020 e
2022; (iv) comparagao quantitativa entre os EWS gerados pelo MMAING e os
produzidos pelo EARS, entre 2020 e 2023; e (v) comparagao com os boletins
informativos do Centro de Informacoes Estratégicas em Vigilancia em Satde
(CIEVS) do estado do Amazonas para o segundo quadrimestre (Maio a Agosto)
de 2024.

8.1
EWS em dados reais

No intuito de ilustrar a localizagdo dos EWS indicados pelo MMAING
nas séries temporais de dados reais, a Figura [8.1| considera 4 séries temporais
de atendimentos referentes a IVAS de distintas RGIs, que englobam capitais
estrategicamente escolhidas dentro da vasta geografia do Brasil. As RGIs
selecionadas sdo: a) Belém (150001), capital do Pard, localizada na regiao
Norte; b) Salvador (290001) capital da Bahia, localizada na regidao Nordeste;
c) Belo Horizonte (310001), capital de Minas Gerais, localizada na regiao
Sudeste; e d) Porto Alegre (430001), capital do Rio Grande do Sul, localizada
no extremo sul.

Esta selecao tem como objetivo ilustrar tanto o espectro diversificado
de padroes epidemiolégicos que ocorreram ao longo do tempo, como também

refletir a dinamica variada das IVAS em diferentes regioes do pais.
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8.1(d): Porto Alegre - RS

Figura 8.1: Detecgao de EWS nas séries temporais de atendimentos IVAS entre
2020 e 2023 para RGIs selecionadas.
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8.2
Periodo histérico da Covid-19

Por meio dos EWS indicados nas séries de dados sindromicos da APS,
conduzimos uma analise empirica da recente pandemia de COVID-19 no Brasil,
com énfase nas 27 RGIs (Tabela [7.3). Com base em boletins informativos de
orgaos oficiais do governo, detalhamos e definimos aspectos da pandemia em
quatro distintas ondas, ocorridas entre 2020 e 2022. As caracteristicas mais
marcantes desta pandemia foram a rdapida propagacgao e evolugao do virus,
impulsionadas pela alta transmissibilidade e capacidade de mutacao. Isso nos
levou a avaliar a capacidade do MMAING em detectar eventos durante uma
pandemia real.

Tomamos como referéncia a andlise para Belo Horizonte (310001),
conforme apresentado na Figura[8.2] verificando a aplicabilidade do MMAING
na identificacao das principais tendéncias e ondas da pandemia, refletidas
na série temporal de atendimentos por IVAS. Tais tendéncias e padroes,
detectados tanto nesta quanto em outras RGIs, sao indicados na Tabela 8.1

E importante destacar que os dados da APS refletem moderadamente
a linha temporal da COVID-19 no Brasil. O nimero de atendimentos
na APS durante as ondas, conforme definido por boletins oficiais, difere
significativamente entre as RGIs. Uma possivel explicacao para esse fenomeno
foi a falta de padronizacao nas recomendacgoes de satide publica no Brasil
durante a pandemia [I82]. Apesar das limitagoes dos dados, a detecgao precoce
nas miultiplas RGIs ofereceu evidéncias da ampla aplicabilidade e utilidade dos
dados sindromicos da APS.

Confome apresentado na Figura [8.2] oficialmente a pandemia no pais
comecou com a confirmacao do primeiro caso de COVID-19 no Brasil em 26
de fevereiro de 2020, durante a semana epidemiolégica nimero 9 [188, [182]. O
MMAING indicou a emissao de EWS consecutivos nas semanas 7 e 8 (antes
dos primeiros registros de casos de COVID-19) e nas semanas 10 a 12 de 2020.
A anélise indicou que o EWS subsequente, nas semanas 27 a 29, precedeu o
pico da primeira onda da doenca, registrada entre as semanas 29 e 30, conforme

informado em [I8§].
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Figura 8.2: Detalhes dos resultados do MMAING para atendimentos IVAS em
Belo Horizonte (conforme jé exibido na Figura [B.1(c)]), restrito ao perfodo
COVID-19 (2020-2022) e dividido em quatro ondas distintas de intervalos
de tempo sucessivos sombreados por cores diferentes: Onda inicial (laranja);
segunda onda, marcada pela chegada da variante Gama (cinza); terceira onda,
influenciada pela variante Omicron (amarelo); e quarta onda (rosa); devido
a reinfeccoes de Omicron e suas sublinhagens. As semanas com indicacao de
emissao EWS sao destacadas por pontos em vermelho.

A transigao para o intervalo subsequente, denominado de segunda onda
(intervalo cinza na F igura, foi sinalizada por emissao de EWS nas semanas
46, 48 e 49 de 2020, coincidindo com o surgimento da variante Gamma (no
inicio de novembro), que se tornou a principal variante em territério brasileiro
dois meses depois [188]. No inicio de 2021 foram detectados quatro EWS entre
as semanas 9 e 12 antes do pico do segundo onda, que ocorreu entre as semanas
13 e 14. Foi neste contexto que ocorreu o rapido crescimento e predominancia
da variante Gama, atingindo o apice em abril de 2021 (semanas 13 a 17). Esta
onda foi marcada pelo colapso do sistema de satide e pela ocorréncia de crises
sanitarias localizadas, combinando deficiéncia de equipamentos, de insumos
para UTI e esgotamento da forca de trabalho da satde [I8§].

O MMAING também identificou dois EWS nas semanas 45 e 47 de
2021, as quais anteciparam o inicio da terceira onda, que comecou no verao,
durante as semanas epidemioldgicas 49 e 50 (intervalo amarelo na Figura.
Essa onda, impulsionada pela variante Omicron, é marcada por um aumento
dréstico de casos de COVID-19 a partir de dezembro de 2021, com repercussao
em janeiro de 2022, culminando com um pico entre as semanas epidemiologicas
5 e 6 de 2022 [I88]. Além disso, em novembro de 2021 (semanas 44 a 48),

foi identificada uma nova subvariante (BA.1), com crescimento expressivo em
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relacao a outras sublinhagens Omicron circulantes, levando a um aumento
de casos em dezembro. Esses EWS (semanas 45 e 47) antecederam o novo
crescimento do nimero de casos na transicao de 2021 para 2022, bem como
impacto do surgimento da nova sublinhagem, reforcando assim a eficidcia do
MMAING na antecipagao de tendéncias epidemioldgicas.

O fim oficial da situacao de emergéncia de satide ptiblica nacional causada
pela pandemia da COVID-19, anunciado pelo Ministério da Satde, entrou em
vigor a partir da semana 21 de 2022. No entanto, uma nova onda marcada
por reinfeccoes de Omicron e suas sub-linhagens foi observada, com picos em
junho e dezembro. O meés de junho, que se inicia na semana epidemiolégica
22 no inicio da quarta onda (intervalo rosa na Figura , foi marcado por
um aumento elevado de casos e 6bitos devido as sub-linhagens BA.4 e BA.5,
responsaveis por 79% dos testes positivos a COVID-19 [198]. De acordo com a
nossa analise, o MMAING sinalizou corretamente o inicio da quarta onda com
EWS entre as semanas epidemiolégicas 18 e 21.

Em suma, com base na série temporal de Belo Horizonte (310001), o
MMAING destacou o surto iminente na primeira onda, sinalizando EWS antes
mesmo da confirmacao oficial do primeiro caso. Em seguida, identificou a
chegada da nova onda que correspondem também ao surgimento da variante
Gama, caracterizada pelo colapso do sistema de satide e crises sanitarias locais.
De forma analoga, antecipou o inicio da terceira onda impulsionada pela
variante Omicron. Por fim, o MMAING sinalizou corretamente o inicio da
quarta onda, associada as reinfeccoes causadas pela Omicron e ao surgimento
de novas sublinhagens, como BA.4 e BA.5.

Uma andlise abrangente das 27 RGIs (Tabela revelou padroes de
antecipacao durante todo o periodo da pandemia. Os EWS foram identificados
entre 0 e 4 semanas antes do inicio real de cada onda e evento agravante,
evidenciando o potencial do MMAING em fornecer informagoes oportunas que
antecedem mudancas relevantes no cenario analisado. O MMAING conseguiu
capturar com sucesso a dinamica de todas as ondas da COVID-19 nas 27 RGIs.
Para a primeira onda, o MMAING sinalizou EWS em 16 (59,3%) das RGIs;
na segunda onda, ele indicou EWS em 21 (77,8%) das RGIs. Em relagao a
terceira onda, os EWS foram identificados em 14 (48,2% ) das RGIs, enquanto,
na quarta onda, foram identificados em 25 (92,6%) das RGIs. Além disso, em
6 (22%) das RGIs, foi possivel sinalizar EWS consistentes em todas as quatro
ondas, cobrindo todo o periodo da pandemia de COVID-19 no Brasil. Esses
achados sugerem que o MMAING ¢ eficaz em diferentes cendrios e destacam
o potencial dos dados da APS para a vigilancia epidemioldgica e a detecgao

precoce de surtos.
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Tabela 8.1: Deteccao precoce (0 a 4 semanas) que antecedem as ondas de
COVID-19 usando BLCf do MMAING por RGI.

IGR Ondal Onda 2 Onda 3 Onda4

110001 - v v
120001 - v
130001 - v
140001
150001
160001 - - -
170001 - - -
210001 - - v
220001
230001 - - -
240001
250001
260001 -
270001 -
280001
290001
310001
320001
330001 -
350001
410001
420001
430001
500001
510001 -
520001
530001

SN NEENEEN

NN
NN
NN N N YN NN NN

SNENEENIEN

NN N
N N N N N N N NN

<A

\
NN NN N N NN NN NIEN

Q\
(\

Detecgio (%) 59,3 77,8 482 92,60
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8.2.1
Variantes do SARS-CoV-2

No Brasil, no periodo de 2020 a 2024, foram registradas mudancas
na frequéncia das linhagens dominantes de SARS-CoV-2, segundo dados da
Rede Genomica Fiocruz [199], mostrados na Figura Esta variagao ¢ uma
caracteristica notavel da rapida movimentagao e mutagao do virus.

Inicialmente, a pandemia foi impulsionada principalmente pelas
linhagens B.1.1.28 e B.1.1.33, que foram as mais prevalentes até outubro
de 2020. Apds esse periodo, destaca-se a circulacao de duas variantes de
origem nacional, Gama (P.1) e Zeta (P.2), originadas da linhagem B.1.1.28.
A partir de setembro de 2021 até janeiro de 2022, sobressaiu a circulagao

da variante Delta (B.1.617). No ano de 2022, a variante predominante foi a
Omicron (BA.1, BA.2, BA.4 e BA.5) [188, 200].
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Figura 8.3: Frequéncia das principais linhagens de SARS-CoV-2 por meés
de amostragem no Brasil. Figura retirada da Rede Genomica — Fiocruz
(https://www.genomahcov.fiocruz.br/dashboard-pt/ [199]).

A Organizacao Mundial de Saide (OMS) divide as variantes do
SARS-CoV-2 em dois grupos: variantes de preocupacao e variantes de interesse.
As principais variantes de preocupagao circulantes no periodo de andlise (2020

a 2022), segundo a Rede Gendmica Fiocruz [199], sao Gama, Delta, Omicron
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e suas sublinhagens. A Tabela apresenta o periodo de surgimento dessas

variantes no Brasil.

Tabela 8.2: Surgimento das variantes de preocupacao do SARS-CoV-2 com
relevancia no Brasil. De acordo com o levantamento das linhagens pela Fiocruz

(Fig. .

Variante Meés / Semanas  Ano
Gama (P.1) Novembro (44 a 48) 2020
Delta (B.1.617) Maio (18 a 22) 2021
Omicron (BA.1) Novembro (44 a 48) 2021
Omicron (BA.2) Fevereiro (05 a 09) 2022
Omicron (BA.4 e BA.5) Maio (18 a 22) 2022

A variante Gama, detectada em novembro de 2020, num periodo 6 meses
passou de uma participacao, de aproximadamente 10% dos casos, em dezembro
de 2020, para mais de 95%, em maio de 2021. A variante Delta, detectada em
maio de 2021, também em 6 meses passou de uma participacao de 2% dos casos,
em junho de 2021, para mais de 99%, em novembro de 2021. Posteriormente,
a variante Omicron, detectada em novembro de 2021, variou de 39,8%, em
dezembro de 2021, para 99%, a partir de janeiro de 2022. A variante BA.1
prevaleceu sobre as demais variantes, até o surgimento das variantes BA.4
e BA.5, em maio de 2022, cuja participacao entre os casos variou de 11%,
em maio de 2022, para 92%, em dezembro de 2022 [188, 199] 200]. De forma
andloga, ilustramos na Figura [8.4] a andlise para Belo Horizonte (310001) a
titulo de referéncia, que permite ressalta visualmente o marco temporal do
surgimento de cada variante e seu tempo de circulagao.

Analisando a Figura [8.4] nota-se que os EWS emitidos nas semanas 46
a 48 de 2020 coincidem com o aparecimento da variante Gama, o mesmo
acontecendo para as semanas 20 e 21 de 2021 com relagao a variante Delta, nas
semanas 45 e 47 de 2021 com a Omicron (BA.1), e, finalmente, nas semanas
18 a 23 de 2022 com as variantes Omicrons BA.4 e BA.5.

Portanto, os EWS detectados pelo MMAING a partir de dados de
atendimentos de trato respiratério da APS, além de descreverem a dinamica
da pandemia, sinalizaram o aparecimento das variantes e os impactos durante

o tempo de circulagao das mesmas.
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Figura 8.4: Detalhes dos resultados do MMAING para atendimentos IVAS
em Belo Horizonte (conforme j& exibido na Figura [B.1(c)), restrito ao
periodo COVID-19 (2020-2022), destacando o periodo temporal de circulagao
e aparecimento das variantes de preocupacao de SARS-CoV-2 em intervalos de
tempo sucessivos sombreados por cores diferentes: Gama (verde), Delta (roxo)
e Omicron e suas sublinhagens (amarelo), as faixas de coloragdo mais escura
marcam o aparecimento da variante.

8.3
Andlise comparativa entre o MMAING e o EARS

Nesta secao, apresentamos uma comparagao entre os resultados obtidos
pelo MMAING e aqueles gerados pelo método EARS, que, desde 2001, tem sido
amplamente utilizado na detecgao de surtos e no monitoramento de contagens
sindromicas semanais [I77]. Inicialmente, analisamos a concordancia entre os
métodos na emissao semanal dos EWS, visando, posteriormente, avaliar a
eficicia relativa do MMAING frente ao EARS.

8.3.1
Andlise em séries temporais reais

Ambos os métodos foram aplicados as series temporais referentes aos
atendimentos por IVAS das 27 RGIs, que refletem a atividade sindromica
em diferentes contextos regionais. Inicialmente, realizamos a andlise da
coincidéncia na emissao dos EWS semanais entre os dois métodos, métrica
que aqui denominamos compatibilidade.

A compatibilidade é definida como a proporcao de EWS emitidos

simultaneamente por ambos os métodos em relacao ao total de EWS gerados
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pelo MMAING. A compatibilidade percentual é calculada da seguinte forma:

- EWS coincidentes
Compatibilidade (%) = Totel de EWS do MMAING 100 (8-1)

A Tabela resume as médias percentuais de compatibilidade entre
o MMAING e as trés variagoes do EARS (C1, C2 e C3), destacando que
a variante C2 apresentou a melhor compatibilidade na deteccao de EWS,

considerando os dados analisados.

Tabela 8.3: Compatibilidade média entre MMAING e variagoes do EARS (2020
a 2023, considerando todas as 27 RGIs).

Compatibilidade (%)
EARS CcCi C2 C3
MMAING 63,41 66,23 39,65

Conforme apresentado na Tabela [8.4 também comparamos o ndmero
total de EWS emitidos pelo MMAING e pelas trés variagoes do EARS longo
do periodo analisado, considerando as 27 RGIs. Observa-se que o método
EARS-C1 apresentou o menor nimero total de EWS emitidos no periodo
(904), seguido pelo EARS-C3 (1174). Por outro lado, o MMAING e 0 EARS-C2
geraram o maior volume de detecgoes, ambos com um total de 1208 EWS no
mesmo intervalo.

Na sequeéncia, detalhamos a compatibilidade anual entre os métodos,
conforme apresentado na Tabela [8.5] Observa-se que os maiores percentuais
de coincidéncia ocorreram entre o MMAING e o EARS-C2: 74,48% em 2020,
58,65% em 2021, 73,91% em 2022 e 52,67% em 2023. Esses resultados reforcam
a maior convergéncia entre esses dois métodos na deteccao de EWS utilizando

os dados da APS.

Tabela 8.4: Nimero de EWS por ano (dados da APS), para EARS (C1, C2 e
C3) e MMAING.

Ano C1 C2 C3 MMAING

2020 290 389 370 337
2021 192 246 207 283
2022 271 372 419 345
2023 151 201 178 243

Total 904 1208 1174 1208
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Tabela 8.5: Numero de EWS coincidentes por ano e percentual de
compatibilidade (%) entre MMAING e EARS (C1, C2 e C3).

Ano MMAING e C1

MMAING e C2 MMAING e C3

2020 229 (67,95%) 251 (74,48%) 159 (47,18%)
2021 166 (58,65%) 166 (58,65%) 75 (26,50%)
2022 246 (71,30%) 255 (73,91%) 176 (51,02%)
2023 125 (51,44%) 128 (52,67%) 69 (28,40%)
Total 766 (63,41%) 800 (66,23%) 479 (39,65%)

Na etapa seguinte, conduzimos uma andlise semelhante, considerando
individualmente o nimero de EWS coincidentes para cada uma das 27 RGIs.

Todos os resultados dessa etapa estao apresentados nas Tabelas [8.6]
e [8.8 Para facilitar a interpretacao, analisamos e ilustramos graficamente a
compatibilidade entre o MMAING e as diferentes variagoes do EARS (C1, C2
e C3), utilizando como referéncia a RGI de Belo Horizonte (310001), conforme
mostrado na Figura [8.5

Nessa representacao grafica (Figura , sao detalhadas as distribuicoes
dos EWS indicados por todos os métodos para a RGI de Belo Horizonte
(310001), destacando comparagoes individuais entre o MMAING e as variagoes
do EARS: C1 (Figura (a) [B.5]), C2 (Figura (b) e C3 (Figura (c) [8.5).
Em cada caso, dois graficos consecutivos representam as detecgoes realizadas
pelo MMAING (superior) e pelo respectivo método EARS (inferior). Os
marcadores azuis destacam os EWS coincidentes, alinhados verticalmente por
linhas tracejadas, e a combinacao com os marcadores vermelhos indica o total
de EWS detectados.

Analisando a relacao entre os EWS coincidentes (azul) detectados pelo
EARS e o total de EWS gerados pelo MMAING (azul + vermelho), observamos
correspondéncias percentuais de 68,63% para o EARS C1, 76,47% para o EARS
C2 e 43,14% para o EARS C3, conforme detalhado nas Tabelas [8.6] e[8.8
Esses resultados reforgam que a melhor convergéncia ocorre entre o MMAING
e o EARS C2.
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Tabela 8.6: Niumero de EWS coincidentes por RGI (dados da APS), por
MMAING e EARS C1.

RGI MMAING EARS C1 Coincidentes Compatibilidade (%)

110001 52 35 34 65.38
120001 36 32 29 80.56
130001 42 27 25 59.52
140001 36 36 27 61.11
150001 46 31 27 58.70
160001 36 29 20 95.56
170001 41 38 25 60.98
210001 40 27 23 57.50
220001 56 36 35 62.50
230001 40 39 26 65.00
240001 47 24 24 51.06
250001 42 28 25 59.52
260001 31 27 21 67.74
270001 38 25 21 55.26
280001 51 34 32 62.75
290001 53 27 27 50.94
310001 51 40 35 68.63
320001 57 35 34 99.65
330001 49 36 34 69.39
350001 37 38 23 62.16
410001 41 39 30 73.17
420001 50 30 28 56.00
430001 51 40 33 64.71
500001 49 36 34 69.39
510001 50 34 31 62.00
520001 49 40 39 75.51
530001 37 41 31 83.78

Total 1208 904 766 63.41
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Tabela 8.7: Niumero de EWS coincidentes por RGI (dados da APS), por
MMAING e EARS C2.

RGI MMAING EARS C2 Coincidentes Compatibilidade (%)

110001 52 42 34 65.38
120001 36 41 26 72.22
130001 42 39 27 64.29
140001 36 47 21 58.33
150001 46 39 22 47.83
160001 36 33 21 598.33
170001 41 49 26 63.41
210001 40 42 26 65.00
220001 56 47 37 66.07
230001 40 46 26 65.00
240001 47 36 27 57.45
250001 42 38 24 57.14
260001 31 40 25 80.65
270001 38 35 21 55.26
280001 51 95 40 78.43
290001 53 44 32 60.38
310001 51 23 39 76.47
320001 57 44 36 63.16
330001 49 23 38 77.55
350001 37 49 27 72.97
410001 41 53 32 78.05
420001 50 45 30 60.00
430001 51 51 31 60.78
500001 49 46 33 67.35
510001 50 45 31 62.00
520001 49 92 37 75.51
530001 37 44 31 83.78

Total 1208 1208 800 66.23




104

Tabela 8.8: Nimero de EWS coincidentes por RGI (dados da APS), por
MMAING e EARS C3.

RGI MMAING EARS C3 Coincidentes Compatibilidade (%)

110001 52 42 21 40.38
120001 36 36 11 30.56
130001 42 40 15 35.71
140001 36 43 16 44.44
150001 46 37 11 23.91
160001 36 26 7 19.44
170001 41 48 18 43.90
210001 40 42 17 42.50
220001 56 47 24 48.21
230001 40 43 13 32.50
240001 47 39 14 29.79
250001 42 39 12 28.57
260001 31 37 17 54.84
270001 38 32 10 26.32
280001 51 57 27 52.94
290001 53 37 15 28.30
310001 51 46 22 43.14
320001 57 20 24 42.11
330001 49 o4 20 40.82
350001 37 48 20 48.65
410001 41 48 20 48.78
420001 50 48 19 38.00
430001 51 51 19 37.25
500001 49 46 20 40.82
510001 50 45 22 44.00
520001 49 ol 23 46.94
530001 37 42 21 56.76

Total 1208 1174 479 39.65
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Figura 8.5: Os gréficos ilustram a regiao imediata de Belo Horizonte (310001).
a) Equivaléncia entre MMAING e C1; b) Equivaléncia entre MMAING e C2

e ¢) Equivaléncia entre MMAING e C3.
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Também realizamos uma comparagao mais detalhada entre o MMAING
e o EARS C2, especificamente para as RGIs selecionadas: Belém (150001),
Salvador (290001), Belo Horizonte (310001) e Porto Alegre (430001), conforme
ilustrado na Figura [8.6] Em cada subfigura (a-d): a) Belém; b) Salvador; c)
Belo Horizonte; e d) Porto Alegre, dois graficos consecutivos apresentam as
detecgoes realizadas pelo MMAING (superior) e pelo EARS C2 (inferior). Os
marcadores seguem o mesmo padrao adotado anteriormente, com marcadores
azuis indicando os EWS coincidentes, alinhados por linhas tracejadas verticais,
e a combinacao dos marcadores azuis e vermelhos indicando o total de EWS
detectados.

Considerando a relagdo entre os EWS coincidentes (azul) detectados
pelo EARS C2 e o total de EWS gerados pelo MMAING (azul + vermelho),
identificamos percentuais de correspondéncia variados entre as RGIs: Belém
apresentou 47,83%, Salvador 60,38%, Belo Horizonte 76,47% e Porto Alegre
60,78%. Esses resultados destacam nao somente a precisao geral do método,

mas também evidenciam a variabilidade regional na deteccao de EWS entre o
MMAING e o EARS C2, conforme detalhado na Tabela [8.7]
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Figura 8.6: EWS para quatro RGIs: a) Belém (150001); b) Salvador (290001);
c¢) Belo Horizonte (310001) e d) Porto Alegre (IGR 430001) de 2020 a 2023.
Os gréficos superiores e inferiores indicam detec¢oes pelo MMAING e EARS,
respectivamente. Marcadores azuis indicam EWS coincidentes para ambos os

métodos. A soma dos marcadores vermelhos e azuis corresponde ao total de
EWS.
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8.3.2
Analise em séries temporais sintéticas

Além disso, realizamos uma avaliacdo de performance utilizando dados
sintéticos e obtivemos o desempenho dos métodos MMAING e EARS (C1, C2
e C3), nas 810 séries simuladas de cendrios tnicos. Detalhamos os resultados
para as mesmas RGIs selecionadas, conforme apresentado na Tabela [8.9]
Observamos que todos os métodos, exceto o EARS C3, tiveram desempenhos
semelhantes.

O MMAING demonstrou um melhor POD e sensibilidade em comparacao
com as variagoes do EARS; no entanto, apresentou um PPV inferior ao EARS
C1 e manteve um PPV proximo ao EARS C2. Todos os métodos exibiram
pontuagoes F1 e especificidades semelhantes. O MMAING superou o EARS
C3 em todas as métricas.

A Figura apresenta a distribuicao das métricas de desempenho
— POD, PPV, sensibilidade, pontuacao F1 e especificidade — para os
métodos avaliados. O MMAING demonstrou consisténcia em quase todas
as métricas, mantendo pontuacoes altas e variagoes minimas, além de
uma boa probabilidade de deteccao, indicando um equilibrio robusto entre
verdadeiros positivos e negativos de EWS. Em contraste, as variantes do
EARS apresentaram maiores variagoes em suas métricas. O EARS C1 e
C2 possivelmente equilibram a identificacao correta dos EWS positivos
(PPV) e a captura do maximo de EWS positivos possiveis (sensibilidade),
respectivamente. O EARS C3 destacou-se por métricas abaixo da média,
exceto por sua especificidade altamente concentrada, o que pode ser vantajoso
quando os custos de falsos positivos sao elevados. A andlise da pontuacgao F1,
que equilibra PPV e sensibilidade, sugere que todos os modelos mantiveram
um nivel moderadamente alto de desempenho equilibrado, com o MMAING

oferecendo uma leve vantagem em consisténcia.
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Figura 8.7: Distribuicao das pontuacoes avaliadas entre os diferentes modelos
considerando 30 simulagoes para 27 IGRs dos estados capitais brasileiros.
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Tabela 8.9: Desempenho médio do MMAING e EARS (C1, C2 e C3) para as
IGRs de Belém (150001), Belo Horizonte (310001) e Porto Alegre (430001).

MMAING
IGR POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

150001  0.75 0.85 0.50 0.62 0.99

290001  0.86 0.92 0.56 0.69 0.99

310001  0.81 0.88 0.57 0.68 0.99

430001  0.87 0.83 0.59 0.68 0.98

27 IGRs 0.86 0.85 0.59 0.68 0.98
EARS C1

IGR POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

150001  0.80 0.97 0.50 0.64 1.00

290001  0.88 0.98 0.53 0.68 1.00

310001  0.80 0.97 0.53 0.68 1.00

430001  0.73 0.99 0.49 0.64 1.00

27 IGRs 0.83 0.97 0.53 0.68 1.00
EARS C2

IGR POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

150001  0.80 0.86 0.54 0.66 0.99

290001  0.85 0.90 0.54 0.66 0.99

310001 0.80 0.90 0.56 0.67 0.99

430001  0.73 0.93 0.52 0.65 0.99

27 IGRs 0.80 0.86 0.55 0.66 0.99
EARS C3

IGR POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

150001  0.72 0.64 0.38 0.46 0.96
290001  0.76 0.66 0.38 0.47 0.96
310001  0.71 0.67 0.41 0.50 0.97
430001  0.65 0.79 0.43 0.54 0.98
27 IGRs 0.75 0.66 0.40 0.49 0.97

A Figura ilustra as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)

para os resultados obtidos das 27 RGIs pelos quatro modelos de deteccao —
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Figura 8.8: Capacidade discriminatéria do MMAING e variagoes do EARS
(C1, C2 e C3) ilustrada por suas curvas ROC.

MMAING, EARS C1, C2 e C3. O MMAING mostrou-se robusto, com uma
Area Sob a Curva (AUC) média de 0.78, demonstrando um equilibrio eficaz
entre sensibilidade e especificidade, sugerindo uma capacidade consistente de
discriminar entre classes positivas e negativas. Os modelos EARS C1 e C2,
com AUCs de 0.76 e 0.77, respectivamente, apresentaram um desempenho
semelhante ao do MMAING, indicando também uma boa precisao de
classificagao. No entanto, a ligeira diferenca na AUC sugere que o MMAING
teve um desempenho geral ligeiramente superior. O EARS C3, com uma AUC
de 0.69, mostrou uma clara diminuicao no desempenho em comparacao com
os outros modelos, sugerindo menor precisao de classificacao e uma tendéncia
a apresentar uma taxa mais alta de falsos positivos para EWS.

No geral, a andlise da curva ROC sugere que o MMAING pode ser a
escolha preferida para aplicagoes que exigem um equilibrio entre a identificacao
correta de EWS positivos e a prevengao de falsos positivos.

Embora nenhum modelo tenha se destacado consistentemente em todas
as métricas de desempenho, o MMAING emergiu como uma opgao promissora
para um sistema de alerta precoce. Este modelo nao s6 se mostrou mais

oportuno, mas também registrou um POD ligeiramente superior aos demais,
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um aspecto importante se a prioridade do sistema de vigilancia for a deteccao
abrangente de surtos. Além disso, o MMAING alcancou a maior sensibilidade
entre os modelos avaliados, uma métrica essencial para a clareza e consisténcia
de EWS, além de um bom PPV, que indica a probabilidade de um alerta
ser verdadeiro. Sua alta especificidade é essencial para minimizar os alertas
falsos, e sua taxa de pontuacao F1, que equilibra PPV e sensibilidade, reforca
a confiabilidade na deteccao de surtos reais, reduzindo o niimero de alertas
falsos. Também exibiu a melhor curva ROC, reforcando a avaliagao de sua

eficicia.

8.4
Performance das configuracoes do MMAING

Para avaliar a eficdcia das configuracoes EqCf e RiCf do MMAING, cujos
parametros estao detalhados na Tabela [7.4] e verificar se essas configuracoes
atendem aos seus objetivos especificos, EqCf visando equilibrio entre precisao e
sensibilidade e RiCf focando em alta precisao, examinamos sua adaptabilidade
em diversos cenarios simulados.

Empregamos uma abordagem de teste cego, que é caracterizada pela
divisao de conjuntos de dados para treinamento e validagao. O modelo é
treinado exclusivamente com dados reais, enquanto a validagao é realizada
em uma série temporal simulada completamente desconhecida do modelo
durante sua fase de treinamento. Esta abordagem garante que a avaliagao
do desempenho do modelo seja realizada sob condigoes imparciais, refletindo
a sua capacidade de generalizacao para novos dados. As 810 séries temporais
simuladas com cenarios tnicos, foram aplicadas para cada configuragao.

Apresentamos os resultados de desempenho do MMAING nas diferentes
configuragoes para os 27 RGIs. As Tabelas[8.10]e[8.11]exibem, respectivamente,
o desempenho das configuragbes EqCf e RiCf do MMAING. Com base nos
resultados médios para as duas configuragoes (Tabelas e , observamos
que o MMAING apresentou ligeira variacao entre PPV e especificidade,
enquanto as principais diferencas foram para POD, sensibilidade e escore F1.
Nota-se uma melhora na precisao e uma diminuicao na sensibilidade da RiCf
em relacao a configuracao EqCf, como era esperado. Entretanto, esperava-se

uma melhora no valor do PPV.
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Tabela 8.10: Métricas de Desempenho obtidas pelo EqCf do MMAING para
dados sintéticos baseados em RGI

RGI PPV POD Sensibilidade F1 Especificidade

110001 0.78 0.85 0.56 0.64 0.97
120001 0.78 0.84 0.50 0.60 0.98
130001 0.93 0.88 0.60 0.72 0.99
140001 0.83 0.74 0.50 0.62 0.98
150001 0.85 0.75 0.50 0.62 0.99
160001 091 097 0.62 0.73 0.99
170001 0.89 0.94 0.64 0.74 0.99
210001 0.75 0.88 0.58 0.63 0.96
220001 0.88 0.92 0.61 0.71 0.99
230001 0.95 0.89 0.64 0.75 0.99
240001 0.83 0.83 0.51 0.62 0.98
250001 0.70 0.78 0.47 0.55 0.97
260001 0.94 0.94 0.66 0.77 0.99
270001 0.92 0.84 0.56 0.69 0.99
280001 0.88 0.8 0.56 0.67 0.99
290001 0.92 0.86 0.56 0.69 0.99
310001 0.88 0.81 0.57 0.68 0.99
320001 0.75 0.85 0.53 0.61 0.96
330001 0.92 0.87 0.56 0.69 0.99
350001 0.95 0.88 0.65 0.76 0.99
410001 0.69 0.84 0.57 0.62 0.96
420001 0.79 0.78 0.54 0.63 0.97
430001 0.83 0.87 0.59 0.68 0.98
500001 0.78 0.90 0.61 0.68 0.97
510001 0.83 0.88 0.59 0.68 0.98
520001 0.92 0.95 0.69 0.78 0.99
530001 0.88 0.95 0.64 0.73 0.99

Média Total 0.85 0.86 0.59 0.68 0.98
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Tabela 8.11: Métricas de Desempenho obtidas pelo RiCf do MMAING para
dados sintéticos baseados em RGI

RGI PPV POD Sensibilidade F1 Especificidade

110001 0.79 0.78 0.43 0.54 0.98
120001 0.78 0.62 0.28 0.40 0.99
130001 0.94 0.81 0.56 0.69 0.99
140001 0.84 0.73 0.39 0.52 0.99
150001 0.93 0.64 0.37 0.52 1.00
160001 0.92 0.87 0.56 0.68 0.99
170001 0.90 0.83 0.54 0.66 0.99
210001 0.81 0.75 0.42 0.53 0.98
220001 0.89 0.80 0.43 0.57 0.99
230001 0.93 0.79 0.50 0.64 0.99
240001 0.89 0.58 0.31 0.45 0.99
250001 0.71 0.57 0.26 0.37 0.98
260001 0.90 0.88 0.54 0.67 0.99
270001 0.94 0.69 0.42 0.57 1.00
280001 0.85 0.68 0.36 0.49 0.99
290001 0.93 0.67 0.37 0.52 0.99
310001 0.87 0.77 0.41 0.55 0.99
320001 0.71 0.64 0.34 0.45 0.98
330001 0.92 0.70 0.44 0.58 1.00
350001 0.93 0.82 0.54 0.68 0.99
410001 0.72  0.69 0.40 0.50 0.97
420001 0.72 0.54 0.28 0.39 0.98
430001 0.87 0.68 0.39 0.52 0.99
500001 091 0.73 0.46 0.60 0.99
510001 0.88 0.79 0.48 0.61 0.99
520001 0.94 0.86 0.58 0.70 0.99
530001 0.94 0.67 0.42 0.57 0.99
Média Total 0.87 0.73 0.44 0.57 0.99

Os resultados médios para EqCf foram 0,86 para POD, 0,85 para PPV,
0,59 para sensibilidade, 0,68 para pontuacao F1 e 0,98 para especificidade,
indicando que o MMAING tem uma alta probabilidade de deteccao de surto,

sensibilidade razoavel e uma boa taxa de PPV. Estes valores também sugerem



114

que a maioria dos EWS tem uma probabilidade consideravel de ser verdadeiro
e foram emitidos corretamente, implicando em uma confiabilidade média de
79%, util para vigilancia de surtos frequentes. Quanto ao RiCf, percebe-se
que o resultado médio entre as regioes foi de 0,73 para POD, 0,87 para PPV,
0,44 para sensibilidade, 0,57 para escore F1 e 0,99 para especificidade. Estes
resultados indicam que o RiCf apresentou um comportamento mais rigoroso,
mantendo maior precisao, mas reduzindo significativamente a probabilidade
de deteccao e a sensibilidade. Esse comportamento garante que qualquer EWS
emitido provavelmente sera verdadeiro. Em consequéncia, nem todos os EWS
verdadeiros existentes na série seriam detectados, mas proporciona um sistema
de deteccao confidvel, extremamente 1util para a vigilancia de surtos nao
frequentes. Esses resultados sao comparaveis aos de outros modelos usados
no monitoramento da saide publica [24], [78, [167, 166, [191].

Essa validaggo do MMAING, realizada através da andlise das
séries sintéticas geradas a partir de séries reais, garantiu a escolha de
configuragoes adequadas para o modelo, especialmente na parametrizacao
EqCf, proporcionando assim uma adaptacao adequada ao seu grau de
aplicabilidade.

Em uma outra anadlise, os resultados obtidos para as duas configuragoes
do MMAING, aplicadas as 810 séries sintéticas foram agrupados em cinco
regides geograficas brasileiras: 7 para o Norte (N); 9 para o Nordeste (NE); 4
para Sudeste (SE); 3 para o Sul (S) e por fim, 4 para o Centro-Oeste (C). A
Tabela apresenta a média dos resultados para a EqCf na parte superior,
enquanto na parte inferior apresenta a média dos resultados para a RiCf.

O fato de que a entrada aleatéria de surtos na série sintética ainda
depende dos dados reais explica uma pequena, mas perceptivel, variabilidade
de pontuagao entre as regides geograficas do Brasil (Tabela . As
pontuagoes mais altas e mais baixas foram obtidas para as regides Centro-Oeste
e Sul respectivamente, como mostrado na Tabela [8.12} nao esta claro como
explicar esse comportamento, exceto pelo pequeno ntmero de estados em
cada regiao geogréfica (4 e 3 respectivamente), o que causa um aumento nas
flutuagoes. De fato, dois RGIs nas regioes Centro-Oeste (520001 e 530001) e

uma na regioes Sul (430001) levaram a resultados acima da média nacional.
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Tabela 8.12: Métricas de desempenho médio para MMAING — EqCf (superior)
e RiCf (inferior).

MMAING — EqCf
Regiao POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

Norte 0.83 0.8 0.56 0.67 0.98
Nordeste 0.87 0.86 0.57 0.68 0.98
Sudeste 0.86 0.87 0.58 0.69 0.98

Sul 0.83 0.77 0.57 0.64 0.97
Centro-Oeste 0.91 0.85 0.63 0.72 0.98
27 IGRs 0.86 0.85 0.59 0.68 0.98

MMAING — RiCf
Regiao POD PPV Sensibilidade F1 Especificidade

Norte 0.76 0.86 0.44 0.56 0.99
Nordeste 0.72 0.87 0.43 0.56 0.99
Sudeste 0.77 0.86 0.47 0.60 0.99

Sul 0.67 0.75 0.36 0.47 0.98
Centro-Oeste 0.75 0.89 0.47 0.60 0.99
27 IGRs 0.73 0.87 0.44 0.57 0.99

8.5
Validacao do MMAING com dados do CIEVS-AM

Nesta secao apresentamos uma avaliagao mais precisa dos protocolos
desenvolvidos pelo projeto AESOP para a identificacao e emissao de alertas
de surtos epidémicos.

Em cooperacao com o Centro de Informacoes Estratégicas em Vigilancia
em Saide (CIEVS) do estado do Amazonas, juntamente com a supervisao do
CIEVS Nacional, foram disponibilizados ao projeto ASOP relatorios semanais
devidamente preenchidos pelo CIEVS-AM para a analise dos EWS emitidos
para o estado do Amazonas.

Para cada relatério, foram analisadas trés colunas importantes: i) Vi-
gilancia local confirma o sinal?, ii) Houve aumento de atendimentos nao de-
tectados? e iii) Observagoes da wvigilancia local. A partir da interpretacao
dessas trés colunas, foram rotuladas as semanas em que surtos reais foram

identificados. Com base nesses rotulos, realizamos uma analise de performance
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para o MMAING durante o segundo quadrimestre de 2024, abrangendo as
semanas epidemiolégicas de 18 a 28 para 62 municipios.

A Figura mostra a quantidade de semanas rotuladas com surtos
reais para diferentes municipios do estado do Amazonas, contabilizando um
total de 92 semanas com surto. Observa-se que ha diversos municipios que nao

indicaram qualquer semana com surto.
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Figura 8.9: Distribuicao municipal da quantidade de surtos rotulados para o
estado do Amazonas.

E importante mencionar que o MMAING analisa os dados de APS
apenas para séries que passaram por um controle de qualidade, denominado
de “Indice de Qualidade de Dado” (DQI do inglés, Data Quality Index),
que foi desenvolvido por uma equipe do projeto ASOP. O DQI permite
classificar como “aptos” para andlise apenas os dados que atendem aos
critérios de completude, tempestividade e consisténcia. Durante o periodo total
considerado (11 semanas), foram realizadas 437 anédlises, correspondendo as
instancias em que os dados semanais dos municipios do estado do Amazonas
foram considerados aptos segundo o DQI. As demais 245 instancias foram
excluidas da avaliacao devido a baixa qualidade dos dados.

As métricas calculadas nessa analise incluem, o Valor Preditivo Positivo
(PPV), Sensibilidade, Especificidade e F1-Score, considerando um intervalo de
0 a 3 semanas a partir da emissao do EWS pelo MMAING. Isso significa que
foi assumido que um EWS emitido na semana t é valido por quatro semanas
consecutivas (t,t+1,t+2,t+3), contando a semana de emissao. Os resultados
dessas andlises estao apresentados na Tabela [8.13]

O MMAING apresentou resultados satisfatorios, com um PPV de 0.74,
Sensibilidade de 0.75, Especificidade de 0.93 e F1-Score de 0.75. A matriz de
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Tabela 8.13: Desempenho do MMAING para surtos reais relatados pelos
CIEVS para o estado do Amazonas.

MMAING
UF PPV Sensibilidade Especificidade F1-Score
AM 0.74 0.75 0.93 0.75

confusao é apresentada na Figura [8.10] para ilustrar a relagao entre os EWS
verdadeiros negativos (1 quadrante, superior esquerdo), falsos positivos (2°
quadrante, superior direito), falsos negativos (3% quadrante, inferior esquerdo)

e verdadeiros positivos (4° quadrante, inferior direito).
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Figura 8.10: Distribuicao dos acertos (VP = 69 e VN = 321) e erros (FP = 24 ¢
FN = 23) do MMAING, conforme ilustrado na matriz em tonalidades distintas
de azul.

Em 69 dessas instancias, o MMAING emitiu EWS corretamente a
ocorréncia do surto, mostrando que o modelo foi eficaz em identificar esses
eventos precocemente. Em 321 instancias, o modelo também acertou ao indicar
que nao houve surto, confirmando que as condigoes estavam normais. No
entanto, em 24 instancias, o modelo emitiu um falso EWS para surto, ou seja,
identificou um surto que, na realidade, nao aconteceu. Ja em 23 instancias,
o modelo nao sinalizou os surtos que ocorreram, deixando de emitir um
EWS quando deveria. Esses resultados mostram-se promissores e ressaltam

a importancia de continuar aprimorando o MMAING.
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A matriz de confusao apresentada na Figura[8.10|reforga os resultados das
métricas, demonstrando que o MMAING foi eficaz tanto na deteccao precoce
de surtos reais, com taxa de acerto de 75%, quanto na exclusdo de instancias
sem surtos. A alta sensibilidade do modelo reflete sua capacidade de identificar
a maioria dos surtos reais, com poucos falsos negativos (23 instancias). Por
outro lado, a elevada especificidade evidencia sua eficiéncia em minimizar falsos
positivos, pois apenas 24 instancias foram erroneamente sinalizadas com surtos.
Esses resultados se traduzem em um F1-Score robusto, que equilibra bem a
PPV e a sensibilidade, indicando que o MMAING mostra-se uma ferramenta
eficiente e confidavel para contribuir na vigilancia epidemioldgica do estado do

Amazonas.
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Transmissibilidade Espacial

O aumento da mobilidade humana ampliou consideravelmente os
riscos epidemioldgicos [20I]. O mundo contemporaneo ¢é extremamente
interconectado, como evidenciado pelas extensas e diversificadas redes de
transporte (terrestre, aéreo e maritimo), que continuam a se expandir em
alcance, velocidade e volume de passageiros e mercadorias [201]. Pesquisas
recentes indicam que a movimentacao das pessoas desempenha um papel
importante na disseminacdo de doengas infecciosas [50, 202H204]. Um
exemplo notavel foi a recente pandemia da COVID-19, marcada pela réapida
disseminacao global e pelas diversas mutacoes do patégeno. No Brasil o virus
emergente se disseminou pelo pais muito rapidamente, alcancando regices
distantes dos grandes centros urbanos em poucas semanas [205]. Este cenério
ressalta e reforca ainda mais a importancia da vigilancia de sindromes
respiratérias para deteccao precoce de circulacao de novos virus. Assim, o
desenvolvimento de sistemas focados em ferramentas de alerta precoce é um
requisito fundamental para aprimorar a preparagao e a resposta a pandemias
[31], [166].

Assim, apresentamos neste capitulo um estudo fundamentado nos
principios da vigilancia sentinela, utilizando dados de fluxo de pessoas em
conjunto com dados de atendimentos para IVAS na APS. O objetivo deste
estudo é analisar a dinamica de disseminacao de doencas respiratorias e
identificar as principais regides que atuam como focos de propagacao. Assim,
aplicamos abordagens da ciéncia de redes e da modelagem metapopulacional de
transmissao de patdgenos ja apresentadas nas segoes e 5.1} para investigar

as interacoes entre RGIs selecionadas no territorio brasileiro.

9.1
Vigilancia sentinela

A vigilancia sentinela é uma abordagem comumente usada na satde
publica, concentrando-se em monitorar dados clinicos e epidemioldgicos
provenientes de unidades selecionadas em regioes estratégicas, para detectar
precocemente a emergéncia local de novas doencas. O objetivo central é
identificar as unidades que sao mais suscetiveis e estratégicas para o controle
da disseminagao, enfrentando o desafio epidemiolégico de detectar individuos

ou grupos que seriam infectadas precocemente e com alta probabilidade em
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deflagrar um surto infeccioso. [206H208]. Normalmente ela é implementada a
partir da selecao de alguns hospitais em regioes especificas para rastrear, ou
testar com mais frequéncia, uma infeccao especifica [206].

Com os avancos tecnologicos na coleta e disponibilidade de dados
de saude, os sistemas de vigilancia sentinela tém ganhado destaque no
mundo contemporaneo, devido ao rapido desenvolvimento desses sistemas nas
grandes cidades da Europa e da América do Norte [209]. Esse movimento
foi especialmente impulsionado apds a pandemia de HIN1 em 2009, quando
diversos paises implementaram redes sentinelas de monitoramento para
doencgas infecciosas agudas, com atencao especial as doencas respiratérias
[210]. No contexto europeu, desde 2015, todos os estados membros do
Centro Europeu de Prevengao e Controle de Doengas (European Centre for
Disease Prevention and Control — ECDC) reportam dados de vigilancia de
influenza sazonal a partir de casos de sindrome gripal na atencao priméaria
[211]. Além das unidades sentinela, muitos paises utilizam também dados
de notificagao voluntaria de unidades nao sentinela para monitoramento
situacional e identificacao viral. Nos Estados Unidos, o CDC adota uma
abordagem semelhante, usando vigilancia sentinela de sindrome gripal para
monitorar infecgoes respiratorias que requerem atendimento ambulatorial
[212].

No Brasil, foi instaurada a Rede Sentinela de Sindrome Gripal que é parte
de um sistema de vigilancia epidemioldgica criado em 2000 para monitorar a
circulagao dos virus respiratérios no pais. Ela tem foco especial na vigilancia
do virus influenza, por meio da identificacao da circulagao dos virus, de acordo
com a patogenicidade e viruléncia em cada periodo sazonal, a existéncia de
situacoes inusitadas ou o surgimento de novo subtipo viral. Por conseguinte,
a rede sentinela fornece informagoes para a deteccao precoce de novos virus,
guia a adequacao da vacina da influenza sazonal, bem como o monitoramento
dos virus respiratérios ja circulantes [213].

Essa rede é composta atualmente por 314 unidades sentinelas de saide
distribuidas em todas as regioes do Brasil, que coletam e analisam dados
sobre atendimentos de casos de sindrome gripal (SG) e sindrome respiratéria
aguda grave (SRAG). A vigilancia se baseia na amostragem de pacientes com
sintomas gripais, cujas amostras sao enviadas para laboratorios de referéncia
para identificagao viral. Esses dados sao registrados no Sistema de Vigilancia
Epidemiologica da Gripe (SIVEP-Gripe), integrado ao Departamento de
Informatica do SUS, denominado DATASUS.

Atualmente, além das atividades de rotina para vigilancia de influenza e

outros virus respiratérios, as unidades sentinelas incorporaram atividades para
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a notificacao do virus SARS-CoV-2 na sua rotina [213].

No entanto, essa abordagem ainda enfrenta desafios, como a
cobertura geografica insuficiente das unidades sentinelas e a selecao de suas
localizagoes muitas vezes baseada em fatores como infraestrutura preexistente,

disponibilidade de orcamento ou conveniéncia politica, o que limita sua
representatividade [202, 206, 214].

9.1.1
Rede sentinela na Bahia

Na Bahia, a primeira unidade sentinela foi implantada em 2013, no
municipio de Salvador, e desde entao a rede estadual, que é uma sub-rede
da rede nacional de vigilancia sentinela da sindrome gripal, tem sido
continuamente ampliada. Em 2022, o niumero de unidades sentinelas aumentou
de 5 para 12, distribuidas entre 7 Nticleos Regionais de Satide (NRS), conforme
demonstrado na Tabela Essa expansao promove um maior conhecimento
epidemioldgico sobre a circulagao viral em diferentes regides do territorio

baiano.

Tabela 9.1: Distribuicao de unidades sentinelas na Bahia

Nitcleo Regional de Satide Municipio Sentinela Unidades

Nordeste Alagoinhas 1
Oeste Barreiras 1
Centro - Leste Feira de Santana 1
Sul Ilhéus 1
Norte Juazeiro 1
Extremo - Sul Porto Seguro 1
Leste Salvador 5
Leste Santo Antonio de Jesus 1

Os critérios usados pelas autoridades responsaveis para a selecao das
unidades sentinelas vao desde parametros populacionais, como locais com
maior concentracao e fluxo de pessoas, estratégicos para a vigilancia de eventos
locais como a introdugao de novos agentes infecciosos ou subtipos de influenza,

até caracteristicas especificas dos servicos de saude. Esses critérios incluem:

— Locais com maior concentracao e fluxo de pessoas;

— Servigos de satide com demanda espontanea e com atendimento 24 horas

(exemplo: pronto-atendimento, emergéncia e ambulatério);

— Servicos de satide que preferencialmente atendam a todas as faixas

etarias, sem priorizar determinadas especialidades;
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— Locais voltados para a vigilancia por motivos de populacao de
trabalhadores de granjas e frigorificos que produzem ou abatem aves

e suinos;

— Numero de atendimentos por sindrome gripal com importancia

epidemioldgica;

— Unidades de saude publicas e privadas;

Hospitais com Ntcleos de Epidemiologia.

No entanto, vale ressaltar que esses critérios nao estao fundamentados em
estudos cientificos especificos e aprofundados, mas sim em parametros basicos
e operacionais [215]. Essa abordagem, embora pratica, pode limitar a eficdcia
da vigilancia ao desconsiderar uma analise mais detalhada dos fatores locais
de natureza epidemioldgica e social que influenciam a propagacao de doencas.

O Governo da Bahia, em parceria com os municipios, tem buscado
continuamente expandir a rede sentinela, conforme regulamentado pela
Portaria GM/MS 183/2014. Esta portaria estabelece o incentivo financeiro
para a implantagao e manutencao de agoes e servicos publicos estratégicos
de vigilancia em saude, conforme previsto no art. 18, inciso I, da Portaria n°
1.378/GM/MS, de 9 de julho de 2013. Além disso, ela define os critérios para
financiamento, monitoramento e avaliacao dessas agoes. O governo planeja
instalar novas unidades sentinelas nas regioes sudoeste e centro-norte do
estado, fortalecendo a cobertura e capacidade de vigilancia em todo o estado
[215].

9.2
Dados e Métodos

Nesta secao, detalhamos os conjuntos de dados utilizados e a metodologia

aplicada neste estudo, com base em critérios de avaliacao especificos.

9.2.1
Dados de mobilidade: Rodovidrios e Aquaviarios

O estudo utilizou dados de mobilidade de pessoas em larga escala, obtidos
de fontes oficiais do governo, com o objetivo de analisar as dinamicas de
mobilidade por meio das redes rodoviaria e fluvial.

Os dados de mobilidade rodoviaria e fluvial, que abrangem todo o
territério brasileiro, referem-se ao ano de 2016 e incluem as frequéncias de
trafego de veiculos de transporte de passageiros, coletados e disponibilizados
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [216].
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A metodologia adotada pelo IBGE para a construgao desse banco
de dados baseou-se em diversas fontes, incluindo pesquisas em terminais
rodoviarios e hidroviarios, bilheterias, paradas de oOnibus municipais,
cooperativas de transporte aquaviario, operadores autonomos e comunicagoes
diretas com empresas de transporte.

Com o objetivo de garantir uma cobertura mais abrangente, foram
considerados também os modos de transporte alternativos e informais, como
vans, peruas e micro-onibus. Para padronizar os dados e viabilizar comparagoes
entre diferentes modais de transporte, as frequéncias foram convertidas para
uma métrica comum. A frequéncia de trafego foi obtida por meio da soma do
numero de partidas semanais entre cada par de municipios. Quando os dados
estavam disponiveis apenas em bases quinzenais ou mensais, os valores foram
ajustados por meio de multiplicadores (0,5 para dados quinzenais e 0,25 para
mensais), de modo a estimar a frequéncia semanal [216].

O o6nibus foi adotado como unidade de referéncia (valor 1). As frequéncias
de veiculos menores, como vans e carros, foram ajustadas por um fator de 0,25.
Para embarcagoes fluviais, aplicaram-se multiplicadores especificos, de forma
a equivaler sua frequéncia & dos 6nibus [216].

Para integrar esses dados ao presente estudo, estimou-se o numero de
passageiros multiplicando-se a frequéncia total de trafego por um fator de 40,
correspondente ao nimero médio de ocupantes de um onibus. Como os dados
disponibilizados representam o acumulado anual, os valores foram divididos
por 52 para refletir o fluxo médio semanal. Por fim, os dados foram agregados
segundo as RGIs.

Portanto, os dados utilizados contém informagoes sobre a frequéncia
semanal estimada de passageiros entre pares de regioes imediatas, calculadas
com base no acumulo de partidas ao longo do ano de 2016, o que possibilita
uma analise detalhada da mobilidade nesses modos de transporte.

A base de dados original pode ser acessado em: https://tinyurl.com/
ligacoes-rodoviarias—-2016/

Além dos dados de mobilidade, este estudo também incorpora dados

sindromicos da APS, os quais foram discutidos em detalhes na Se¢ao [7.1]


https://tinyurl.com/ligacoes-rodoviarias-2016
https://tinyurl.com/ligacoes-rodoviarias-2016
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9.2.2
Desenho do estudo

A intensificacao da globalizacao e as mudancas nos padroes de circulacao
humana, acompanhadas pelo aumento do risco de introdugao e disseminacao de
novos virus e variantes, tornam oportuno o estudo da rede sentinela atualmente
proposta no Brasil, a fim de identificar suas robustezes e fragilidades, que
possam subsidiar novos desenhos.

Conforme discutido na Secao[2.5 a abordagem metapopulacional permite
modelar a propagacao de doengas infecciosas em um contexto espacial,
considerando o fluxo de individuos entre populagoes interconectadas por redes
de mobilidade. A aplicacao desse formalismo requer dados sobre a estrutura
espacial das populacoes, os padroes de movimentacao entre elas, bem como
dados epidemiolégicos.

Nesse contexto, conduzimos um estudo de caso focado no estado da
Bahia, que é politicamente dividido em 417 municipios. Esses municipios,
conforme critérios estabelecidos pelo IBGE, estao agrupados em 34 RGIs
conforme explicitado na Tabela [9.2] A Bahia é o maior estado da regiao
Nordeste e o quinto maior do Brasil, com uma extensao territorial de
aproximadamente 564.733 km?, representando cerca de 7% do territério
nacional. Além disso, é o quarto estado mais populoso do pais, com
aproximadamente 14.141.626 habitantes, segundo o Censo IBGE de 2022 [217].

A anélise aqui apresentada se baseia em dados que foram organizados
por RGIs. Assim, a partir dos dados de mobilidade organizados, foi gerado
uma rede ponderada a partir de dados de transporte rodoviario-aquaviario. A
rede é composta por 34 nds, representando as RGIs, e as arestas representam
a existéncia de fluxo de pessoas entre as RGIs, sendo o peso delas o niimero
total de pessoas deslocadas. Para garantir a simetria das redes, consideramos
o fluxo total entre duas RGIs como a soma dos fluxos de ida de A para B e
de B para A, presumindo que o fluxo é pendular [50], ou seja, ndo envolve

deslocamentos permanentes.
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Tabela 9.2: Detalhamento das RGIs do estado da BA.

Cédigo Nome Sigla N2 Municipios Populagao
290001 Salvador SA 16 4064880
290002 Alagoinhas Al 17 507494
290003 Santo Antonio de Jesus SJ 14 295278
290004 Cruz das Almas CA 12 288664
290005 Valenca V¢ 8 257665
290006 Nazaré — Maragogipe N-M 7 184245
290007 Ilhéus — Itabuna I-1 22 650652
290008 Teixeira de Freitas TF 13 458167
290009 Eunépolis - Porto Seguro E-P 8 387910
290010 Camacan Cn 8 132940
290011 Vitoria da Conquista VC 30 815516
290012  Jequié Jq 16 344134
290013 Brumado Bd 12 228008
290014 Ipiau Ip 13 218247
290015 Itapetinga Ig 6 153712
290016 Guanambi Gb 24 480683
290017 Bom Jesus da Lapa BJ 7 233847
290018 DBarreiras Br 17 515348
290019 Santa Maria da Vitoria SM 7 138306
290020 Irecé Ic 19 409863
290021 Xique-Xique — Barra X-B 10 222932
290022 Juazeiro Jz 9 521703
290023 Senhor do Bonfim SB 9 299084
290024 Paulo Afonso PA 7 197492
290025 Ribeira do Pombal RP 7 205704
290026 Euclides da Cunha EC 5 189690
290027 Cicero Dantas CD 6 129375
290028 Jeremoabo Jm 5 97955
290029 Feira de Santana FS 33 1241854
290030 Jacobina Jb 16 325532
290031 Itaberaba Ib 12 223359
290032 Conceicao do Coité CC 7 196507
290033 Serrinha Sr 5 191400

290034 Seabra Sb 10 177138
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Em seguida, é executado um estudo na rede de mobilidade para explorar a
estrutura modular por meio de métodos de deteccao de comunidades, aplicando
ao final do processo o algoritmo conhecido de Newman-Girvan (NG) [160].

Além disso, realizamos estudos de centralidade de intermediacao para
identificar RGIs criticas no espalhamento. Esses métodos nos permitiram
entender a organizacao estrutural das redes e destacar as RGIs que exercem
um papel central na difusao de doencas entre regioes.

Paralelamente, aplicamos aos dados das 34 RGIs um modelo SIR
metapopulacional [50], que combina os dados de atendimentos IVAS da APS
com os dados de fluxos de maneira integrada. Essa abordagem permitiu
analisar como uma RGI exporta potenciais infeccoes respiratorias para outras,
utilizando o fluxo de pessoas pelas rodovias entre RGIs como vetor de
transmissao. O modelo SIR metapopulacional, detalhado na segao 2.5 fornece
uma visao intrinseca de como a doenca se espalha espacialmente, favorecendo
a identificagao de possiveis locais que podem iniciar um surto.

Este formalismo permite obter resultados para 7;;(t), que representa a
taxa de novas infecgoes em ¢ causadas por individuos previamente infectados

em j, em sua forma discreta:
t
Tii(t) = Ris(t) ), 9i(T) By (t — T) AL, (9-1)
7=0

onde Bj;(t) representa o nimero de novas infecgoes (casos) na regiao j entre
t et+ At; R;;(t) é o nimero médio de novas infeccoes, durante o perfodo
infeccioso, causadas por um individuo infectado em j a suscetiveis em i; e
gi;(t, 7) representa a distribuigao do intervalo de geragao entre a infeccao de
um individuo e a infeccao secundaria subsequente.

Somando a expressao [0-1] sobre todas as regides j vizinhas ao né i,

obtém-se o nimero total de novas infecgoes em ¢ no tempo t:
Bi(t) = YT 0). (9-2)
J

A expressao[9-1representa uma forma geral da versao discreta da equacao
de renovagao, cujo desenvolvimento é detalhado no trabalho de Jorge et al. [50].

Neste trabalho, para poder usar dados sindromicos, é necessario estender
a interpretagdo da Eq. , definindo ’ﬁj (t) de forma andloga a T;;(t) para
os dados de sindromicos APS, H(t), com o objetivo de identificar hubs, que
funcionam como pontos centrais de transmissao. Nesta formulacao estendida,
’ﬁj (t) representa o nimero estimada de potenciais infec¢oes respiratdrias entre

i e j, usando dados sindromicos H(t) como um proxy para B(t).
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9.2.3
indice Sentinela e Andlise Integrada da Vigilancia

Para encerrar esta se¢ao, voltamos nossa atencao para outra contribuicao
deste trabalho: dado um conjunto de centros populacionais interconectados
(municipios, RGIs, estados, etc.), introduzimos uma nova métrica, denominada
Indice Sentinela (IS), para avaliar a adequagao de cada elemento desse
conjunto para sediar uma unidade sentinela com o objetivo de otimizar a
vigilancia em saude. Isso é feito por meio de uma combinacao de resultados
quantitativos apresentados nas subsecoes anteriores, os quais se baseiam
na deteccao de comunidades em redes, na centralidade de intermediacao
e em um modelo metapopulacional. Esses trés conceitos e as ferramentas
derivadas deles nao apenas permitem o desenho de uma rede sentinela,
mas também possibilitam avaliar o desenho atual de redes sentinelas
existentes, potencialmente sugerindo novas diretrizes para sua expansao e/ou
reformulagao.

Mais especificamente, para um determinado centro populacional j, I.5;
¢ definido como a média geométrica entre trés medidas: i) a média temporal
do nimero total normalizado de potenciais infec¢oes exportadas (3, 7A;j (1)), ii)
o valor da centralidade de intermediacao normalizado (b;) e iii) a populagao

normalizada (p;) de j, ou seja,

1/3

1S5 = | (bj)(p;) <Z T (t) : (9-3)

A média geométrica é a unica medida de tendéncia central que
preserva a proporcionalidade entre variaveis, sendo especialmente ttil para
combinar grandezas de escalas distintas sem exigir padronizacao prévia [218].
Sua estrutura multiplicativa a torna apropriada para sintetizar métricas
que, embora distintas em natureza, como centralidade de rede, populacao
e exportagao de potenciais infecgdes, possuem relevancia equivalente no
fenomeno avaliado.

A adequacao de cada centro populacional como unidade sentinela
pode ser avaliada levando-se em conta o ranking resultante e um limite
pré-estabelecido de acordo com as necessidades locais de vigilancia.

Como critério de avaliagao, consideramos o conjunto de RGIs do estado
da Bahia e comparamos as unidades sentinelas propostas com aquelas ja
estabelecidas na Rede Sentinela para Sindrome Gripal no mesmo estado.
Além disso, discutimos possiveis formas de contribuicao dessas unidades para

aumentar a efetividade da vigilancia.
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9.3
Resultados e Discussao

Nesta secao, apresentamos os principais resultados obtidos através da
abordagem proposta, e investigamos a robustez e fraquezas da rede sentinela

implantada no estado da Bahia.

9.3.1
Estudo da Rede Sentinela da Bahia

A rede de mobilidade rodoviaria-aquaviaria aqui construida para o estado
da Bahia ¢é formada por 34 vértices, cada um correspondendo a uma. Suas
conexoes refletem o nimero total de pessoas que se deslocam entre cada par
de RGI, sendo representada por uma matriz ponderada e simétrica. A partir de
métodos de estudo estrutural, podemos inicialmente explorar a configuracao
modular da rede, empregando limiares 6timos (o) para definir a minima
conexao entre os vértices.

Para determinar o valor 6timo do limiar ¢ na rede, e proceder
a determinagao de comunidades, gera-se um grafico que relaciona a
dissimilaridade d(o,0 + d0) entre as matrizes de vizinhanca de duas redes
obtidas para valores préoximos de o, de acordo com a equacao na secao
b.1] Ao tragarmos d(o,0 + do) como funcao de o, verifica-se que o grafico é
caracterizado pela presenca de picos agudos, apresentado na figura [9.1] Esses

picos indicam uma mudanca na estrutura modular da rede.

0,0035 - 640
0,0030 -
0,0025 -
«:3 0,0020 - 540
5 | 280 \ .
L
©

0,0015 - N ﬂ
0,0010 -

0,0005': I,V\/ N /V V) IA/\/I\.,A.

0,0000 +——7F——T—"—T 75— 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

(6}

Figura 9.1: Exemplo para ilustrar a determinacao do valor étimo do limiar.
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Foram avaliados trés valores para o (280,540,640), escolhidos por
representarem pontos relevantes de mudanca na estrutura da rede. A partir
desses valores, foram geradas trés matrizes de adjacéncia, conforme descrito

na Secao . A matriz de adjacéncia M (o) é definida pela seguinte relacao:

1 se peso entre i e j exceder o
M(o)i; = (9-4)

0 caso contrario

Observou-se que, nos limiares de 540 e 640, a rede ja apresentava
um nivel alto de desconexao, com a presenca de diversos nés isolados.
Esse comportamento evidencia uma reducao na conectividade da rede,
comprometendo a interacao entre seus componentes. Diante desse efeito,
valores de o superiores nao foram analisados, pois tais configuragoes
inviabilizariam uma avaliacao da dinamica da rede. Por outro lado, para
o = 280 e valores ligeiramente inferiores, verificou-se que todos os nés, com
excecao de um, permaneciam conectados por aproximadamente 226 arestas,
proporcionando uma condicao adequada para a continuidade da analise. A

Figura [9.2] ilustra a configuragao da rede utilizada no estudo.

01 Sa - Salvador

02 Al - Alagoinhas

03 SJ - Santo Antonio Jesus
04 CA - Cruz das Almas

05 V¢ - Valenca

06 N-M - Nazaré e Maragogipe
07 I-I - Inéus e Itabuna

08 TF - Teixeira de Freitas

09 E-P - Eundpolis e Porto Seguro
10 Cn - Camacan

11 VC - Vitéria da Conquista
12 Jq - Jequié

13 Bd - Brumado

14 Ip - Ipiau

15 Ig - Itapetinga

16 Gb - Guanambi

17 BJ - Bom Jesus Lapa

18 Br - Barreiras

19 SM - Santa Maria Vitoria
20Ic - Irecé

21 X-B - Xique-Xique e Barra
22 Jz - Juazeiro

23 SB - Senhor do Bonfim
24 PA - Paulo Afonso

25 RP - Ribeira do Pombal
26 EC - Euclides Cunha

27 CD - Cicero Dantas

28 Jm - Jeremoabo

29 FS - Feira de Santana

30 Jb - Jacobina

311b - Itaberaba

32 CC - Conceicéo do Coité
33 Sr - Serrinha

34 Sb - Seabra

Figura 9.2: Rede de mobilidade centrada no mapa geografico da Bahia para
o = 280, composta de 34 nds e 226 arestas.
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A partir da rede construida e de sua respectiva matriz de adjacéncia,
M (280), aplicou-se o método de detecgao de comunidades de Newman-Girvan
(NG) [160], que identifica comunidades com base na centralidade de
intermediacao das arestas. O algoritmo remove iterativamente as arestas mais
centrais, aquelas que mais frequentemente atuam como pontes nos caminhos
mais curtos entre pares de nds, promovendo a fragmentagao progressiva
da rede. Esse processo gera uma divisao hierarquica representada em um
dendrograma, no qual cada divisao corresponde a formacao de uma nova
comunidade. Como resultado, foram identificadas quatro comunidades, com
caracteristicas espaciais coerentes com a geografia do estado e com a esperada

concentracao de fluxo entre cidades mais préoximas, conforme ilustrado na

Figura 9.3
0+
01 Sa - Salvador
| 33 Sr - Serrinha
25 RP - Ribeira do Pombal
29 FS - Feira de Santana
5 27 CD - Cicero Dantas
02 Al - Alagoinhas
| 32 CC - Conceigéo do Coité
23 SB - Senhor do Bonfim
— 30 Jb - Jacobina
10 28 Jm - Jeremoabo
26 EC - Euclides Cunha

22 Jz - Juazeiro

03 SJ - Santo Anténio Jesus
04 CA - Cruz das Almas

12 Jq - Jequié

14 Ip - Ipiau

05 V¢ - Valenca

07 I-I - llhéus e Itabuna

06 N-M - Nazaré e Maragogipe
08 TF - Teixeira de Freitas
09 E-P - Eunapolis e Porto
10 Cn - Camacan

15 Ig - Itapetinga
11 VC - Vitéria da Conquista
25 13 Bd - Brumado

Vértices

20

16 Gb - Guanambi
17 BJ - Bom Jesus Lapa
18 Br - Barreiras
34 Sr - Seabra
21 X-B - Xique-Xique e Barra
20 Ic - Irecé
31 Ib - ltaberaba
19 SM - Santa Maria Vitoria
24 PA- Paulo Afonso
35 LA | L | LA | !
1 10 100 1000

Remocé&o sequencial de arestas

30

Figura 9.3: Dendrograma da rede de mobilidade rodoviaria da Bahia,
demonstrando as comunidades: C1 em verde, C2 em cinza, C3 em azul e C4
em amarelo.
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A comunidade C1 destacada em cor verde, englobando as RGIs de
Salvador e Feira de Santana, abrange grande parte das regices norte e nordeste
do estado. A comunidade C2 cobre a regiao sul e parte do leste do estado,
destacada em tons cinza, e pode ser subdividida em duas areas distintas: C2.1
que abrange a regiao leste-sul e a C2.2 que se estende até o extremo sul,
conforme ilustrado na Figura Ja a comunidade C3 ocupa as regioes oeste
e sudoeste do estado, destacada em tons azul, podendo também ser subdividida
em duas dreas: C3.1 em torno da RGI de Vitéria da Conquista (sudoeste), e
(3.2 em torno da RGI de Barreiras (oeste), conforme ilustrado na Figura[9.4]
Por fim, a comunidade C4 que isola a RGI de Paulo Afonso, indicando ter

baixa conectividade com o estado da Bahia.

01 Sa - Salvador

| 33 Sr - Serrinha
25 RP - Ribeira do Pombal
29 FS - Feira de Santana

5 27 CD - Cicero Dantas

02 Al - Alagoinhas

| 32 CC - Conceigdo do Coité
23 SB - Senhor do Bonfim

— 30 Jb - Jacobina
10 4 28 Jm - Jeremoabo

26 EC - Euclides Cunha

22 Jz - Juazeiro

03 SJ - Santo Anténio Jesus

04 CA - Cruz das Almas
15 12 Jq - Jequié

14 Ip - Ipiau

05 V¢ - Valenca

07 I-I - lInéus e Itabuna

06 N-M - Nazaré e Maragogipe
20 08 TF - Teixeira de Freitas

09 E-P - Eunapolis e Porto

10 Cn - Camacan

15 Ig - ltapetinga
11 VC - Vitéria da Conquista
25 13 Bd - Brumado
16 Gb - Guanambi
17 BJ - Bom Jesus Lapa
18 Br - Barreiras
34 Sr - Seabra
30 21 X-B - Xique-Xique e Barra
20 Ic - Irecé
31 Ib - Itaberaba
19 SM - Santa Maria Vitoria
24 PA- Paulo Afonso
35 T T UL LR UL | '
1 10 100 1000

Remocéao sequencial de arestas

Vértices

Figura 9.4: Dendrograma da rede de mobilidade rodoviaria da Bahia,
demonstrando as 4 comunidades, com o detalhamento de subcomunidades em

C2 e C3.
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Na figura|9.5] ilustramos o detalhamento das seis comunidades obtidas no
dendrograma (Figura apresentadas no mapa geografico da Bahia, dividido
em 34 RGIs. Essas comunidades estao destacadas por diferentes cores, que
traduzem a conectividade, refletindo a proximidade geografica entre as RGIs

dentro da mesma comunidade.

_10 i
_12 i
Q
]
3
s
-
8 -14
~16
08
-181
—46 —44 —42 —40 -38

Longitude

Figura 9.5: Mapa da Bahia dividido pelas 34 RGIs, com comunidades
destacadas em diferentes cores: C1 em verde, C2.1 em cinza escuro, C2.2 em
cinza claro, C3.1 em azul escuro, C3.2 em azul claro e C4 em amarelo.

Apo6s concluir o estudo das comunidades na rede de mobilidade rodovidria
da Bahia, procedemos a andlise das medidas de centralidade de intermediacao.
Os dois nés com maior medida de centralidade de intermediagao foram
29 e 1, correspondendo, respectivamente, a Feira de Santana e Salvador. Esses
nos se destacam por apresentarem os maiores valores de centralidade: 0,35 para
Feira de Santana e 0,19 para Salvador, refletindo a importancia dessas RGIs

como hubs centrais de trafego e interacao de pessoas no estado.
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Além dos nds 29 e 01, os nés destacados em vermelho (07, 11, 13, 14 e 18)
também demonstram sua importancia estratégica dentro da rede, apresentando

valores de centralidade superiores a 0.05, conforme ilustrado na figura [9.6]

Figura 9.6: Representacao da rede de mobilidade rodovidria da Bahia,
indicando o noés e destacando em vermelho os nés com centralidade de
intermediacao maior que 0, 05.

A definicao desse limiar foi fundamentada em critérios estatisticos e
funcionais. Observa-se que a distribuicao da centralidade de intermediacao é
fortemente assimétrica e dominada por ndés com baixa centralidade, conforme
ilustrado na Figura[0.7] Dado esse comportamento, o uso de um ponto de corte
empirico em 0,05, valor situado acima da mediana e da média, permite isolar
um subconjunto de cerca de 20% do total de vértices com maior influéncia
estrutural na rede.

Do ponto de vista funcional, os vértices com centralidade de
intermediacao superior a 0,05 englobam as capitais regionais do estado [219],
caracterizadas por elevada conectividade e importancia socioeconomica em
suas respectivas regioes, o que demonstra coeréncia com a realidade territorial
da Bahia, conforme ilustrado na Figura [0.6l Em contraste, os demais nds
exibiram valores de centralidade menores, reforcando a relevancia dos nés
destacados, conforme apresentado na Tabela .
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Figura 9.7: Distribuicao da centralidade de intermediacao dos vértices da rede.
O traco vermelho pontilhado indica o limiar adotado de 0,05.

Tabela 9.3: Valores de centralidade de intermediacao (b,) para os vértices da
rede rodovidria da Bahia.

N6 RGI b, ||[N6 RGI by

01 Salvador 0.19| 18 Barreiras 0.07
02 Alagoinhas 0.00 || 19 Santa Maria da Vitéria 0.00
03 Santo Antonio de Jesus  0.01 || 20 Irecé 0.01
04 Cruz das Almas 0.01 || 21 Xique-Xique e Barra 0.01
05 Valenca 0.00 [| 22 Juazeiro 0.00
06 Nazaré e Maragogipe 0.00 || 23 Senhor do Bonfim 0.00
07 Ihéus e Itabuna 0.12 || 24 Paulo Afonso 0.00
08 Teixeira de Freitas 0.00 || 25 Ribeira do Pombal 0.03
09 Eunépolis e Porto Seguro 0.01 || 26 Fuclides da Cunha 0.00
10 Camacan 0.00 || 27 Cicero Dantas 0.03
11 Vitoria da Conquista 0.08 || 28 Jeremoabo 0.00
12 Jequié 0.00 || 29 Feira de Santana 0.35
13 Brumado 0.06 || 30 Jacobina 0.00
14 Ipiau 0.06 || 31 Itaberaba 0.01
15 TItapetinga 0.01 ]| 32 Conceigao do Coité 0.00
16 Guanambi 0.00 || 33 Serrinha 0.01
17 Bom Jesus da Lapa 0.00 || 34 Seabra 0.01

As unidades sentinelas podem ser selecionadas com base em propriedades

especificas da rede [153]. Os métodos de andlise de redes aplicados neste estudo
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tém demonstrado potencial para detecatar riscos epidemioldgicos e identificar
unidades sentinelas ideais para intervengoes [220].

Além disso, Colman et al. [I52] destacam que uma estratégia de vigilancia
que distribui sentinelas em diferentes regioes é mais eficaz em redes com alta
modularidade ou quando hé uma estrutura espacial bem definida. Ja em redes
com alta heterogeneidade de grau, a escolha de nés altamente conectados em
relacao aos demais, tende a ser mais adequada, pois esses nés podem facilitar
a deteccao precoce e a disseminacgao de informagoes de vigilancia.

Verificamos que a rede de mobilidade apresenta uma estrutura
comunitaria alinhada a realidade geografica da Bahia, além de ter alta
heterogeneidade de grau, conforme evidenciado na Figura caracteristicas
que sao fundamentais para estratégias eficazes de vigilancia sentinela. A
modularidade permite a selecao de unidades sentinelas por RGI, dentro
das comunidades, garantindo uma cobertura representativa no estado. Ja a
alta heterogeneidade de grau indica que noés altamente conectados sao bons
candidatos para deteccao precoce e disseminacao eficiente de informacoes

epidemioldgicas.

Frequéncia de vértices
w

. 3 |

0123456 7 8 910111213 14151617 18 19 20 21 22
Valor de grau do vértices

Figura 9.8: Distribuicao de graus dos vértices da rede.

Para aprofundar a compreensao das dinamicas de disseminacao,
aplicamos o modelo SIR metapopulacional de forma independente a cada
uma das comunidades detectadas com base nos dados de mobilidade e

sindromes respiratérias. Usando o analogo a equagao [9-1},

T (1) Z i (T)H; (t — T)At, (9-5)

podemos acessar a contribuicao de cada RGI para a disseminacao das
sindromes respiratorias que ocorrem em cada comunidade individualmente.

Assim, ao dividir ’?\Zj (t) por H;(t) em cada etapa de tempo e calcular a média
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temporal, obtém-se a contribuicao média de j sobre o nimero de infecgoes em
1, expressa como fracao do total de potenciais infecgoes. Essa exportacao média
estd representada na subfigura (a) das Figuras e . Observa-se um
comportamento autoctoctone elevado na transmissao de doencas respiratérias
para todas as comunidades, indicando que a maior influéncia na geracao de
doencas respiratérias de uma RGI é sobre ela mesma, ou seja, a maioria
das potenciais infeccoes geradas em uma RGI é causada por seus proéprios
habitantes, o que ja era esperado. No entanto, também identificamos RGIs
onde as potenciais infecgoes geradas em outras RGIs contribuiram para a
disseminacao dentro de uma mesma comunidade.

A seguir, detalhamos os resultados obtidos para cada comunidade:

A Figura referente a comunidade C1, apresenta a proporcao
semanal de transmissao de potenciais infeccoes respiratérias entre as 12 RGIs
que compoem essa comunidade. A matriz de espalhamento das infecgoes
respiratérias (Fig. a), mostra as proporgoes de exportagoes entre 12 RGIs.
Os valores diagonais representam a proporcao de potenciais infeccoes gerados
na propria RGI, enquanto os valores fora da diagonal indicam a exportacao
para outras RGIs. A escala de cores reflete a intensidade da exportacao,
destacando as maiores taxas em azul. O diagrama de cordas (Fig.[0.9b) ilustra
como ocorre as exportagoes com taxa superior a 0,7%. Nota-se que a RGI de
Feira de Santana (29) é o principal gerador de infecgdes respiratérias dentro
da comunidade C1 (Fig. c), com altas taxas de exportagdo para Serrinha
(33) e Conceigao do Coité (32), o que é coerente com a proximidade geografica
dessas RGIs.

Da mesma forma, a Figura [9.10] referente & comunidade C2, mostra a
taxa semanal de potenciais infeccoes respiratérias entre as 10 RGIs que formam
essa comunidade. A matriz de espalhamento (Fig.|9.10|a) apresenta todas as
taxas de potenciais infec¢oes respiratorias exportadas, enquanto o diagrama de
cordas (Fig. b) destaca exportagdes com taxas superiores a 0,7%. Cinco
RGIs se destacam como principais geradores em C2: Ilhéus-Itabuna (7) com
31 geragoes, Jequié (12) com 24, Cruz das Almas (4) com 22 e Santo Anténio
de Jesus (3), Valenca (5) e Ipiatu (14) todos com 20 geracoes (Fig. ).

Por fim, a Figura [9.11] referente a comunidade C3, apresenta a taxa
semanal de exportacao de potenciais infecgoes respiratérias dessa comunidade.
A matriz (Fig. a) detalha todas as taxas de potenciais infecgoes
respiratorias exportadas entre as 11 RGIs, e o diagrama de cordas b)
destaca exportagoes acima de 0,7%. A RGI de Vitoria da Conquista (11) e
Barreiras (13) se destacam como as principais geradoras de potenciais infecgoes

respiratérias dentro da comunidade, reforcando seus papeis estratégicos.
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Figura 9.9: Espalhamento de potenciais infec¢oes respiratorias entre RGls
dentro da comunidade C1. (a) Matriz de contribui¢do cruzada de potenciais
infecgoes respiratérias entre as 12 RGIs. Os valores indicam, a proporgao
média de potenciais infecgdes em cada RGI (linha) atribuidas a disseminagao
oriunda de outras RGIs (colunas). (b) Diagrama de cordas das exportagoes
de potenciais infeccoes superiores a 0,7% entre as RGIs, com a coloracao dos
arcos indicando a RGI de origem da exportagdo. (c) Frequéncia semanal dos
valores totais de exportacao de potenciais infecgoes respiratérias por RGI
(representados pelas barras laranja). As RGIs s@o identificadas pelas seus

nimeros e suas siglas.
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Figura 9.10: Espalhamento de potenciais infecgoes respiratérias entre RGls
dentro da comunidade C2. (a) Matriz de contribuigao cruzada de potenciais
infecgbes respiratorias entre as 10 RGIs. Os valores indicam, a proporcao
média de potenciais infecgdes em cada RGI (linha) atribuidas & disseminagao
oriunda de outras RGIs (colunas). (b) Diagrama de cordas das exportagoes
de potenciais infec¢oes superiores a 0,7% entre as RGIs, com a coloracao dos
arcos indicando a RGI de origem da exportagao. (c) Frequéncia semanal dos
valores totais de exportacao de potenciais infecgoes respiratérias por RGI
(representados pelas barras laranja). As RGIs sao identificadas pelas seus
nimeros e suas siglas.
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Figura 9.11: Espalhamento de potenciais infecgoes respiratérias entre RGls
dentro da comunidade C3. (a) Matriz de contribui¢ao cruzada de potenciais
infecgbes respiratérias entre as 11 RGIs. (b) Diagrama de cordas das
exportacoes de potenciais infecgoes superiores a 0,7% entre as RGIs, com a
coloragao dos arcos indicando a RGI de origem da exportacao. (c) Frequéncia
semanal dos valores totais de exportacao de potenciais infecgoes respiratérias
por RGI (representados pelas barras laranja). As RGIs sao identificadas pelas
seus numeros e suas siglas.
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Para obter uma visao global da dinamica de exportacao de infecgoes,
analisamos simultaneamente as 34 RGIs, organizadas em comunidades
previamente identificadas. Verificou-se uma baixa exportacao de potenciais
infecgoes entre comunidades, com a maior parte da disseminacao ocorrendo no
interior de cada comunidade conforme ilustrado na figura Esse padrao
reforca a adequacao do recorte por comunidades como unidade funcional para
a modelagem, destacando a relevancia das conexoes intracomunitarias em

relacao as intercomunitarias.

01 Sa
02 Al

XN 071 0.07 018 025 0.04 0.14 006 073 023 030 0.20 J0.46 0.65 0.06 0.16 0.07 0.04 0.03 0.03 031 018 018 0.13 0.00 0.06 0.04 0.07 0.02 0.16 0.06 0.14 020 0.06

0.00 0.67 0.00 023 0.12 0.71 0.03 0.00 0.08 f0.19 0.04 0.00 0.00 0.08 0.02 0.01 0.00 0.09 0.09 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.01 0.06

22 Jz| 002 001 0.00 000 0.10 0.10 0.01 0.01 J0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
23 SB|o. Mso.ls 0.02 J0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.03 0.01 0.00 0.03 0.00
25 RP|os 041 0.10 0.00 0.42 J0.10 0.00 0.00 0.00 0.05 0.06 0.02 0.00 0.05 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.46
26 EC]J o 041 0.00 0.50 0.34 J0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.16

048 0.00 0.00 0.37 J0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.24

27 CDJ 044 036 0.00 0.00 BX
28 Jm]| 017 0.16 0.00 0.00 0.75 018 0.00 0.00 015 J0.09 0.00 0.00 0.00 0.01 003 0.02 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.71
29 FS| o053 025 026 078 013 012 0.11 045 J0.57 039 0.13 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 048 024 043 027 0.00 0.08 0.05 0.10 0.03 053 0.11 035 028 0.08
30 Jbj o1 001 017 126 002 0.00 0.00 0.00 0.67 3l 0.00 0.01 J0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 050 0.02 0.1 0.08 0.00

1.73 (X0 95.79)
RN 0.12 pX

03 SJ -021 004 000 0.04 002 0.00 0.00 0.02 037 0.10 0.00 0.00

32 CCJos0 000 009 0.52 0.00 034 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 >10%

33 Srf 089 0.19 0.19 0.18 0.86 0.62 0.53 024 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.12 0.00 0.00 0.01 0.55

51 0.69 0.14 001 0.06 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 015 0.00 0.2
04 CA 102 003 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.88 0.00 0.00 0. 030 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 047 0.00 0.01
05 Vg-0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 020 0.00 0.00 0. 0.12 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0 7%
06 N-M-027 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

07 I-1 004 002 000 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0. 042 048 0.14 009 0.05 0.00 0.02 0.05 0.00 0.00 0.00

08 TF 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5%
09 E-P 002 0.00 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0. 0.04 003 004 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
10 Cn- 001 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 39
12 Jq-018 003 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 039 0.04 0.00 0. 0.01 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
14 Ip 0.09 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.17 0.00 0.00 0. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
11 VC 003 001 000 001 000 0.00 0.00 0.00 0.09 0.02 0.00 0. 0.05 0.04 0.02 0.04 0.03 0.11 0.14 0.00 1%
13 Bd 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0. 025 017 003 0.00 017 003 026 0.00 0%

15 Ig-0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0. 029 032 018 0.00 019 0.00 0.00 0.00
16 Gb-0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.04 0.06 0.08 0.00[052 109 0.07
17 BJ 004 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00 0.09 0.00 0.01 0.00 0,430.0!
18 Br 0.03 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00]0.12 0.49 0.04 0.
19 SM 002 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00]0.09 0.16 0.04
20 Ic 003 0.00 000 001 001 0.00 0.00 0.00 0.14 0.9 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]0.04 0.00 0.00 0.

21 X-B 006 0.00 001 001 000 0.00 0.00 0.00 0.16 0.05 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00{0.18 101 0.04 0.
31 Ib-0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 027 0.14 0.00 0.00 0.19 0.6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00039 0.11 0.00 0.

34 Sb-0.08 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 015 0.06 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]0.34 0.58 0.00 0.

2
=
2
2
B
B

24 PA 006 003 000 0.00 021 0.06 0.08 025 0.2 0.00 0.00 012 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 X
S = Nm Ao U A o U & < o LA S e U T moe = & o m o o
-~ 5| EZ S LB > = I E HOoTsa-oaA E O] =
S 288 e 22 28d0ngnZEe a3 222X
IS RS IR SIS IR | P> c I o o) S g = = = Z —~ ) = A

Figura 9.12: Matriz de espalhamento das potenciais infec¢oes respiratérias
entre as 34 RGIs. Cada célula representa a fracao média de infeccoes em
uma RGI de destino (linha) atribuidas a RGI de origem (coluna), indicando o
percentual de potenciais infecgoesexportadas. A presenca de blocos destacados
evidencia que a maior parte das infecgoes exportadas ocorrem no interior de
cada comunidade detectada. As RGIs sao identificadas pelas seus ntmeros e
suas siglas.

A Figura ilustra espacialmente os fluxos médios de exportagao

entre as 34 RGIs. Nota-se que a maioria das setas permanece concentrada
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dentro dos limites das comunidades previamente identificadas, evidenciando

uma dinamica de propagagao predominantemente intracomunitaria.

Figura 9.13: Representacao espacial dos fluxos médios de exportacao de
potenciais infeccoes respiratorias entre as 34 RGIs da Bahia. As setas
apresentam espessura proporcional a intensidade da exportacao.

Além disso, para cada RGI, comparamos as estimativas do ntimero total
de potenciais infecgoes respiratérias exportadas com o movimento total de
pessoas, conforme ilustrado na Figura [9.14] Para investigar a relagao entre
os dados de mobilidade e a exportacao de potenciais infeccoes respiratoérias,
utilizou-se a correlacao de Spearman. Essa medida estatistica nao paramétrica
(p) avalia a relacio monotonica entre duas varidveis. Diferentemente da
correlacao de Pearson, que mensura a linearidade entre variaveis continuas,
o método de Spearman baseia-se em valores de classificacao, tornando-o mais
adequado para dados que nao apresentam distribuigao normal [221].

Matematicamente, a correlacao de Spearman é definida pela seguinte
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equacao:
(9-6)

onde d; representa a diferenca entre as classificagoes das duas varidveis para a
1 — ésima observagao, e n representa o nimero total de observacoes.
Encontramos uma forte correlagdo de Spearman (p = 0,89) entre as
duas variaveis, apesar da presenca de desvios observados em alguns RGIs,
onde fluxos totais semelhantes resultaram em ntimeros diferentes de potenciais
infecgbes respiratdrias exportadas (ver Figura. Os resultados sugerem que

outros fatores também influenciam a dinamica observada.
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Figura 9.14: Comparagao entre estimativas semanais do numero total de
potenciais infecgoes respiratérias exportadas e o movimento total de pessoas
para cada IGR. As RGIs sao identificadas pelas seus niimeros e suas siglas.

Iniciamos a comparacao de mnossos resultados observando que,
atualmente, as 12 unidades da rede sentinela operacional da Bahia estao
distribuidas em 8 RGIs, alocadas em trés comunidades, conforme segue:
na Cl sdo 4 RGIs — correspondentes a Salvador (5 unidades), Feira de
Santana, Alagoinhas e Juazeiro; na C2 encontram-se 3 RCIs — referentes a
[Théus-Itabuna, Santo Antonio de Jesus e Eunapolis-Porto Seguro; e na C3 ha
1 RCI em Barreiras. Na C4 nao ha nenhuma unidade, conforme indicado em
marrom na Figura[9.16]

Dentre essas 12 unidades, 9 sao compativeis com os resultados de nossa

andlise: na C1, 5 unidades em Salvador (né 01) e 1 unidade em Feira de Santana
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(n6é 29); na C2, as unidades de Ilhéus-Itabuna (né 07) e Santo Antonio de
Jesus (né 03); e na C3, a unidade de Barreiras (n6 18), conforme ilustrado na
Figura [0.15]

Entendemos que a falha de detecgdo das outras 3 RGIs (Juazeiro -
n6 22, Alagoinhas - né 02 e Eundpolis-Porto Seguro - né 09) deve estar
relacionada a um efeito de borda que restringe nossa analise as RGIs ao estado
da Bahia. E natural que elas apresentem alta mobilidade com RGIs em estados
vizinhos, e ao mesmo tempo elas intermediam um nimero mais reduzido de
caminhos geodésicos entre as RGIs no estado da Bahia. Assim, duas das trés
medidas utilizadas para avaliar o S ficam artificialmente reduzidas, o que
pode impactar na exclusao delas de nossa analise.

No entanto, nossa andlise sugere que oito outras RGIs podem ser
candidatas a novas unidades sentinelas. As RGIs assim identificadas sao:
Senhor do Bonfim (né 23) e Ribeira do Pombal (né 25) em C1; Cruz das
Almas (né 4) e Ipiad (n6 14) em C2; Vitéria da Conquista (né 11), Brumado
(n6 13) e Irecé (né 20) em C3, conforme indicado na Figura [9.15]

Por fim, a comunidade C4, caracterizada por sua posicao isolada na rede,
necessita de pelo menos uma unidade sentinela, que foi atribuida a RGI de
Paulo Afonso (n6 24).

Portanto, os resultados integrados da andlise estrutural da rede e do
modelo metapopulacional, que culminaram na definicao de um indice sentinela,
sugerem um possivel redesenho para a rede sentinela instalada na Bahia. A
Figura[0.16)ilustra a proposta dessa nova sub-rede, na qual foram incorporadas
novas regioes sentinelas (pontos marrons), estrategicamente distribuidas entre
as diferentes comunidades. Ademais, os resultados reforcam a manutencao das

atuais unidades sentinelas em funcionamento (pontos vermelhos).
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Figura 9.15: Valores do indice sentinela (SI) para cada IGR nas trés
comunidades distintas C1 (a), C2 (b) e C3 (c). As barras representam o indice
obtido para cada RGI. A linha tracejada vermelha marca o limiar de adequagao
do 60° percentil.
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Figura 9.16: Mapa do estado da Bahia, caracterizado pelas comunidades C1
em verde, C2 em coloracoes em cinza, C3 em coloragoes em azul e C4 em
amarelo, mostrando ainda a localizacao das unidades sentinelas no estado
em funcionamento (pontos vermelhos escuros), e das unidades recomendadas
(pontos laranjas).

9.3.2
Detalhamento da proposta de redesenho da Rede Sentinela da Bahia

A andlise integrada de vigilancia revela que C1 possui uma cobertura
sentinela eficaz, baseada em unidades distribuidas em seis regioes imediatas:
quatro atualmente operacionais e duas novas propostas. O IS ressalta a
importancia estratégica de Salvador (né 01) e Feira de Santana (né 29) , que
atuam como principais polos de transito e interagao social no estado, sendo os
principais responsaveis pela exportacao de potenciais infec¢oes dentro de C1.

Embora as outras duas unidades sentinelas operacionais em C1 nas
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RGIs de Alagoinhas (né 02) e Juazeiro (né 22), nao apresentem indices
sentinelas elevados (devido as limitagoes impostas pela rede analisada), elas
desempenham um papel crucial na garantia de uma cobertura abrangente,
funcionando como polos locais para o monitoramento.

As duas novas unidades sentinelas propostas, Ribeira do Pombal (né 25)
e Senhor do Bonfim (né 23), apresentam indices sentinelas acima do percentil
60% adotado, e seriam essenciais para complementar os esforcos de vigilancia
em C1, fortalecendo a infraestrutura de monitoramento dentro da comunidade.

A Comunidade C2 possui uma cobertura moderada com suas trés
unidades sentinelas operacionais. Contudo, a analise integrada de vigilancia
revelou que uma cobertura mais eficiente seria alcancada com seis unidades
sentinelas. Dentro dessa comunidade, IThéus-Itabuna (né 7) tem uma das
unidades operacionais, e destaca-se por apresentar o maior indice sentinela
de C2, refletindo sua posigao estratégica tanto na comunidade como na rede.
Trata-se do maior exportador de potenciais infec¢Oes respiratorias em C2
e mantém uma forte conexdo com Salvador (n6 1 em Cl1), reforcando sua
centralidade de intermediagao na rede.

Santo Antonio de Jesus, outra RGI com unidade sentinela operacional,
apresenta um indice sentinela acima do percentil 60% e é a quarta RGI
em volume de exportacao de potenciais infeccoes respiratérias. Por sua vez,
Eunéapolis-Porto Seguro, contém uma unidade operacional, nao obteve um
indice sentinela adequado, mas desempenha um papel essencial na garantia
de uma cobertura abrangente em C2. Localizada na subcomunidade C2.2, esta
RGI exerce uma fungao relevante na disseminagao local de potenciais infecgoes
respiratorias, inclusive em interacoes diretas com as RGIs Teixeira de Freitas
(né 8) e Camacan (né 10).

Além das unidades existentes, Ipiat (né 14) surge como um excelente
candidato para sediar a quarta unidade sentinela em C2. Com o segundo maior
1S da comunidade, Ipiau desempenha um papel relevante na disseminacao de
infecgoes dentro de C2, possui um alto grau de centralidade de intermediacao
e mantém uma forte conexao com Feira de Santana (n6 29 em C1). Por fim,
Cruz das Almas (n6 4), tem o terceiro maior 1.5 em C2, é recomendada em ter
uma unidade sentinela adicional, consolidando a infraestrutura de vigilancia
dentro da comunidade.

Por outro lado, a andlise revelou uma caréncia de unidades sentinelas
na Comunidade C3. A rede atual inclui apenas a RGI de Barreiras (né 18)
como sede de uma unidade sentinela operacional. A andlise integrada de
vigilancia confirma Barreiras como regiao para ter unidade sentinela, ocupando

o segundo lugar no indice sentinela em C3. Localizada na subcomunidade C3.1,
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Barreiras destaca-se como a segunda maior RGI em termos de centralidade de
intermediacdo, com fortes conexdes com Feira de Santana (né 29 em C1).
Ademais, é o segundo maior exportador de potenciais infeccoes respiratérias
dentro da comunidade.

Além de Barreiras, a analise recomenda o estabelecimento de trés novas
RGIs para sediar unidades sentinelas: a RGI de Vitéria da Conquista (né 11),
a RGI de Brumado (n6 13), ambas localizadas na subcomunidade C3.2 e a
RGI de Irecé (né 20), situada na subcomunidade C3.1.

Vitéria da Conquista apresentou o maior indice sentinela em C3,
destacando-se por sua relevancia regional (sudoeste) como um importante
polo de circulagao social e convergéncia no estado. Mantém fortes conexoes
com Salvador e Feira de Santana (ambas em C1) e é o maior exportador de
potenciais infeccoes respiratérias dentro de C3.

Brumado registrou o terceiro maior indice sentinela em C3, com fortes
conexoes com Feira de Santana (né 29 em C1) e Ilhéus-Itabuna (né 7 em C2).
Atua como elo direto entre as comunidades C1 e C2 e é um ponto critico de
transmissao local de potenciais infec¢oes respiratorias.

Irecé apresentou um indice sentinela acima do percentil 60%, e é essencial
para complementar os esfor¢os de vigilancia em C3, particularmente em
(C3.1. A expansao proposta garantiria uma cobertura abrangente em toda a
comunidade, distribuindo as unidades sentinelas entre as subcomunidades C3.1
e C3.2.

A Comunidade C4, devido a sua baixa conectividade com o restante da
Bahia e, provavel alta conexao com os estados vizinhos do Nordeste, necessita
de uma vigilancia local em sua tnica RGI (Paulo Afonso né 24), integrando-a

a rede sentinela para uma cobertura adequada de toda a comunidade.

9.3.3
Consideracoes

Neste estudo, analisamos as rotas de mobilidade rodoviaria de um dos
maiores estados do pais e demonstramos que o fenomeno de espalhamento
aparentemente nao esta exclusivamente ligado a mobilidade, sendo assim
necessario analisar a dinamica de modelos epidémicos metapopulacional. Nossa
abordagem combinou resultados da composicao estrutural da rede, modelagem
de dados sindromicos e padroes de mobilidade, identificando regioes que podem
ampliar a cobertura da rede e integrar qualquer sistema de rede sentinela.

Dada as dificuldades inerentes a instalacao de sentinelas, como a
disponibilidade de recursos e infraestrutura, este estudo propoe uma estrutura

que auxilia na priorizacao de regioes fundamentado cientificamente e orientado
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por dados. A selecao baseia-se em duas métricas e conceitos-chave da
ciéncia de redes, a centralidade de intermediacao e a estrutura comunitaria,
e também considera as taxas de potenciais infecgoes respiratorias geradas
entre metapopulagoes, obtidas a partir do modelo SIR de metapopulacao.
Os resultados concordam parcialmente com o desenho atual da sub-rede de
vigilancia sentinela para sindromes gripais na Bahia, mas indicam que ela
pode ser aprimorada e expandida, resultando em uma configuracao mais eficaz

e estratégica da rede sentinela no estado.
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Conclusoes

Sumarizamos aqui as principais conclusoes referentes as duas partes do
trabalho concernentes a deteccao e a propagacao de sindromes de infecgoes
respiratérias: o desenvolvimento de um modelo para identificacao de EWS
(MMAING), e combinacdo de técnicas de redes complexas, e modelos
de metapopulacao para examinar a influéncia da mobilidade humana na
exportagao infecgoes respiratorias entre regioes imediatas e para o redesenho da
rede sentinela da Bahia. Além disso, abordamos os principais desdobramentos

e perspectivas futuras decorrentes deste estudo.

MMAING: modelo misto para deteccao de EWS

O MMAING, proposto aqui como um método para detectar EWS
baseado em dados de atencao primaria a saude, provou ser eficaz de acordo
com as medidas comumente usadas para avaliar sistemas de vigilancia em
saude. Ao se basear tanto nas informacoes dos dados de atendimento quanto
no processo dinamico de transmissao subjacente e empregar diferentes métodos
de aprendizado de maquina nao supervisionado integrados com um método de
proxima geracao, ele oferece uma nova perspectiva metodoldgica que enriquece
o conjunto de ferramentas disponiveis para detecgao precoce de surtos.

As possiveis limitacoes enfrentadas no uso do MMAING incluem, em
primeiro lugar, a dificuldade em identificar surtos de magnitude extremamente
baixa e surtos subjacentes. Outra limitacao possivel da abordagem é que,
na versao desenvolvida e aqui apresentada, o MMAING nao considera a
propagacao espacial dos surtos, embora varios locais possam ser analisados
separadamente, como realizado neste trabalho. No entanto, acreditamos ser
possivel estender a formulagao atual para incluir modelos de metapopulacao,
de forma similar a estratégia desenvolvida no segundo estudo da tese.

Como uma inovacao na area de estudo, até onde sabemos, esta é
a primeira vez que métodos tao variados foram combinados, contribuindo
para o desenvolvimento de mecanismos de tomada de decisao na vigilancia
epidemioldgica. Assim, esperamos que o MMAING seja um complemento
valioso aos métodos existentes de deteccao de surtos aplicados em séries
temporais de dados em satide, como o EARS [77], Farrington Flexivél [172],
ASMODEE [78] e RAMMIE [173].
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Desgin da Rede Sentinela da Bahia: uma abordagem metodolégica
mista

Este estudo nao apenas reforca a utilidade das técnicas de andlise de rede
na vigilancia sentinela, mas também apresenta uma metodologia inovadora
para identificar regioes ideais para a implantacao de unidades sentinelas. A
integracao dos resultados dos métodos de rede com o modelo metapopulacional
criou um mecanismo adaptavel a diferentes redes, que promove um sistema de
vigilancia sentinela adequado. Esta abordagem assegura que decisoes baseadas
em dados epidemiolégicos sejam tomadas com maior eficacia, fortalecendo as
estratégias de satide publica.

Identificamos algumas limitagoes em nosso estudo. Por exemplo, os dados
sobre mobilidade em rodovias nao sao atuais, limitando-se a 2016. Assim, uma
nova analise com dados atualizados poderia fornecer uma representacao mais
precisa dos padroes de mobilidade rodoviaria no pais. Também nao foram
explorados os dados relacionados a mobilidade aérea, devido a malha aérea na
Bahia ser restrita.

Apesar das limitacoes, espera-se que as estratégias desenvolvidas neste
trabalho possam ser aplicadas para aprimorar e expandir a rede sentinela de
vigilancia de doencas respiratorias na Bahia. Assim, as autoridades de satde
podem configurar estrategicamente a rede sentinela, levando em consideracao
as especificidades regionais de mobilidade e a dinamica de propagacao de
doencas, ao selecionar os locais para a implantacao das unidades sentinelas.
Dessa forma, é possivel otimizar a cobertura da vigilancia e aprimorar a

capacidade de resposta a surtos.

Aplicacoes futuras e perspectivas de desenvolvimento

Os resultados alcancados nesta tese indicam o potencial do MMAING e
das abordagens de andlise de redes complexas e modelos metapopulacionais
para aprimorar a vigilancia epidemiolégica. No entanto, o escopo desta
pesquisa abre diversas possibilidades de continuidade e aprofundamento.

Uma perspectiva promissora consiste na adaptacado do MMAING para
o monitoramento de outras doencas de interesse em saude publica, como
as arboviroses (dengue, chikungunya e zika). Essa adaptagdo demandard
ajustes especificos na funcao de geragao do ntmero de reproducao, de modo
a incorporar explicitamente a dinamica populacional do vetor bioldgico,
principalmente o Aedes aegypti [222]. Fatores entomoldgicos como a densidade
vetorial, o comportamento das picadas do mosquito, as taxas de oviposicao,
a mortalidade em diferentes fases do ciclo de vida desempenham um

papel determinante na dinamica de propagacao dessas doencas, exigindo
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modificagoes especificas no modelo [222, 223].

Além disso, destaca-se a possibilidade de aprimorar os sinais de alerta
precoce gerados pelo MMAING por meio da integragao com o volume crescente
de dados provenientes de vigilancia digital. Fontes como postagens em redes
sociais, registros de buscas por sintomas em ferramentas online e informagoes
sobre a venda de medicamentos em farmacias podem fornecer sinais adicionais
sobre alteracoes no comportamento populacional relacionado a saude. A
incorporacao dessas fontes de dados, que refletem tendéncias emergentes
de morbidade antes mesmo da confirmacao clinica, poderd aumentar a
sensibilidade e a antecipacao dos alertas, fortalecendo a capacidade do modelo
em identificar precocemente potenciais surtos [224].

Outra linha de desenvolvimento futuro envolve a aplicacao de modelos
de aprendizado profundo (deep learning), com destaque para arquiteturas
hibridas que combinem diferentes tipos de redes neurais, como as LSTMs
(Long Short-Term Memory), Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés
Convolutional Neural Networks), Redes Neurais de Grafos (GNNs, do inglés
Graph Neural Networks) e as Unidades Recorrentes Fechadas (GRUs, do
inglés Gated Recurrent Unils), voltadas para a previsao de séries temporais de
atendimentos sindromicos na APS. Tais modelos tém se mostrado promissores
na previsao de tendéncias epidémicas e na identificacao de padroes complexos

e nao lineares em dados de satde publica [225] 226].
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