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RESUMO

A modelagem de favorabilidade de emergéncia de zoonoses proposta nesta tese pretende
transcender os estudos epidemioldgicos de transmissdao de doencas infecto parasitarias. A
intencdo € identificar fatores/relacbes ambientais, ecolégicos, climaticos e sociais que
favorecem a ocorréncia de determinada doenca, formulando hipé6teses ndo indicadas em
estudos anteriores. Considerando a complexidade da dinamica de ocorréncia de infecgoes
zoondticas, especialmente da febre amarela silvestre, foram utilizadas 728 camadas de dados,
correspondentes a diferentes temas, tais como: uso do solo; temperatura; precipitacdo;
densidade e contagem da populacgdo; altimetria; entre outros. Entre os principais desafios,
encontra-se a adogdo como unidade espacial de agregacao dos dados tematicos os limites
municipais, visto que os dados de doengas e agravos de notificagdo do Brasil ndo possuem
georreferenciamento. A solucdo proposta nesta tese, para a auséncia do georreferenciamento,
foi caracterizar estatisticamente os 5.571 municipios brasileiros com base nas diversas
camadas de dados tematicos que representam as feicoes naturais e artificiais que compoem as
paisagens desses municipios. Assim foi construido o perfil estatistico descritivo das
caracteristicas socioambientais dos municipios brasileiros, o que representa outra importante e
original contribuicdo deste trabalho. Essa etapa produziu uma base de dados com
aproximadamente 23 mil atributos (valores normalizados e ndo normalizados), contendo
medidas de tendéncia central e de dispersdao para cada tipo de classes ou varidveis. A partir do
computo das estatisticas, foi organizada uma base de dados integra e estruturada, composta
pelas estatisticas descritivas das caracteristicas socioambientais dos municipios e dados de
ocorréncia de febre amarela silvestre. A partir dessa base de dados foram realizados 4 recortes
temporais, em razdo dos 3 surtos de manifestacdo da doenca, e 7 sub-recortes de atributos
para cada um desses recortes. Sobre todos os recortes e sub-recortes foram aplicados dois
métodos de aprendizagem de maquina (J48 e Random Forest), ambos baseados em arvores de
decisdo, com o objetivo de construir modelos que permitam tanto a interpretacao das relacoes
existentes entre as camadas socioambientais e a ocorréncia da febre amarela, como a obtencao
de modelos que indiquem com maior acuracia a favorabilidade de novas regides para
emergéncia da doenca. Os 40 modelos produzidos foram avaliados, quanto a sua acurdacia, por
diferentes métricas de validacdo (Precision, Recall, F-Measure, Curva ROC), e assim foram
selecionados os 8 modelos conclusivos da tese que indicam a favorabilidade dos municipios
para a ocorréncia da febre amarela silvestre. A partir da metodologia construida foi possivel
ainda a verificacdo dos atributos evidenciados nas 28 arvores de decisdo dos modelos
produzidos pelo método J48. A partir da verificacdio da frequéncia de indicacdo foram
descritos cada um dos atributos evidenciados (agrupados em 10 grupos tematicos) e discutidas
suas provaveis relacoes com a emergéncia da febre amarela. Os modelos de previsao de
favorabilidade de ocorréncia da febre amarela silvestre produzidos por esta pesquisa poderao
servir de instrumento para direcionar as politicas de vigilancia epidemiologica e
principalmente de priorizagdo de areas para vacinagao.

Palavras chave: estatisticas descritivas; caracterizacdo socioambiental; aprendizagem de

maquina; arvores de decisdo; interpretabilidade; acuracia preditiva; favorabilidade de
ocorréncia.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Muitos agentes infecciosos, parasitos ou patégenos que acometem humanos tem a sua
origem em animais silvestres, como por exemplo: gripes; malaria; febre amarela; tuberculose;
brucelose; triquinose; leishmanioses; toxoplasmose; leptospirose; febres hemorragicas virais;
febre de Lassa; hantavirus; raiva; peste bubodnica; doenca de Chagas; virus de
imunodeficiéncia adquirida, Oropouche, Marburg, Ebola, Nipah, Oeste do Nilo, Coronavirus,
dentre outras. Diversas podem ser as formas de transmissdo: a) por via oral, com a ingestdo,
por exemplo, de carne crua e sangue de bovinos silvestres, javalis, esquilos, roedores e
macacos; b) a ingestdo de formas embrionarias de agentes etioldgicos dispostas na agua, no
ambiente ou alimentos; c) por intermédio de vetores; d) pela transmissdao direta (WOODALL,
2009). Destaca-se que entre as doencas infecciosas que acometem os humanos, 71,8% sdo
causadas por patogenos com origem na vida silvestre (JONES et al, 2008).

A Febre Amarela desperta especial interesse, pois trata-se de zoonose infecciosa com
grande relevancia epidemiolégica, principalmente nas regides tropicais do Planeta. Em linhas
gerais, seu principal ciclo de transmissdo ocorre entre mosquitos e primatas, sendo 0s
humanos no Brasil infectados por circunstancias acidentais (BRASIL/MS/SVS, 2017). A
partir do histérico de ocorréncia da doenca no Brasil (desde os anos de 1600), verifica-se
como a manifestacio da doenca é complexa e mutavel, principalmente na regidao extra-
Amazonica (que conta com maior nimero de individuos nao vacinados) (COSTA, 2011). Os
surtos recentes (1999 a 2003; 2007 a 2009; 2015 a 2018) evidenciaram heterogéneos graus de
intensidade e propagacao em sua distribuicdo espaco-temporal. Assim sendo, torna-se urgente
e necessaria a compreensao sobre suas especificidades, a investigacdo sobre as lacunas do
conhecimento ainda existentes, bem como desenvolver pesquisas que indiquem
antecipadamente novas regioes que oferecem condicdes socioambientais para emergéncia da
doenca.

A emergéncia de doencas oriundas de animais silvestres esta fortemente associada a
mudancas de comportamento e as alteracoes ambientais, incluindo mudancas climaticas,

impactos naturais e antropogénicos (ESTRADA-PENA et al, 2014). As relacdes que
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conectam a perda da biodiversidade e a satide humana ndo sdo diretas, estas tratam de
questoes complexas, indiretas e dispersas no espaco e no tempo (OSTFELD et al, 2008).
Atualmente os impactos antropicos sao os principais causadores da perda da biodiversidade,
pois promovem a fragmentacdo de matas e o isolamento dos ecossistemas naturais, resultando
na perda de habitats e na simplificagdo/reducdo da diversidade ecologica dos ambientes. Em
decorréncia desses impactos, muitos microrganismos causadores de infec¢cdes rompem as
barreiras biologicas de seus ciclos naturais e passam a acometer novas espécies e individuos,
inclusive a espécie humana (LOVEJOY, 1993).

Estudos recentes mostraram o efeito de diluicdo da biodiversidade na modulacao,
dispersao e dinamica de transmissdo de patogenos, especialmente nas doencas transmitidas
por artropodes (STEPHENS et al., 2016; POULIN e FORBERS, 2012; XAVIER et al., 2012;
KEESING et al., 2006). Desta forma, a biodiversidade cumpre papel importante na protecao
da satde humana, pois a riqueza de espécies no ecossistema reduz a possibilidade de
transmissdao de parasitos de um hospedeiro para outros. Da mesma forma, a presenca de
predadores exerce controle sobre a populacdo de pequenos animais, como por exemplo,
roedores, potenciais transmissores de doencas (CHAME et al, 2014). Segundo os mesmos
autores (p. 1-2):

“Considerando a baixa capacidade de reverter as mudangas
climaticas e os impactos ambientais, além da forma de producao e
consumo de recursos naturais por parte da sociedade atual, parece
clara a necessidade de monitoramento de deteccao de surtos de
doengas, despertando medidas de prevencao, previsao e controle das

doencas transmitidas de animais silvestres para humanos.”
Considerando a grande diversidade de parasitos (bactérias, virus, fungos, helmintos e
protozoarios), hospedeiros e vetores, bem como as suas respostas diante das diferentes
influéncias antropicas sobre seu ciclo biol6gico, pesquisas elaboram modelos que permitem
compreender a ecologia da dindmica de doencas parasitarias e a influéncia das transformacdes
ambientais nesse processo. Segundo Chame e Labarthe (2013), os modelos da ecologia de
transmissao de doengas parasitarias nem sempre sao adequados as premissas dos modelos

estatisticos convencionais, visto que esses devem ser capazes de agregar crescente nimero de

parametros e analisa-los sempre de modo integrado.
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Nesse sentido, compreende-se que existe a necessidade de inovacdo metodologica para a
modelagem de emergéncia de zoonoses. Inovacdo metodologica essa que agregue
conhecimento além da modelagem epidemiolégica de transmissdao de doencas, na qual ja se
conhecem os fatores de risco e as equacdes que descrevem o fendmeno de interesse
(ROTHMAN et al., 2011; MEDRONHO et al, 2008; YANG, 2001; FORATTINI, 1999;
GRENFELL e DOBSON, 1995), e que seja capaz de explorar as multiplas relacGes e fatores
da dindmica de transmissdo de doencas para a construcao de modelos mais adequados a
complexidade deste fendmeno (CHAME et al, 2019). Segundo Barcellos et al (2008) para que
as bases de dados de satde sejam utilizadas como meio de andlise, estas devem ser
georreferenciadas, integradas a dados ambientais e socioecondmicos, e submetidas a
procedimentos de avaliacdo de sua distribuicdao espacial.

A complexidade da dinamica de transmissdao de doencas (COURA, 2013; REY, 2008)
direciona as pesquisas epidemiol6gicas para a analise de grandes bancos de dados e cria
demanda por novas formas de andlise de dados complexos e desestruturados
(CHIAVEGATTO FILHO, 2015). Ainda, segundo o mesmo autor, o crescimento da
quantidade e complexidade dos dados tem também gerado alguns desafios em relacdo a
escolha da metodologia. As técnicas estatisticas tradicionais de analise de dados apresentam
algumas limitacOes para analise de grandes bancos de dados, principalmente em relacdo aos
dados com muitas dimensdes e/ou no caso da presenca de correlacdes espurias. Por isso, na
area de andlise de dados tem aumentado o interesse especificamente em um conjunto de
técnicas denominado Modelagem Baseada em Dados e métodos de Aprendizagem de
Magquina.

A Aprendizagem de Mdaquina é uma drea da ciéncia de computacao e uma subarea da
inteligéncia artificial estabelecida em 1959 por Arthur Samuel, que tem sido utilizada para os
mais diversos fins (LODOLI et al., 2016). Uma propriedade importante de alguns métodos de
aprendizagem de maquina, como arvores de decisdo, algoritmos de extracdo de regras e
algoritmos genéticos, ¢ que o modelo é, ele proprio, a representacao explicita do
conhecimento extraido dos dados (ABU-MOSTAFA et al, 2012; BISHOP, 2006; KOZA,
1992). Mais especificamente, é a identificacdo - passivel de interpretacdo humana - das

relacdes existentes entre os dados de entrada e saida.

18



Segundo Lemos et al. (2009), a Modelagem Baseada em Dados (MBD) vem sendo
extensivamente utilizada na construcdo de modelos capazes de reproduzir comportamentos
tipicos de sistemas complexos, por meio de conjuntos de amostras dos mesmos. Nesse
sentido, a modelagem, utilizando-se dos algoritmos de aprendizagem de maquina, se
caracteriza como potencial arcaboug¢o metodologico para investigacdo da emergéncia de
zoonoses, no qual o fenémeno sera descrito pelos dados e o modelo sera construido a partir
desses dados.

Além da necessidade de inovacdao metodologica para a modelagem de emergéncia de
zoonoses, existe outra problematica notavel nas pesquisas que utilizam dados de doengas e
agravos. A série histérica dos dados de ocorréncia de doengas e agravos de notificagdo
compulséria, fornecida pelo Ministério da Satide (MS), ndo possui georreferenciamento nos
dados de ocorréncia, os dados sdao agrupados por municipios (BARCELLOS et al, 2008;
SKABA et al, 2004; BARCELLOS e RAMALHO, 2002; CAMARA e MONTEIRO, 2001).
A auséncia de georreferenciamento desses dados é fator que limita as analises e modelagens
espaciais pretendidas nos estudos ecologicos/epidemiologicos, porque a producao de modelos
espacialmente generalistas e imprecisos (onde aproximadamente todo o Pais é indicado como
area potencial para ocorréncia de determinada doenca) ndo é relevante para a distribuicdao de
recursos e acoes de vigilancia epidemiol6gica e ambiental nas esferas estaduais e municipais.

Neste contexto, essa pesquisa buscou por alternativas para a utilizacdo eficiente desses
dados, de modo que os dados de doencas e agravos, sem georreferenciamento, nao
representem um impeditivo para a evolucdo das pesquisas com abordagem espacial. A
solucdo encontrada foi adocdo do limite municipal para extrair informacdes estatisticas sobre
as feicdes naturais e artificiais que compdem as paisagens desses municipios. Assim, foi
construido o perfil estatistico descritivo das caracteristicas socioambientais dos municipios
brasileiros, o que representa outra contribuicdo original deste trabalho.

O conhecimento das caracteristicas ambientais, sociais e economicas do local de
ocorréncia de determinado evento epidemiol6gico é essencial para compreendé-lo. A simples
identificacdo de presenca ou auséncia das espécies de interesse (hospedeiros, vetores e
agentes etiologicos) e da ocorréncia de doencas em humanos ndao é suficiente para

compreender o padrdao de distribuicdo espacial de eventos epidemiol6gicos complexos e
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dindmicos. Para a compreensdo dos padrdes espaciais de dispersdo ou limitagdo da febre
amarela silvestre foi considerado um amplo e complexo espectro de elementos sociais e
ambientais que compdem o espago geografico.

Em sintese, a modelagem desenvolvida nesta pesquisa é inovadora em sua abordagem
metodoldgica baseada em dados e traz a descricdo estatistica das caracteristicas
socioambientais dos municipios brasileiros como alternativa original a auséncia de
georreferenciamento dos dados epidemiolégicos brasileiros. Serve ainda como base para
estudos ainda mais aprofundados, ou ainda, futura aplicacdo conjunta com outras
metodologias e areas de estudo. Por tudo isso, considera-se que a modelagem desenvolvida
nesta pesquisa tera a capacidade e eficiéncia para investigacdo do complexo fenémeno de
ocorréncia de zoonoses emergentes e reemergentes, utilizando a febre amarela silvestre como

estudo de caso.

1.2 Hipotese

Esta tese tem como hipétese que a modelagem computacional baseada em dados é capaz
de tratar a diversidade e complexidade da dinamica de distribuicio e emergéncia de
zoonoses, além de poder indicar caminhos para o entendimento do fendmeno, pois pressupoe
que a descricdo estatistica das caracteristicas socioambientais dos municipios brasileiros
contribuira para a construcao de modelos preditivos de favorabilidade de emergéncia da febre

amarela.

1.3 Objetivo

Investigar e propor metodologia baseada em métodos de aprendizagem de maquina para a
modelagem de emergéncia de zoonoses, tomando-se como estudo de caso a febre amarela
silvestre no Brasil. Para tanto, a modelagem proposta deve utilizar a base de dados produzida
por esta pesquisa, contendo a descricdo estatistica das fei¢Oes naturais e artificiais que

compOem as paisagens dos 5.571 municipios brasileiros.

1.4 Justificativa

E importante destacar que esta tese propde uma abordagem metodolégica diferenciada da

abordagem estatistica utilizada nos estudos epidemioldgicos de transmissdo de doencas. A
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modelagem proposta transcende os estudos epidemiolégicos de transmissdao de doencas, pois
ndo trata somente de identificar as espécies de vetores e hospedeiras de parasitos e sua
distribuicdo geografica, ou inferir causalidade baseada em construcdes tedricas. O que se
pretende é produzir cendrios preditivos, bem como identificar a associacdo de fatores
socioambientais que favorecem (ou podem favorecer) a ocorréncia de determinada doenca,
formulando novos paradigmas e hipdteses, além dos estudos epidemiolégicos de transmissdo
de doencas.

Esta pesquisa surge também com a proposta de preencher lacunas de conhecimento sobre

os limites geograficos das zoonoses. A auséncia do georreferenciamento dos dados brasileiros
de doencas e agravos influencia diretamente na construcio de modelos espacialmente
distribuidos. E, portanto, foi formulada a estratégia da descricdo estatistica das caracteristicas
socioambientais dos municipios para minimizacao desse problema.
A diferenca fundamental entre a modelagem proposta e a modelagem epidemioldgica é que os
estudos de transmissdo de doencgas aplicam modelos estatisticos aos dados para testar
hipéteses causais sobre construcdes tedricas, ou seja, tem como objetivo verificar associagoes
entre varidveis conceituais para a inferéncia de causalidade. Os estudos de transmissao de
doencas utilizam-se ainda da modelagem matematica classica, na qual ja se conhecem as
equacdes que descrevem (aproximadamente) o fendmeno de interesse, como por exemplo, as
interacOes entre parasitos e hospedeiros.

Na abordagem estatistica compartilha-se a premissa basica de utilizar um conjunto de
observacOes para descobrir o processo subjacente. Neste caso, o processo é uma distribuicao
de probabilidade e as observagdes sdao amostras dessa distribuicdo. Na estatistica é dada
énfase a situagdes em que a maioria das questdes pode ser respondida com provas
matematicas rigorosas. Como resultado, as estatisticas se concentram em modelos muitas
vezes idealizados e singulares. Assim, apesar de os modelos estatisticos serem eficientes em
muitos estudos epidemiolégicos de transmissdo de doencas, eles podem ndo se adequar ao
estudo de eventos complexos, 0os quais ndao se baseiam em relagoes/associacoes diretas entre
variaveis; ou nos eventos nos quais sao completamente desconhecidos os caminhos de
associagoes entre os fatores observaveis.

A modelagem baseada em dados utiliza-se de pressupostos menos restritivos e trata-se de
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modelos mais generalistas do que nas estatisticas tradicionais. Nesse cendrio, as equacdes nao
sdo viaveis ou conhecidas, pois o fendmeno é tipicamente muito complexo. Nesta abordagem,
o fendmeno é implicitamente descrito pelos dados, e 0 modelo computacional é construido a
partir desses dados. Assim, tem-se como principal vantagem a representacao mais apropriada
possivel sobre o fenomeno em estudo, ou pelo menos sobre o conjunto de dados
representativos deste.
Deve-se destacar que a pesquisa proposta € relevante aos interesses do Exército Brasileiro
(EB), pela grande circulacdo e exposicdo do seu efetivo de militares entre as milhares de
espécies animais, vegetais e microorganismos que compoem as mais diversas regides
geograficas brasileiras e também pelo controle de circulagdo de doengas em zonas de
fronteiras. A insercdo dos militares em ambientes naturais, habitando areas de riscos ou areas
degradadas, favorece a interacdo com agentes etiolégicos, vetores e reservatérios, que por
consequéncia, aumenta a exposicao a doencas e também o risco de dispersao. Nesse sentido,
estudos de monitoramento, modelagem e previsdo de zoonoses fornecem subsidios ao EB
para a garantia da soberania nacional e para o acompanhamento e promocdo da satde no
territorio brasileiro, tanto em razdo do seu efetivo de militares, quanto da populacdo brasileira.
A partir da metodologia proposta deverdo ser enfrentados desafios de multiplas
dimensdes como: a coleta e estruturacdo de dados; a exploracdo desses dados; a extracao de
conhecimento sobre a dindmica de emergéncia de zoonoses; a construcdo de modelos de
previsdo, entre outras. Tratam-se, portanto, de diferentes atividades, com distintos niveis de
complexidade, envolvendo o conhecimento de diferentes areas: Biologia; Ecologia;
Epidemiologia; Geografia; Cartografia; Estatistica e Computacdo. Dessa forma, caracteriza
pesquisa interdisciplinar e que objetiva a modelagem de um fenémeno dindmico e complexo
de grande relevancia para o Exército Brasileiro e para as politicas de satide publica do Brasil
de prevencdo e controle de doengas que acometem (ou podem acometer) a sociedade

brasileira.
1.5 Estrutura da tese

Esta tese compOe-se de cinco capitulos principais: Introducdo; Estado da arte,

conceitos e fundamentos tedricos; Metodologia para previsdao da emergéncia da febre amarela

22



silvestre no Brasil por modelagem baseada em dados; Resultados e discussdao; Conclusoes.
Além destes principais capitulos, também fazem parte deste documento a lista de Referéncias
Bibliograficas e os Apéndices A (Diciondrio de dados), B (Lista de distancias no espago de
atributos entre positivos e neutros), C (Bases de dados) e D (Modelos experimentais).

No capitulo Introducao sao inicialmente apresentados e contextualizados os principais
temas de relevancia para a pesquisa: emergéncia de doencas infecciosas; relevancia
epidemiol6gica da febre amarela silvestre no Brasil; complexidade da dindmica de ocorréncia
de doencas; modelagem baseada em dados; aprendizagem de maquina; auséncia de
georreferenciamento de dados de doencas e agravos; além da breve indicacdo de estratégias
metodoldgicas elaboradas e desenvolvidas para a construcdo da pesquisa. Além da
contextualizacdo dos principais temas, também foram descritos o Objetivo principal, a
Hipdtese e as Justificativas para o desenvolvimento da pesquisa.

No segundo capitulo, “Estado da arte, conceitos e fundamentos teéricos”, inicialmente
é apresentada a visdo global sobre quinze publicacGes cientificas recentes relacionadas ao
tema de modelagem de emergéncia de zoonoses, e ainda sdo pontuadas e discutidas as
principais diferenciacdes sobre as abordagens metodol6gicas empregadas por esta Tese e por
essas publicagdes. Em seguida estdo formalizados a apresentagao e a descricdo de conceitos e
fundamentos tedricos que embasam a pesquisa, sob o aspecto da modelagem computacional
empregada (Modelagem preditiva, Modelagem baseada em dados, Aprendizagem de
maquina, Métodos de classificacdo), de acordo com autores especialistas no tema. Seguindo a
mesma logica sao abordados os principais aspectos sobre o estudo de caso da Tese, ou seja, a
emergéncia da Febre Amarela Silvestre. Assim, sdo apresentados os aspectos gerais sobre a
doenca, um breve histérico da doenca no Brasil, bem como a sintese sobre as ocorréncias de
febre amarela entre 1999 e 2018 fornecidos pelo sistema de vigilancia do Ministério da Satide
do Brasil.

No terceiro capitulo, “Metodologia para previsdao da emergéncia da febre amarela
silvestre no Brasil por modelagem baseada em dados”, sdo descritas todas as etapas
metodoldgicas e as fases de desenvolvimento da pesquisa. A partir da apresentacdao de
fluxograma contendo as etapas metodoldgicas sdo descritas as bases de dados utilizadas, o

pré-processamento e estruturacao dos dados adquiridos, a rotina automatizada para calculo
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das estatisticas socioambientais dos municipios, a producdo de 28 bases de dados contendo
diferentes recortes temporais e tematicos em funcdo dos dados, os métodos de classificacdo
empregados na constru¢ao dos modelos (J48 e Random Forest), e as estatisticas de validacao
utilizadas para avaliacdo e selecdo dos modelos finais. Também sdo descritas as plataformas
computacionais utilizadas para o cumprimento dessas etapas, bem como as estratégias de
resolucdo de problemas pontuais (fora do escopo/propoésito dessa pesquisa), que sao inerentes
as particularidades ou especificidades oriundas das fontes dos dados adquiridas e/ou do
formato de armazenamento do dado adotado (auséncia de georreferenciamento dos dados de
doencgas, inexisténcia de municipios comprovadamente negativos e reamostragem de rasters
de uso e cobertura).

O quarto capitulo, “Resultados e discussao”, apresenta todas as métricas de acuracia
(interna e preditiva) de todos os quarenta modelos experimentais produzidos (oriundos das 28
bases de dados contendo diferentes recortes e da aplicacdao dos dois métodos de classificacao).
A partir da verificagdo dessas métricas sao indicados oito modelos finais, os quais devem
combinar os maiores valores de acuracia interna e preditiva. Entre os modelos experimentais,
28 desses, produzidos pelo método J48, possuem arvore de decisdo interpretavel. Dessa
forma, com o intuito de verificar os atributos evidenciados por essas arvores de decisdo, sao
listados os atributos em ordem de frequéncia de indicagdo, segundo o recorte temporal do
surto e também o numero total de indicacoes nos 28 modelos. A partir dessa listagem de
frequéncia dos atributos, sdo discutidos cada um dos atributos evidenciados (agrupados nos
subcapitulos de acordo ao grupo tematico ao qual pertencem) e suas provaveis relacdes com
emergéncia da febre amarela.

Ainda nesse capitulo sdo apresentados os modelos finais produzidos pelo método J48,
contendo, para cada recorte temporal dos surtos, as suas arvores de decisdo correspondentes e
a geoespacializacdo da classificacdo preditiva dos municipios, bem como a geoespacializacdao
dos modelos produzidos pelo método Random Forest, ja que as arvores de decisdao produzidas
por este método ndo seriam viaveis de serem diretamente interpretadas.

No quinto e dltimo capitulo, o de Conclusdes, sao pontuadas e destacadas as principais
contribuicdes metodologicas adotadas por essa Tese, assim como a indicacdo de sugestdes de

idéias/solucoes e recomendacoes para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2. ESTADO DA ARTE, CONCEITOS E FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Modelagem de emergéncia de zoonoses: Estado do conhecimento

A abordagem metodologica desta pesquisa foi idealizada a partir da identificacdo de
lacunas metodolédgicas e de resultados nas pesquisas em modelagem de emergéncia de
zoonoses. Foram pesquisados artigos cientificos recentes desta area, com enfoque
epidemiol6gico e geografico. Neste capitulo sdo discutidos alguns dos artigos encontrados e
sao indicados os tipos de dados utilizados, métodos e resultados obtidos.

Ja foi indicado que pesquisas epidemiologicas de transmissdo de doencas aplicam
métodos estatisticos aos dados para testar hipoteses causais sobre construgdes tedricas, nas
quais ja se conhecem os fatores de risco e as equagdes que descrevem o fendmeno de
interesse (ROTHMAN et al., 2011; MEDRONHO et al, 2008; YANG, 2001; FORATTINI,
1999; GRENFELL e DOBSON, 1995). Porém duas publicacdes recentes demonstram a
utilizacdo dos métodos de aprendizagem de maquina para a identificacio de padrdes e
correlagcdes em eventos de ocorréncia de doengas infecciosas.

Allen et al (2017) utilizam modelos de regressao linear para analisar correlacoes entre
eventos de ocorréncia global de doencas infecciosas emergentes (emerging infectious disease
- EID) com dados demograficos, ambientais e biol6gicos. Como resultado, apresentam que o
risco de EID zoondtico é elevado em regides tropicais florestadas, que experimentam
mudancas no uso da terra e possuem grande diversidade de espécies de mamiferos. Destaca-se
que segundo 0s mesmos autores:

“Até o momento, nenhum estudo quantificou o risco ou a incidéncia
da febre amarela em zonas de risco global em alta resolucdo
geoespacial, ou avaliou o potencial de receptividade a febre amarela
em areas fora das atuais zonas de risco”.

Hamrick et al (2017) buscaram identificar padroes espaciais e a relacdo entre fatores
geograficos e ambientais com a distribuicdo de casos humanos de febre amarela nas
Américas. Os casos foram agregados por municipio e foram utilizados oito fatores
geoambientais para configurar os aspectos naturais dos municipios. Foi aplicado o método de

regressdo logistica multivaridvel para identificar correlacdoes e associacdes entre os dados.

Como resultado, a presenca da febre amarela foi significativamente associada a altitude,
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precipitacdo, temperatura e diversidade de primatas ndo humanos.

Estes artigos possuem relagdes com esta tese, porém propde-se aqui contribui¢oes
metodoldgicas distintas, com destaque para: a experimentacdao de dois diferentes métodos de
aprendizagem de madquina, com diferentes niveis de complexidades de andlise; a escala
municipal de analise dos dados (com maior resolucdo espacial do que as pesquisas publicadas
anteriormente a esta pesquisa), com a caracterizacdo dos municipios baseada em ampla
descricdo estatistica com aproximadamente 700 camadas socioambientais, além da
abordagem temporal como importante mecanismo de controle e correspondéncia entre o
periodo de ocorréncia e o contexto das condi¢des naturais e antropicas da paisagem que
coexistiram no tempo e espaco para emergéncia da febre amarela, permitindo assim a
compreensdao dos ciclos epidemioldgicos e as particularidades dos surtos. Todas estas
diferencas, portanto, caracterizam a contribuicdo original dessa tese.

Também é pertinente destacar que dentre os trabalhos restritos a saide humana, alguns
estudos similarmente estdo evoluindo na utilizacdo de métodos de aprendizagem de maquina.
Apesar desse tipo de modelagem ser de distinta complexidade e utilizar apenas variaveis
referentes ao individuo, é interessante mostrar como os métodos de aprendizagem de maquina
vém sendo incorporados nos estudos de saude humana. Portanto, sdo apresentados quatro
artigos cientificos recentes de pesquisas em saide humana que utilizam técnicas de
aprendizagem de maquina.

Cerqueira et al. (2014) apresentaram um simulador (NICeSim) de cédigo aberto e
baseado em métodos de aprendizagem de maquina (redes neuronais e maquina de vetor
suporte), que auxilia profissionais de saude a identificar a probabilidade de morte de recém-
nascidos internados em unidades neonatal. O sistema auxilia a pesquisa médica na
identificacdo e compreensdo de correlacGes entre varidveis-chave com caso clinico em
analise. Os resultados obtidos com o estudo retornaram acuracia de 86,7% e Curva ROC de
0.84. O sistema demonstrou ser uma ferramenta flexivel (permite a inclusdo e exclusao de
variaveis sobre o paciente) e bastante conveniente aos médicos para obtencdao do progndstico.

Rose (2013) utilizou a combinacdo de diferentes algoritmos para predizer risco de
morte em 5 anos, entre 2.066 individuos com 54 anos ou mais, residentes em Snoma —

Califérnia. Utilizou como varidveis sexo, idade, saude “autoavaliada”, atividade fisica,
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tabagismo, historico cardiovascular e presenca de doencas cronicas. Combinou a predicao de
12 algoritmos (superlearner) para predizer em um unico modelo o risco de morte. A
combinacdo dos algoritmos promoveu a reducdao do erro quadratico médio para 0,09, e
produziu ganho de 44% em relacdo ao método que obteve pior desempenho, neste caso as
redes neuronais.

Kessler et al (2014) utilizaram 5 métodos de predicdo e combinaram esses métodos
para predizer a presenca de Transtorno de Estresse Pds-Traumatico (TEPT) entre 47.466
pacientes expostos a experiéncias traumaticas, que responderam um inquérito sobre saude
mental, conduzido pela Organizacgdo Mundial da Saude (OMS) em 24 paises. Utilizaram
como variaveis sexo, idade, escolaridade, estado civil, 29 tipos de experiéncias traumaticas,
presenca anterior ao mesmo tipo de experiéncia traumatica e de distirbios mentais. Os
resultados indicaram que entre os 95,6% dos casos de TEPT, 10% das observacoes foram
classificadas pelo algoritmo como as de maior risco. Os algoritmos utilizados ainda
ordenaram as observacdes de acordo com o maior e menor risco.

Caruana et al (2015) apresentaram dois estudos de caso em que modelos aditivos
generalizados com inclusdo de interacdio (GA2Ms) foram aplicados para predizer
probabilidade de morte em pacientes com pneumonia e probabilidade de reinternacdao em 30
dias. Os GA2Ms apresentaram acuracia superior ao método de redes neuronais, que possui
maior complexidade. Os modelos produzidos permitiram a clara interpretacdo sobre a
contribuicdo de cada variavel.

Além dos trabalhos epidemiolégicos, de caracter rigorosamente estatistico e dos trabalhos
que também utilizam métodos de aprendizagem de madaquina, muitos artigos e pesquisas
recentes na area epidemiolégica contam com forte abordagem ecolégica para a modelagem de
distribuicdo de zoonoses. Estas pesquisas direcionam-se para a utilizacdo dos métodos e
técnicas da “Modelagem de Distribuicdo Potencial (MDP) de espécies” ou “Modelagem de
Nicho Ecolégico” (MNE) para predizer a distribuicdo de doencas zoonéticas (PETERSON et
al, 2011). Essa metodologia é proxima da metodologia proposta nesta tese, porém, existem
caracteristicas da MDP que comprometem a modelagem de distribuicdo potencial de doencas.
Nesse sentido, sdo apresentados nove artigos cientificos de pesquisas em doengas zoondticas

que utilizam MDP. Ao término da apresentacdo dos artigos, sdo evidenciadas as restricdes da
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MDP e sdo indicados os principais diferenciais metodolégicos desta tese para a modelagem de
distribuicdo de zoonoses.

Oliveira (2013) estimou a potencialidade de distribuicdo da sindrome cardiopulmonar por
hantavirus (SCPH) nos biomas cerrado e mata atlantica. Estimou os nichos ecologicos dos
roedores Necromys lasiurus e Oligoryzomys nigripes a partir do algoritmo Maxent
(IWASHITA, 2007), utilizando variaveis climaticas da base Worldclim (FICK e HIJMANS,
2017) e indice de vegetacdo baseada no sensor AVHRR (ROBEL e GRAUMANN, 2014),
todas as bases com resolucao espacial de 25 km?. De modo independente e complementar ao
modelo de nicho ecolégico dos roedores, se fez analise multicritério dos indicadores
epidemiologicos, socioeconomicos e demograficos associados a distribuicdo dos casos
humanos no Brasil para estimar a vulnerabilidade de municipios quanto a ocorréncia da
SCPH. O autor concluiu que ambos os métodos empregados contribuiram, de forma
complementar, para o entendimento epidemiologico da SCPH.

Escobar et al (2015) analisaram relat6rios de raiva transmitidos por morcegos (Tadarida
brasiliensis) no Chile, de 2002 a 2012, para estabelecer associacdes entre ocorréncias de raiva
e fatores ambientais para a producao de um modelo de nicho ecolégico. Utilizam a plataforma
Maxent, versdo 3.3.3. Foram utilizadas 726 ocorréncias da variante do virus da raiva AgV4
nesta espécie de morcego, e relacionaram-se as ocorréncias com dados do indice de vegetacao
de diferenca normalizada (NDVI) de imagens MODIS (resolucao 500x500 m) (TUCKER et
al, 2005). Como resultado obtiveram modelos de previsao com indicacao de areas com
circulagdo de raiva em morcegos para antecipacdo da ocorréncia da raiva humana. Os autores
destacaram que os modelos possuem restri¢coes referentes a selecdo reducionista de variaveis
ambientais e ao viés de amostragem e, portanto, devem ser utilizados com cautela.

Peterson e Samy (2016) utilizaram técnicas de modelagem de nicho ecolégico para
prever a ocorréncia de filovirus, filamento de virus RNA do género que causa febres
hemorragicas severas em humanos e primatas, e que inclui os virus Ebola e Marburg. O
conjunto de dados ambientais desse estudo foi composto pelo Indice de Vegetacio de
Diferenca Normalizada — NDVI — do satélite AVHRR, com resolucao espacial de 1 km?2,
correspondentes ao periodo de fevereiro de 1995 a janeiro de 1996, com dados de uso e

cobertura da terra do mesmo periodo. Foram testados algoritmos disponiveis nas plataformas
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openModeller (MUNOZ et al, 2011) e Maxent, utilizando técnicas de bootstrapping para
avaliacdo das incertezas e jacknife (EFRON, 1979) para identificagdo de variaveis
representativas. O modelo produzido indicou areas emergentes nas quais ndo existem
registros de ocorréncia do virus, como o sul da Etiépia e sudoeste da Africa Oriental. Os
resultados indicaram que os dados de ocorréncia foram insuficientes para permitir o
desenvolvimento rigoroso do modelo.

Samy et al (2016a) utilizaram a modelagem de nicho ecolégico para predizer a ocorréncia
do Zika virus (ZIKV) em humanos. Para tanto, também utilizaram o algoritmo de entropia
maxima implementada no software Maxent versdo 3.3. Foram produzidos quatro modelos,
com resolucdo espacial de 25 km?, baseados nas ocorréncias de Zika em humanos e em
diferentes combinagdes de varidveis climadticas, socioeconémicas, cobertura terrestre e
registros de ocorréncia de mosquitos. Os modelos foram calibrados para todo o México,
América do Sul e Central, e posteriormente estendidos a todo o globo terrestre. Os resultados
publicados foram pioneiros para o conhecimento sobre a potencial dispersao do Zika virus em
diferentes regides, como a Australia, partes da Nova Zelandia, bacia amazonica e o norte da
Ameérica do Sul, Florida, sul do Texas e Louisiana nos EUA. O risco na Europa e no norte da
fndia apareceu impulsionado pela acessibilidade e a fatores socioecondmicos.

Escobar et al (2016) consideraram casos de Chikungunya (CHIKV) em diversos paises, e
integraram informacdes de viagens aéreas, distancias geograficas e conectividade entre
cidades e adequacdo climatica para espécies de vetores (Aedes albopictus e Ae. aegypti) para
compreender e antecipar a disseminacdo de CHIKV nas Américas. Para a modelagem de
nicho ecolégico dos vetores foi utilizado o método ENM, disponivel no software NicheA
(QIAO et al, 2016). Foi assumido que a transmissdo seria limitada apenas por condigoes
climaticas, com maior capacidade reprodutiva em cerca de 25 °C e 200 mm de precipitagdao. A
modelagem de distribuicao dos vetores foi baseada nos padroes climaticos das ultimas
décadas (1950-2000), representados pelo conjunto de dados climaticos WorldClim. Os dados
climaticos utilizados correspondiam a resolucdo espacial de 4 km2 Foram especificamente
utilizados os dados de temperatura média anual, faixa de temperatura diurna média, isotermia,
temperatura sazonal, temperatura maxima do més mais quente, temperatura minima do més

mais frio, temperatura anual, temperaturas médias dos periodos mais quentes e mais frios, a
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precipitacdo anual, a precipitacdo dos meses mais imidos e mais secos, a estagnacao da
precipitacdo e a precipitacao do trimestre mais imido, a temperatura média dos trimestres
mais Umidos e mais secos, a precipitacdo dos trimestres mais quentes e mais frios e a
precipitacdo do trimestre mais seco. Foi aplicada analise de componentes principais (PCA)
(HONGYU et al, 2016) sobre essas variaveis climaticas para reduzir o nimero e correlacao
entre elas. Os trés primeiros componentes explicaram 84,9% da variancia geral nas variaveis.
Como resultado apresentaram modelos de distribuicao global do virus, mas destacaram
precaucdes sobre a confiabilidade dos modelos. Destacaram que o0s paises com
monitoramento continuo de casos contribuiram para modelos com maior assertividade,
enquanto que os paises que possuiam relatérios epidemiolégicos interrompidos e atrasados
produziram previsoes precarias.

Samy et al (2016b) empregaram 348 registros de diferentes espécies de vetor envolvidas
no ciclo de transmissdo da leishmaniose cutanea: patogeno (Leishmania major); vetor
(Phlebotomus papatasi); e potenciais mamiferos reservatérios (Psammomys obesus, Meriones
libycus, Meriones shawi, Gerbillus gerbillus). Esses registros foram reunidos a partir da coleta
dos proprios autores e do banco de dados PubMed (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/).
As variaveis ambientais utilizadas foram NDVI produzido a partir de imagens do satélite
NOAA-AHHRR, com resolucdo espacial de 1 km?, para os anos de 1982 a 2000; 35 camadas
climaticas globais da base CliMond (KRITICOS et al, 2012); modelo digital de elevacao
obtido a partir de imagens da missao espacial SRTM da NASA, com resolucao espacial de 1
km? Todas as varidveis foram reamostradas para a resolucdo espacial de 20 km? Para a
modelagem da distribuicao de cada uma das seis espécies de vetores foi utilizado o algoritmo
Maxent. A distribuicdo do nicho da doenga foi estimada com base na sobreposicdo espacial e
ecolégica dos nichos estimados das espécies de patégenos, vetores e hospedeiros. Foram
realizados testes de validacio do modelo final com registros de casos humanos de
leishmaniose independentes dos dados de entrada da modelagem. Os modelos indicaram que
os nichos das espécies L. major e P. papatasi referem-se a regides de baixa elevacdo e
temperaturas maximas de 25 a 37 °C. As outras espécies apresentaram respostas semelhantes
as condicOes ambientais, no entanto, eles tendem a ser mais amplamente distribuidos. Ao fim,

os autores discutem que as atividades agricolas e as mudancas antropogénicas serao fatores-
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chave para afetar as distribuicdes de vetores e reservatorios da leishmaniose cutanea em toda
a Libia. Os efeitos desses dois fatores deveriam ser refletidos entre algumas das variaveis
ambientais incluidas no estudo, e a auséncia dessas varidveis marca uma limitacdo ao estudo.
Outros artigos ainda mais recentes utilizaram métodos e bases de dados notavelmente
semelhantes as pesquisas descritas anteriormente para a modelagem de distribui¢do de outras
espécies transmissoras de doencgas, como por exemplo: Altamiranda-Saavedra et al (2017),
que modelaram o potencial de distribuicdo de espécies de mosquitos transmissores de malaria
na Colombia; Samy et al (2017), que simularam a distribuicao do virus da febre do Vale do
Rift na Africa e Peninsula Arabica; e Peterson e Talukdar (2017), que produziram mapas
preditivos do risco de transmissdo da Doenca da Floresta de Kyasanur no Sul da India.
Conforme destacado na apresentacao sintética dos artigos, os trabalhos de Modelagem de
Distribuicao Potencial de espécies baseiam-se na relacdao entre os pontos de ocorréncia de
espécies e um conjunto de dados topograficos, climaticos e de precipitacao estimada, em
escala mundial, disponibilizada por plataformas de base de dados como WorldClim, Climond
e USGS Earth Explorer. As camadas climaticas e topograficas possuem restricbes de
resolucdo espacial e temporal. Como por exemplo, a base Worldclim, na qual as menores
unidades de mapeamento (pixels) dos dados correspondem a areas de 1 km? para todas as suas
camadas, e restricdo temporal, pois suas bases climaticas e de temperatura compreendem
valores estimados para o periodo de 1950 a 2000 referentes as Normais Climatologicas para o
Brasil. Dependendo do recorte temporal do estudo, os dados climaticos pretéritos podem
tornar os modelos obsoletos e incompativeis com o clima e pluviometria correspondente ao
periodo. Dependendo também da espécie de vetor ou hospedeiro que se esta trabalhando, essa
representacdo generalista da informacao pode mascarar a capacidade real de circulagdo da
espécie no espaco. Como exemplo, a espécie de mosquito Aedes aegypti (transmissor do virus
da dengue, ZIKV e CHIKYV), possui raio de voo variando de 40 a 240 m, em regioes de
aglomerados urbanos, que sdo os locais preferenciais dessa espécie. Escobar et al (2016)
estimaram o nicho dos vetores Ae. aegypti e Ae. albopictus, utilizando dados recentes de
ocorréncia da CHIKV em humanos. Na modelagem foram utilizadas variaveis climdticas da
base Worldclim com resolucdo espacial de 1 km? e temporal do periodo de 1950 a 2000,

resolugdes estas incompativeis com a capacidade de circulagdo do mosquito e com o periodo
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do estudo.

Outra restricdo identificada corresponde as plataformas computacionais nas quais a MDP
esta implementada (Open Modeler, Maxent), pois essas ndo estdo preparadas para trabalhar
com multiplas resolucdes espaciais. Isso torna a metodologia de MDP refém de uma mesma
resolucdo espacial, geralmente dos dados climaticos de baixa resolucdo espacial, existindo,
portanto, a necessidade de reamostragem de toda e qualquer nova variavel a ser incorporada
na modelagem para o mesmo tamanho de célula dos dados climaticos (500 m?, 1 km?, 20
km?), mesmo quando a pesquisa dispoe de variaveis que podem, por exemplo, possuir maior
resolucdo espacial (30 m?, 90 m?), a exemplo de varidveis de uso e cobertura do solo. Nesse
aspecto, e conforme discutido em Peterson et al (2011), a Modelagem de Distribuicao
Potencial de espécies precisa ser aprimorada no que se refere ao desenvolvimento de
implementacGes computacionais capazes de associar pontos de ocorréncia de espécies com
variaveis em diferentes resolucdes espaciais.

Nestes trabalhos, além das restricdes espaciais e temporais inerentes aos dados de
entrada, que sdo repassadas aos modelos, percebe-se a utilizacdo facultativa de variaveis
antropicas, as quais sdo influentes na paisagem e que, fundamentalmente, deveriam ser
incorporadas na modelagem, pois estas variaveis sdo determinantes para a ocorréncia ou nao
das espécies. Como exemplo, dados sobre desmatamento, degradacao florestal, fragmentacao
de habitats naturais, avanco agropecuario, pressao antropica/imobiliaria, entre outras. As
influéncias antrépicas representam papel determinante no padrao de distribuicdo de espécies,
tornando-se essencial entender como as atividades humanas afetam a vida silvestre nestes
locais. Mesmo em dareas protegidas, que ainda sdo consideradas importantes reftigios para
muitas espécies, também sofrem com a acdo humana.

Muitas publicacoes de Modelagem de Distribuicdo Potencial utilizam dados de
ocorréncia de doencas oriundos de coletas de campo, cole¢Oes biolégicas e dos sistemas
governamentais de vigilancia em satde. Nas colecOes biologicas podem ser encontradas
informagOes de importancia ambiental e epidemioldgica sobre bactérias, fungos, protozodrios,
helmintos, artrépodes, moluscos, amostras histopatoldégicas humanas e animais. Diversas
pesquisas cientificas se utilizam dessas bases de dados e, especialmente para as pesquisas

ecoldgicas/epidemiologicas, o acesso aos registros de ocorréncia de animais vertebrados
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(hospedeiros de zoonoses), invertebrados (transmissores de zoonoses) e de agentes etiologicos
(de relevancia epidemiolégica) sdo essenciais.

No Brasil, muitos dados de colecGes biologicas mantidos pelas instituicdes de pesquisa
apresentam imprecisdes e/ou auséncia de posicionamento geografico da coleta da espécie ou
organismo. A referéncia espacial desses dados sdo muitas vezes associadas ao nome de
localidades, bairros, municipios ou estados. O processo de espacializacdo dessas informagdes
é, portanto, associada as unidades espaciais de referéncia, condicionando a escala de andlise
para regioes ou para areas de abrangéncia. Os sistemas governamentais de vigilancia em
saude, mantidos pelo Ministério da Saude (MS) do Brasil, também ndo possuem
georreferenciamento nos dados de ocorréncia, e os dados sdao agrupados por municipios. A
auséncia do georreferenciamento dos dados bioldgicos/epidemiol6gicos é um fator que limita
as analises e modelagens espaciais pretendidas nos estudos ecol6gicos/epidemiologicos.

Nas pesquisas de MDP, a auSencia do georreferenciamento dos dados de ocorréncia
representa um grave problema. Isso porque existe a necessidade de utilizar a ocorréncia da
espécie ou da doenca vinculada a um ponto, com coordenadas geograficas. Quando os dados
utilizados nao possuem informacdes de latitude e longitude, as ocorréncias sao vinculadas as
coordenadas do centroide do municipio, o que representa uma aposta grosseira sobre a
localizacdo da espécie. O centr6ide do municipio provavelmente ndo corresponde ao local de
vida da espécie, e portanto ndo deveria ser utilizado como referéncia aos algoritmos para o
aprendizado sobre as caracteristicas ambientais preferenciais da espécie.

No contexto da auséncia de georreferenciamento dos dados de ocorréncia das espécies e
das doencas, da supressao da resolucao espacial das camadas e da utilizacdo facultativa de
camadas referentes a influéncia antrépica, esta pesquisa buscou por alternativas de tratamento
dessas limitacOes para o aprimoramento e evolucdo das pesquisas de modelagem de
distribuicdo de doencas. Assim esta tese traz contribuicdes sobre dois principais aspectos: 1)
modelagem baseada em um conjunto diverso e expressivo de varidveis tematicas, em
diferentes resolucdes espaciais e temporais, que sdao representativas do vasto e complexo
espaco geografico brasileiro; 2) perfil estatistico descritivo das caracteristicas socioambientais
dos municipios brasileiros, para viabilizar a utilizacdo eficiente dos dados de ocorréncia das

espécies, oriundas de colecOes biolégicas, e dos dados epidemiologicos do Ministério da
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Saudde do Brasil, os quais ndo possuem georreferenciamento.

2.2 Modelagem explicativa x preditiva

O termo modelo refere-se a uma abstracdo da realidade, que se aproxima do
comportamento que se observa em um sistema, mas que normalmente é mais simples do que
o proprio sistema real. Diferentes modelos servem a diferentes propdsitos, logo eles ndo sdo
excludentes, mas sim complementares. Nao ha modelo perfeito que represente a realidade,
nem existe um modelo Uunico; entretanto, pode existir aquele que melhor descreve
determinado fenomeno.

Segundo Shmueli (2010) os modelos podem ser caracterizados sob duas abordagens
distintas: explicativa ou preditiva. A modelagem explicativa trata da aplicacdo de modelos
estatisticos aos dados para testar hipoteses causais sobre construcoes tedricas. Ja a modelagem
preditiva é o processo de aplicacdo de um modelo estatistico ou algoritmo de aprendizagem
de maquina com a finalidade de prever observacdes novas ou futuras.

Feelders (2002) descreveu esta distincdo entre os modelos explicativos e preditivos no
campo da economia. A disparidade entre os modelos surge porque o objetivo na modelagem
explicativa é combinar a funcdo estimada (f) e a funcdo alvo (F) o mais proximo possivel da
inferéncia estatistica para se aplicar hipoteses tedricas. Os dados X (amostras) e Y (classes)
sao utilizados para estimar f, que por sua vez é usado para testar as hipoteses causais.

As principais etapas do processo de modelagem possuem distingdes fundamentais de
acordo com a abordagem explicativa e preditiva (SHMUELI, 2010):
= desenho do estudo e coleta de dados: a modelagem preditiva é prospectiva, isto é, f é
construida para prever novas observacoes; ja a modelagem explicativa € retrospectiva,
de modo que f é usado para testar um conjunto de hipOteses ja existentes. Na
modelagem explicativa, o objetivo é estimar f baseado na teoria, com precisdo
adequada e utilizad-lo para inferéncia, sendo o poder estatistico a principal
consideracdao. Na modelagem preditiva, o proprio f é determinado a partir dos dados,
exigindo assim uma amostra maior para alcancar um menor viés (possibilidade de erro

sistematico) e variagao (possibilidade de dispersao do valor alvo);
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manipulacdo de valores faltantes: a maioria dos conjuntos de dados reais possuem
valores ausentes, o que torna necessario identificar o tipo e a extensdao dos valores
faltantes, e a partir disso, identificar a melhor maneira de solucionar essas auséncias.
Na modelagem preditiva, a solucdao depende fortemente se os valores faltantes estdo
nas amostras (X) de treinamento e / ou nas classes a serem previstas. Na modelagem
explicativa, a imputacdo de dados é predominantemente baseada no conhecimento

empirico e teorico;

particionamento de dados: na modelagem explicativa a particdo de dados é menos
usual devido a reducdo do poder estatistico. Quando usado, geralmente é feito para o
propdsito retrospectivo de avaliar a robustez de f. Na modelagem preditiva a particdo
dos dados deve evitar um numero pequeno de dados para teste/avaliacdo, pois isso

implica em uma estimativa enviezada sobre a acuracia do modelo;

analise exploratoria de dados: a analise exploratéria de dados é um passo inicial
fundamental em modelagem explicativa e preditiva. Consiste em resumir os dados
numericamente e graficamente, reduzindo sua dimensao e "preparando” os dados para
modelagem efetiva. Embora o mesmo conjunto de técnicas exploratérias dos dados
possa ser usado em ambos o0s casos, elas sdo usados de forma diferente. Na
modelagem explicativa, a exploracdo é canalizada nas relacdes causais teoricamente
especificadas, enquanto na modelagem preditiva a analise é usada de forma menos
restrita, com propoésito de identificar e expressar relacionamentos que talvez sejam
desconhecidos ou, menos formalmente formulados. Métodos como andlise de
componentes principais (PCA) ou outros métodos de compressao de dados sdo

geralmente realizados na abordagem preditiva;

escolha de variaveis: na modelagem explicativa a escolha da variavel é baseada na
estrutura causal tedrica e na propria operacionalizacdao. Na modelagem preditiva, o
foco é na associacdo e ndo na causalidade, os critérios para escolher os preditores sao

a qualidade da associacdo entre os preditores e a resposta, a qualidade dos dados e a
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disponibilidade dos preditores no momento da predicao;

= escolha dos métodos: a modelagem explicativa requer modelos estatisticos
interpretativos de f que se conectam ao modelo tedrico subjacente F. Na modelagem
preditiva, o objetivo principal é gerar previsoes precisas de novas observacgoes e f é
muitas vezes desconhecida. Entre os métodos utilizados inclui-se principalmente os

métodos de aprendizagem de maquina;

= validagdo, avaliacdo de modelo e selecdo de modelo: na modelagem explicativa, a
validacdo consiste em duas partes: a validacdo do modelo valida que f representa
adequadamente F, e o ajuste do modelo valida que f se ajusta aos dados. Na
modelagem preditiva a validacdo é focada na generalizacdo, que é a capacidade de f
para prever novos dados. As medidas do poder preditivo sdo geralmente métricas fora
da amostra ou suas aproximagdes na amostra (viés e variancia), que dependem do tipo
de previsdo requerida. O poder preditivo ¢é avaliado usando métricas calculadas a partir
de um conjunto de retencao ou usando validacdo cruzada. Na modelagem explicativa,
o foco é minimizar o viés para obter a representacao mais precisa da teoria subjacente;
em contraste, a modelagem preditiva procura minimizar a combinacdo de viés e
variancia de estimativa, sacrificando ocasionalmente a precisdo tedrica para uma
melhor precisao empirica.

O processo de modelagem possui fortes distingoes em funcdo da abordagem explicativa
ou preditiva. As diferengas conceituais e praticas levam invariavelmente a diferencas entre um
modelo explicativo e um preditivo, mesmo que eles possam usar o mesmo conjunto de dados
de treinamento. Assim, a determinacdao a priori do principal objetivo do estudo como
explicativo ou preditivo € essencial para a constru¢ao de modelos adequados.

Importante destacar que nesta tese aplicou-se a modelagem preditiva, dado que aspectos
fundamentais dessa abordagem serdo adotados como referéncia, como por exemplo: a
identificacdo de f (funcdo estimada) serd a partir da associacdo entre X (amostras) e Y
(classes); o modelo sera construido para prever novas observacdes; e ocasionalmente, a

precisdo tedrica podera ser sacrificada para uma melhor precisdao empirica.
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2.3 Nomenclaturas distintas na literatura técnico-cientifica

No levantamento bibliografico desta pesquisa foi possivel identificar a grande
diversidade de terminologias, conceitos e defini¢des, e notavel auséncia de um consenso na
area sobre qual conjunto de termos utilizar. As pesquisas de modelagem evoluiram de
maneira independente em varios campos cientificos e técnicos. Esses campos desenvolveram
diferentes énfases e jargdes proprios, principalmente porque a utilizacdo das
técnicas/métodos/algoritmos iniciou historicamente em diferentes momentos e dominios.
Como resultado, sdo encontrados diversos termos na literatura com muitas nomenclaturas
criadas por diferentes autores: Inteligéncia Artificial, Ciéncia de dados, KDD (Knowledge
Discovery in Databases), DDM (Data-driven modelling), Mineracao de dados, Aprendizagem
de maquina, Big Data. Neste subcapitulo sdo identificados os principais termos da area, seus
significados, suas definicdes (segundo diferentes autores) e o contexto em que sao utilizados.
Por fim, serdo definidas e justificadas as terminologias adotadas para este trabalho.

Inteligéncia Artificial (IA) trata-se da macro area que abrange muitos dos conceitos
abordados nesta secdo. Esta refere-se ao estudo abrangente de como a inteligéncia humana
pode ser incorporada nos computadores (SOLOMATINE et al., 2008). Busca entender e
construir entidades inteligentes, para entender a inteligéncia humana, restringindo-se a
métodos inspirados na biologia (RUSSEL e NORVIG, 2009). McCarthy (2007) define a area
como a ciéncia e engenharia de maquinas inteligentes, especialmente programas inteligentes
de computador (sistemas especialistas ou expert systems). Atualmente, a IA envolve
basicamente o0s sistemas especialistas, diversos métodos de busca — como busca em
profundidade e busca em largura —, alguns sistemas baseados em agentes e sistemas de
raciocinio ou inferéncia baseados em légica.

Ja a Ciéencia de Dados trata-se da abordagem holistica e interdisciplinar, que considera a
integracdo e a combinacdo de dados provenientes de diferentes fontes (LOUKIDES, 2011).
Novo paradigma da ciéncia que unifica teoria, experimentacdao e simulacao, considerando o
uso intensivo da computacao na exploracao de dados (HEY et al, 2009). Finzer (2013) relata
que o termo ciéncia de dados foi mencionado pela primeira vez em 2001, em um texto de
autoria de William S. Cleveland intitulado “Ciéncia de dados: um plano estratégico para a

expansdo das areas técnicas no campo da Estatistica”, o qual tinha por objetivo aliar a
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estatistica a programacao e a computacao. Conaway (2013) acrescenta que a ciéncia de dados
constitui-se como a congruéncia entre dominios computacionais, habilidades de matematica e
estatistica, e especialidade na area de aplicacdao de dados.

A sigla KDD corresponde ao amplo processo de descoberta do conhecimento em base de
dados, em inglés Knowledge Discovery in Databases — KDD. Na primeira conferéncia
internacional sobre KDD, realizada na cidade de Montreal no Canada, em 1995, foi proposto
que a terminologia se referisse a todo o processo de extracdo de conhecimentos a partir de
dados: Aquisicao de dados; Pré-processamento dos dados; Mineracdo de dados; Validacao
dos resultados (CASTRO e FERRARI, 2016).

Modelagem baseada em dados (MBD), em inglés Data-driven modelling - DDM, trata-se
do processo de analise dos dados sobre um sistema. Em particular, que encontra conexdes
entre as variaveis de estado do sistema (entrada, variaveis internas e de saida) sem
conhecimento explicito do comportamento fisico do mesmo (SOLOMATINE et al., 2008;
SOLOMATINE e OSTFELD, 2008). Os principais objetivos da MBD sdo: extrair e
reconhecer padroes nos dados; interpretar ou explicar as observacoes; testar a validade de
hipoéteses; procurar o espaco de hipéteses (KUTZ, 2013).

Similarmente, mineracdo de dados corresponde ao processo sistematico, interativo e
iterativo, de preparacdo e extracao de conhecimento a partir de grandes bases de dados (HAN
e KAMBER, 2006). O termo mineracdio de dados foi elaborado como alusdo ao
processo/atividade econdomica de extracdo de minerais valiosos, de modo que a base de dados
(mina) usando algoritmos (ferramentas) adequados para obter conhecimento (minerais
preciosos) (CASTRO e FERRARI, 2016). A mineracao de dados é um campo pratico que se
concentra em encontrar padroes, correlacbes ou anomalias em grandes bancos de dados
relacionais. Como exemplo, é possivel analisar os registros médicos dos pacientes e tentar
detectar uma relacdo de causa-efeito entre um determinado medicamento e efeitos em longo
prazo. Pode-se também analisar os padrdes de gastos de cartdo de crédito e tentar detectar
possiveis fraudes. Como os bancos de dados utilizados na mineragdo geralmente sdo grandes,
os problemas computacionais sdo muitas vezes criticos na mineracao de dados (ABU-
MOSTAFA, 2012). Tem como foco grandes bases de dados e esta associada a aplicativos em

servicos bancarios, financeiros e de recursos de clientes. A mineracdo de dados é vista como
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etapa do amplo processo de KDD. Os métodos utilizados sdo principalmente de estatistica e
aprendizagem de maquina (SOLOMATINE et al., 2008).

Ja a aprendizagem de maquina trata-se de area de pesquisa, pertencente a macro area da
Inteligéncia Artificial, que objetiva o desenvolvimento de técnicas, algoritmos ou programas
computacionais capazes de automaticamente melhorar seu desempenho e aprender a resolver
problemas por meio de experiéncias passadas, também chamadas de exemplos ou
simplesmente dados de entrada. A aprendizagem de madaquina tem como foco extrair
informacdo a partir de dados de maneira automatizada. (CASTRO e FERRARI, 2016; ABU-
MOSTAFA, 2012; ROGERS e GIROLAMI, 2011; ALPAYDIN, 2009; MARSLAND, 2009;
MITCHELL, 1997).

Por sua vez, Big Data é a terminologia amplamente utilizada na area de vendas,
marketing empresarial. Trata-se do crescente acimulo de dados disponiveis no sistema global
de redes de computadores interligados. Cinco aspectos (“Vs”) sao fundamentais na defini¢ao
do termo: volume (quantidade de dados); variedade (heterogeneidade e diversidade de
formatos e tipos de dados estruturados e nao-estruturados); velocidade (producao de dados em
fluxo ininterrupto e em tempo real); viabilidade (identificacdo de relacionamentos entre
variaveis e padrdes latentes); valor (aplicacdo e tradugao desses relacionamentos e padrdes em
situacOes reais e praticas) (BIEHN, 2013; LANEY, 2001). Ward e Barker (2013) concluem
que existem trés fatores criticos comuns carregados no conceito Big Data: o tamanho, ou seja,
o grande volume dos conjuntos de dados; a complexidade, que corresponde a estrutura,
comportamento e permutacdes dos conjuntos de dados; e, por fim, as tecnologias, ferramentas
e técnicas que sao utilizadas para processar um conjunto de dados bastante grande e
complexo.

Conforme foi apresentado, a literatura estd permeada por diferentes nomenclaturas e
entendimentos, muitas vezes sutis, sobre os métodos, processos e etapas da area. Todo esse
universo esta em constante desenvolvimento e aplicacao por diferentes pesquisadores, grupos
de pesquisa, empresas, consultores, empregando os mais variados recursos teoricos, praticos,
computacionais ou fontes de inspiracdo, desde a estatistica até fendmenos apenas observados
na natureza, causando confusao e dificuldade de entendimento.

Esta tese de doutorado concentrou sua abordagem nos termos Modelagem Baseada em
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Dados e Aprendizagem de Maquina, por considerar que esses termos Sdo mais coerentes e
representativos sobre o processo de construcao de modelos cientificos. A escolha para esses
termos deve-se principalmente ao fato de ndo exigirem um modelo tedrico inicial pré-
concebido, sendo suficiente apenas o conhecimento prévio do fenémeno. Dessa maneira, a
construcdo do modelo sera feita com base em conexdes entre as variaveis de estado do
sistema (variaveis de entrada, internas e de saida), tornando possivel a extracao do
conhecimento sobre o fenémeno, por meio da interpretabilidade dos modelos, o que se faz
indispensavel para a compreensdo da emergéncia da febre amarela, sobre a qual existem

poucas convicgoes sobre os fatores impulsionadores do fendmeno.

2.4 Modelagem Baseada em Dados - MBD

Modelagem Baseada em Dados corresponde ao amplo processo de extragao de
conhecimento a partir de dados, no qual o modelo é construido baseando-se em informacdes
extraidas de um conjunto de dados e o conhecimento de especialistas é utilizado como
informagdo complementar (ISMAIL-ZADEH et al., 2016; KUTZ, 2013; ABU-MOSTAFA et
al, 2012; SOLOMATINE et al., 2008; SOLOMATINE e OSTFELD, 2008; BISHOP, 2006;
BALDI e BRUNAK, 2001; BABUSKA, 1998; MITCHELL, 1997, ANGELOV e GUTHKE,
1997; JANG et al., 1997; KASABOV, 1996; CHIU, 1994; YAGER e FILEV, 1994; JANG,
1993; WANG e MENDEL, 1992).

A MBD ¢ utilizada em situagOes nas quais nao existem solucoes analiticas, porém os
dados possibilitam construir solu¢des empiricas (ABU-MOSTAFA et al, 2012). Existem dois
principais objetivos na MBD: a construgdo de modelos com alta acurdcia’, reproduzindo
resultados semelhantes ao sistema real e com o menor erro possivel; o desenvolvimento de
modelos com estruturas transparentes, de forma que seja possivel interpretar os resultados
obtidos e/ou inserir conhecimento a priori na sua estrutura (LEMOS et al, 2009;
ESPINDOLA, 2004).

A MBD ¢ baseada na analise dos dados que caracterizam o sistema em estudo. Um

'Acuricia incorpora tanto tendéncia (erros sistematicos) quanto precisdo (erros aleatorios).
Para avaliar a acuracia devem existir valores de referéncia para a estimativa da tendéncia.

(MONICO et al., 2009).
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modelo pode entdo ser definido com base em conexdes entre as variaveis do sistema (entrada,
interna e saida) com apenas um nuimero limitado de suposi¢Ges sobre o comportamento fisico
e real do sistema (SOLOMATINE e OSTFELD, 2008). A modelagem baseada em dados
também é utilizada para construir modelos de modelos em vez de modelos de sistemas
naturais. Tais modelos sdo frequentemente referidos como emulacdo ou metamodelo, que é
um modelo de menor custo computacional, baseado em um ntimero limitado de elementos
resultantes de experimentos computacionais, que pode ser usado no lugar do modelo de
simulacdo (KREMPSER, 2014; FONSECA, 2009; BARTON e MECKESHEIMER, 2006;
KHU et al., 2008; SOLOMATINE e TORRES, 1996).

O termo “modelagem” enfatiza o fato de que o processo de MBD esta proximo dos
objetivos tradicionais de modelagem e segue as etapas de modelagem tradicionalmente
aceitas, o que nao inclui apenas a analise ou extracdao de dados. O processo de construcao
segue os principios gerais adotados na modelagem: estudar o problema; coletar dados;
selecionar a estrutura do modelo; construir o modelo; testar o modelo; e (possivelmente)
iterar. Nesse sentido, a MBD geralmente é composta por cinco etapas. Essas cinco etapas sao
correlacionadas e interdependentes de tal forma que a abordagem ideal para extrair
informag0es relevantes em banco de dados consiste em considerar as inter-relacdes entre cada
uma dessas etapas e sua influéncia no resultado final. As cinco etapas do processo de
modelagem sdo descritas a seguir (CASTRO e FERRARI, 2016):

1. compreensao do fendmeno: estudo substancial do problema em andlise;

2. organizacdo da base de dados: composicdo de uma base de dados composta por
valores quantitativos ou qualitativos referentes ao conjunto de informacdes referentes
ao fenémeno estudado;

3. pré-processamento dos dados: inclui tarefas de preparacdo dos dados como limpeza,
integracdo, selecdao ou reducdo e normalizacdao da base de dados, para analise eficiente
e eficaz por parte dos algoritmos;

4. aprendizagem de maquina: utilizacdo de técnicas (analise descritiva, deteccdo de
anomalias, agrupamento, associacdo e predicdo) e de algoritmos capazes de extrair
conhecimento de um conjunto de dados pré-processados;

5. avaliacdo ou validagdo do conhecimento: identificacio do conhecimento
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verdadeiramente til e ndo trivial; analisar a capacidade de generalizacao do método.

Algumas consideracdes complementares sdo fundamentais para as pesquisas de
modelagem baseada em dados, tais como: verificar que as caracteristicas da base de dados
influenciam todos os resultados; necessidade de anélises preliminares dos dados (com a
utilizacdo de métodos estatisticos, técnicas de analises descritivas, Analise de Componentes
Principais — PCA, entre outros); buscar pela parcimdnia (a escolha entre os modelos deve
considerar a complexidade do modelo resultante).

A MBD utiliza os métodos de aprendizagem de maquina para a construcao de modelos
que incorporam as dependéncias desconhecidas entre os dados de entradas e as saidas de um
sistema (real) modelado. O modelo é utilizado para prever (ou deduzir efetivamente) as saidas

do sistema baseada em seus valores de entrada (figura 2.1).

F— _ Saida (real) observada
| Dados de X Sistema Y

| entrada (real)
I modelado

v

b
4

Aprendizado tem
como objetivo
minimizar essa
diferenca

FY

o| Aprendizagem
de maguna —— 3

Saida predita Y'

Figura 2.1: Aprendizagem por modelagem baseada em dados

(Adaptado de SOLOMATINE e OSTFELD, 2008)

Na modelagem baseada em dados, os parametros e a estrutura do modelo estdo sujeitos as
tarefas de otimizacdo (KREMPSER e BARBOSA, 2009; FONSECA, 2009; RAO, 1996).
Trata-se do processo de minimizagdo ou maximizagdao de uma dada funcdo (funcdo objetivo)
para o entendimento de porcdes de seu dominio e obtencao de solugoes 6timas localmente
(KREMPSER, 2009; AUGUSTO, 2009). O conjunto de todas as possiveis solucoes é
chamado de espaco de busca. Um problema de otimizacao é caracterizado quando é procurada
a melhor solugdo em um problema que admite inumeras solugoes.

Nesse contexto, se destaca o principio da navalha de Occam (ABU-MOSTAFA et al,
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2012; MITCHELL, 1997), no qual os modelos parcimoniosos sdo valorizados. Um exemplo
de modelo parcimonioso sdo os modelos de regressao linear ou de rede neuronal com um
pequeno numero de nds ocultos. Esses modelos podem ser construidos pelo uso deliberado da
chamada regularizacdo, na qual a funcdo objetivo — que representa o desempenho geral do
modelo —, inclui ndo apenas o erro de validacdo do modelo, mas também deprecia a funcao
objetivo de acordo com a complexidade do modelo (ex: aumento do nimero de nés ocultos
em uma rede neuronal).

O processo de MBD ¢é complexo e composto por um conjunto de etapas que empregam
diferentes técnicas e métodos de classificacdo ou regressdo. Para cada propodsito devem ser
testadas as técnicas que melhor contribuem para a construcdo de determinado modelo. Nao
existem regras fechadas sobre qual conjunto de técnicas utilizar, os ganhos e as perdas com
determinada técnica ou método devem ser avaliados em cada conjuntura com base em testes e

medidas de erro.

2.5 Aprendizagem de Maquina - AM

A AM é uma érea da Inteligéncia Artificial cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas
computacionais para o aprendizado, bem como a construcdo de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica, sem a necessidade de intervencdo humana continua
(CHIAVEGATTO FILHO, 2015).

Tem como propdsito principal encontrar a configuracdo légica do modelo (figura 2.2), a
qual corresponde, fundamentalmente, a estimar a funcao alvo, ou seja, ao treinamento dos
algoritmos de aprendizagem - com um conjunto amostral de dados - para a produgao e selecdo

de hipotese(s) (ABU-MOSTAFA, 2012).
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FUNGAO ALVO DESCONHECIDA

£ Xy
AMOSTRAS DE TREINAMENTO
(0, s (% 1)
ALGORITMO DE HIPOTESE
APRENDIZAGEM FINAL
g=f

CONJUNTO DE HIPOTESES
H

Figura 2.2: Configuracdo logica da modelagem
baseada em dados (Fonte: ABU-MOSTAFA et
al, 2012)

As técnicas de aprendizagem de maquina tém se mostrado como op¢oes eficientes para
reconhecimento de padrdes em conjuntos de dados (LODOLI et al., 2016). O campo de
reconhecimento de padrdes estad focado na descoberta automatica de regularidades em dados
por meio de algoritmos, valendo-se dessas regularidades para, por exemplo, realizar acoes
como classificar os dados em diferentes categorias (BISHOP, 2006).

O resultado da execucao do algoritmo de AM pode ser expresso como uma fungdo que
recebe um novo registro x como entrada e que gera um vetor de saida y, codificado da mesma
maneira que os vetores de destino. A forma precisa da funcao f(x) é determinada durante a
fase de treinamento, também conhecida como fase de aprendizagem, com base nos dados de
treinamento (SOLOMATINE e OSTFELD, 2008).

Uma vez que o modelo € treinado, pode entdo determinar a identidade de novos registros,
que sdao escolhidas para compor um conjunto de testes. A capacidade de categorizar
corretamente novos exemplos que diferem daqueles usados para treinamento é conhecida
como generalizacdo (DOMINGOS, 2015; DIGNUM e POLI, 2007). Em aplicacGes praticas, a
variabilidade dos vetores de entrada sera tal que os dados de treinamento podem incluir
apenas uma pequena fracdo de todos os vetores de entrada possiveis e, portanto, a
generalizacao é um objetivo central no reconhecimento de padrdes (ABU-MOSTAFA et al,

2012; BISHOP, 2006).
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Para a maioria das aplicagOes praticas, as variaveis de entrada originais sdo tipicamente
pré-processadas para transforma-las em algum novo espaco de variaveis, no qual o problema
de reconhecimento de padrdes sera mais facil de resolver. O pré-processamento também pode
ser realizado para acelerar o processo de computacao. Por exemplo, se o objetivo é a deteccao
de rosto em tempo real em um fluxo de video de alta resolucdo, o computador deve lidar com
grandes numeros de pixels por segundo, e apresenta-los diretamente em um complexo
algoritmo de reconhecimento de padrdes, que pode ser computacionalmente inviavel. Em vez
disso, o objetivo é encontrar recursos luteis que sdo rapidos para computar e, no entanto,
também preservam informacgdes discriminatorias uteis que permitem, por exemplo, que rostos
sejam distinguidos de ndo-faces. Esses recursos sdo entdo usados como entradas para o
algoritmo de reconhecimento de padroes.

Existe uma divisdo importante nas aplicacoes dos métodos de AM, podendo esse ser
supervisionado ou ndo supervisionado. As aplicacoes em que os dados de treinamento
compreendem exemplos dos vetores de entrada com seus vetores-alvo correspondentes sao
conhecidos como problemas de aprendizagem supervisionada. Exemplo classico é de
reconhecimento de digitos escritos a mao, em que o objetivo € atribuir cada vetor de entrada a
um nuamero finito de categorias discretas. Se a saida desejada consistir em uma ou mais
variaveis continuas, a tarefa é chamada de regressao.

Em outros problemas de reconhecimento de padrdes, os dados de treinamento consistem
em um conjunto de vetores de entrada sem valores-alvo correspondentes. O objetivo em tais
problemas de aprendizagem ndo supervisionados pode ser descobrir grupos de exemplos
similares nos dados, que formam um agrupamento (clustering), ou para determinar a
distribuicao de dados dentro do espaco de entrada, conhecido como estimativa de densidade,
ou para projetar os dados de um alto espaco dimensional até duas ou trés dimensdes para fins
de visualizagao.

Existem ainda os métodos de aprendizagem por reforco (SUTTON e BARTO, 2012), que
tratam de situacOes onde um agente aprende por tentativa e erro ao atuar sobre um ambiente
dindmico. Desta maneira, ndo é necessaria uma entidade externa que forneca exemplos ou um
modelo a respeito da tarefa a ser executada: a unica fonte de aprendizado é a propria

experiéncia do agente, cujo objetivo formal é adquirir uma politica de acdes que maximize
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seu desempenho geral.

A AM corresponde a um conjunto de etapas/tarefas minuciosas e iterativas do processo

de MBD, sua categorizagdo varia entre autores e areas de aplicagdo como exemplo destacam-

se (CAMILO e SILVA, 2009; LAROSE, 2005):

1.

“descrigao: é a tarefa utilizada para descrever os padres e tendéncias revelados pelos
dados. A descricdo geralmente oferece uma possivel interpretacdo para os resultados
obtidos. A tarefa de descri¢do é muito utilizada em conjunto com as técnicas de analise
exploratéria de dados para comprovar a influéncia de certas variaveis no resultado
obtido”.

“classificacdo: uma das tarefas mais comuns, visa identificar a qual classe um
determinado registro pertence. Nesta tarefa, o0 modelo analisa o conjunto de registros
fornecidos, com cada registro ja contendo a indicacdo a qual classe pertence, a fim de
“aprender” como classificar um novo registro (treinamento supervisionado). Por
exemplo, categoriza-se cada registro de um conjunto de dados contendo as
informacoes sobre os colaboradores de uma empresa: Perfil Técnico, Perfil Negocial e
Perfil Gerencial. O modelo analisa os registros e entdo é capaz de dizer em qual
categoria um novo colaborador se encaixa”.

“estimacdo ou regressao: a estimacdo é similar a classificacdo, porém é usada quando
o registro é identificado por um valor numérico e ndo um categorico. Assim, pode-se
estimar o valor de uma determinada variavel analisando-se os valores das demais, este
refere-se ao processo denominado treinamento supervisionado, onde os rotulos de
classes sdao conhecidos a priori; e o modelo pode ser utilizado para classificar ou
estimar”;

“agrupamento: a tarefa de agrupamento (clustering) visa identificar e agrupar os
registros similares entre si. Esta tarefa difere da classificacdo pois ndo necessita que os
registros sejam previamente categorizados (treinamento ndo-supervisionado). Além
disso, ela ndo tem a pretensdo de classificar, estimar ou predizer o valor de uma
variavel, ela identifica a similaridade dos registros e os agrupa”;

“associacdo: a tarefa de associagdo consiste em identificar quais atributos estdo
relacionados. Corresponde a descoberta de regras de associacdo que apresentam
valores de atributos que ocorrem concomitantemente em uma base de dados”;
“deteccdo de anomalias: trata-se da identificacdo de objetos que ndo seguem o
comportamento ou ndao possuem caracteristica comum dos dados ou de um modelo
que os represente”.

Essa pesquisa utiliza a abordagem supervisionada, pois sao conhecidas as classes alvo. E

cumpre as tarefas de classificacdo e estimacao/predicao, pois deseja-se indicar se as condi¢Ges

socioambientais de determinado municipio o aproxima das caracteristicas dos municipios

positivos ou negativos para febre amarela; e predicdo, pois deseja-se indicar antecipadamente

quais municipios sdo favoraveis a manifestacdo da doenga, para assim direcionar as politicas

de vigilancia em sauide e de priorizacdo de campanhas de vacinacao contra a febre amarela.
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2.6 Métodos de classificacao

Existem diferentes algoritmos/métodos de classificacdo baseado em técnicas de

aprendizagem de maquina (Redes Neuronais, KNN — k-nearest neighbors, SVM — suport

vector machine, Arvore de Decisdo, Programacdo genética, entre outros). Dependendo da

aplicacdao da modelagem, existem algoritmos mais ou menos apropriados para a abordagem

pretendida. A escolha para descricdo de tais métodos a seguir, reside no fato de terem sido

avaliados e listados como algumas das melhores e mais populares técnicas de aprendizagem

de maquina atualmente disponiveis (ALMEIDA e YAMAKAMI, 2012; ALMEIDA et al.,

2011; WU et al., 2007). Restringindo-se este trabalho a aplicacdo somente de arvores de

decisdo pelo foco na interpretabilidade dos resultados, como serd mais profundamente

discutido nas secOes posteriores.

Redes Neuronais: As redes neuronais sdo modelos computacionais com inspiracao
biolégica, que se baseiam na forma como funciona o cérebro humano (figura 2.3). Os
modelos de rede neuronais sao desenvolvidos treinando a rede para representar as
relacOes e os processos inerentes aos dados. Sao modelos de regressdao essencialmente
ndo lineares, que executam um mapeamento de entrada e saida usando um conjunto de
nos de processamento simples, neurdnios interligados (MITCHELL, 1997; HALL et
al., 2009; TAN et al., 2006). Cada neurdnio recebe entradas de forma externa ou de
outros neurdnios e passa através de uma funcao de ativacao ou transferéncia, como
uma curva logistica ou sigmoide. Os dados entram na rede através das unidades de
entrada dispostas naquilo que é chamado de camada de entrada. Esses dados sdao entdo
alimentados para frente através de camadas sucessivas, incluindo as camadas ocultas
intermedidrias ou internas (figura 2.4). As entradas podem ser qualquer combinacao de
variaveis importantes para a previsao da saida; portanto, é importante ter o
conhecimento minimo do sistema que esta sendo modelado (WANG et al., 2010). A
camada oculta é o componente essencial que permite que a rede neuronal aprenda as
relacoes nos dados, como mostrado originalmente em Werbos (1994) e Rumelhart et

al. (1986), que popularizaram também o algoritmo de backpropagation para treinar
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uma rede neuronal feedforward. Esta configuracdo também ¢é referida como um
perceptron multicamada (MLP) e representa uma das redes neuronais mais utilizadas.
O algoritmo de backpropagation é uma variacdo do algoritmo de otimizacao de
reducao do gradiente de erro, o qual minimiza o erro entre os valores de saida
previstos e reais. As conexoes ponderadas entre os neurdonios sao ajustadas apés cada
ciclo de treinamento até atingir o nivel de saturacdo do erro, ou seja, quando a taxa de
erro volta a aumentar. Uma vez que as redes sdo treinadas, elas podem ser colocadas
em operacdo quando os novos dados de entrada sdo fornecidos a uma rede
previamente treinada para produzir as saidas do modelo desejado. Para contribuir na
capacidade de generalizacdo do modelo, é importante garantir que o conjunto de dados
de treinamento contenha uma amostra representativa sobre o conjunto dos dados

(SOLOMATINE et al., 2008; HONG et al., 2003).

Figura 2.3: Funcdo/estrutura de neurdnios (Adaptado de ABU-MOSTAFA,
2019)
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Figura 2.4: Estrutura rede neuronal (Adaptado de ABU-MOSTAFA, 2019)

KNN: O método dos k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbors) é um dos
classificadores ndo paramétricos, baseados em distancias, mais simples e conhecidos
da literatura (LI et al., 2008; LIU e SUN, 2011). O KNN opera da seguinte maneira:
dado um objeto X cuja classe se deseja inferir, encontra-se os k objetos Xj, i = 1,..., k da
base que estejam mais proximos a X, e depois se classifica o objeto X como pertencente
a classe da maioria dos k vizinhos (figura 2.5). Quando todos os objetos da base sdao
apresentados numericamente, a medida mais comum de ser empregada € a distancia
Euclidiana, mas essa escolha deve considerar o contexto da aplicacdio e as
caracteristicas da base. Apesar da simplicidade, o método KNN apresenta bons
resultados em diversos cenarios e, geralmente, obtem bom desempenho quando
determinada classe possui diversos objetos e a superficie de decisdo é irregular. Esse
método é baseado em instancias (instance based learning), pois ele determina a classe
de um objeto com base nas classes de outros objetos (instancias). Também é chamado
de algoritmo preguicoso (lazy learning), pois ele nao é treinado a priori, uma vez que
sua saida é calculada apenas quando se deseja saber a classe de algum novo objeto. O
unico parametro a ser definido no KNN é o valor do k, ou seja, o numero de vizinhos

mais proximos a serem considerados para se definir a classe de X. Embora ndo exista
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uma regra para se definir k, valores grandes reduzem o efeito de ruidos na
classificagdo, mas tornam fronteiras de classes menos definidas. Geralmente o valor de
k é definido por heuristica ou por tentativa e erro (ZHANG et al., 2017; TANG et al.,
2011; SONG et al., 2007; COVER e HART, 1967).

rF

Figura 2.5: Classificacdo de um objeto

pelo método KNN

* Maquina de Vetor Suporte (suport vector machine — SVM): pertence a familia
dos classificadores lineares generalizados. Diferente de outros métodos que
tentam otimizar o desempenho sobre o conjunto de treinamento, a SVM busca
minimizar o risco estrutural no reconhecimento de padroes, isto é, a probabilidade
de classificar de forma errada padroes ainda ndo vistos pela distribuicdo de
probabilidade dos dados (NOBLE, 2006, TAN et al., 2006). O objetivo de
classificacdo por SVM é elaborar uma forma computacionalmente eficiente de
aprender hiperplanos de separacdo, que otimizam os limites de generalizacdao, em
um espaco de caracteristicas de alta dimensdo. Existem diferentes limites de
generalizacdo, o que motiva o desenvolvimento de algoritmos diferentes: otimizar
a margem maxima; ou a distribuicio da margem; ou ainda o numero de vetores
suporte (CRISTIANINI e SCHOLKOPF, 2002). Como diferencial, destaca-se que
as SVMs simultaneamente minimizam erros de classificacdo empirica e

maximizam a margem geométrica. Dois hiperplanos paralelos sdo construidos em
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cada lado do hiperplano de separacdo para maximizar a separacao dos
objetos/dados. Os hiperplanos de separagdo maximizam a distancia que separa os
dados do hiperplano central. Os modelos gerados pela SVM s6 dependem de um
subconjunto de dados de treino, que sdo aqueles que estdo na margem formada
pelos dois hiperplanos paralelos (figura 2.6). Os demais dados serdo descartados
da solugcdo do problema. Esta caracteristica torna esta técnica especialmente
interessante para utilizacdo em situacGes onde a confiabilidade dos dados de
entrada é duvidosa ou incompleta (JOACHIMS, 2006; DECOSTE e
SCHOELKOPF, 2002).

Figura 2.6: Hiperplanos de separagdo de objetos - método SVM
(Adaptado de ABU-MOSTAFA, 2019)

Arvores de Decisdao: o método funciona como um fluxograma em forma de
arvore, onde cada né (ndo folha) indica um teste a ser feito sobre os valores dos
atributos (por exemplo, idade > 20). As ligacOes entre os nds representam 0s
valores possiveis do teste do nd superior, e as folhas indicam a classe (categoria) a
qual o registro pertence. Apos a arvore de decisdo ser montada, para classificar
um novo registro, basta seguir o fluxo na arvore (mediante os testes nos nés nao-
folhas) comecando no no raiz até chegar a uma folha (figura 2.7). Pela estrutura
que formam, as arvores de decisdes podem ser convertidas em Regras de
Classificacdo (CAMILO E SILVA, 2009). Importante destacar que as Arvores de

decisdo abrangem uma familia de algoritmos/técnicas, ou implementacoes
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computacionais, 0s quais possuem particularidades que definem sobre a
organizacao estrutural da arvore (nos, folhas e ramificacdes), maiores

detalhamento sobre essas implementacdes serdao abordados em secdo subsequente.

X

arvore 1 arvore 2 ® @ irvore n

~

wotacao (em classificacao) ou média (em regressao)

l
R
Figura 2.7: Classificacdo de amostras pelo método de Arvores de decisdo

(Adaptado de: VERIKAS et al, 2016)

Programacao Genética — PG: sdao métodos de busca e otimizacao que trabalham
baseando-se nos principios de genética e selecao natural (GOLDBERG, 1989). Sao
algoritmos probabilisticos com forte aplicacdo em otimizacdo e sdo considerados
robustos por serem aplicaveis a varios tipos de problemas nas mais diversas areas
(BORGES, 1999). Esses algoritmos combinam o conceito de sobrevivéncia por meio
de testes de classificacdo com o de operadores genéticos para formar um mecanismo
eficiente de busca. Os testes de classificacdo tém o objetivo de selecionar individuos
promovendo a distin¢cdo entre melhores e piores, ou seja, fornecendo a aptiddo do
individuo de interagir com o meio (figura 2.8). Em geral, requerem pouco
conhecimento do problema tratado, sao de facil implementacdo e apresentam bom
desempenho em comparagdo com métodos convencionais. Entretanto, uma

caracteristica dos AG é a necessidade de realizar numerosas simulagoes até que uma
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solucdo satisfatoria seja encontrada, resultando em alta demanda de recursos
computacionais (MALHOTRA et al, 2011; FONSECA, 2009; MAN et al., 2001;
RASHEED, 2000; STOCKWELL, 1999).

Figura 2.8: Geracgdo de novas arvores de classificacdo a partir da aplicacdo de

um operador de recombinacao

Os métodos Redes Neuronais, KNN e SVM retornam modelos com acuracia preditiva,
porém ndo permitem a clara interpretacdo sobre o fenémeno em questdo. Ja os métodos
Programacao Genética e Arvores de Decisdo permitem a obtencdo de modelos com acuracia e
interpretabilidade (duas principais caracteristicas de interesse da pesquisa).

Os métodos que possuem como caracteristica a interpretabilidade destacam-se tanto na
etapa de construcao por um especialista quanto na etapa de utilizacdao, para que o usudrio
possa compreender porque foi tomada determinada decisdo, de modo que suas decisdes
possam ser explicadas pelas hipéteses e dados. Esse tipo de resposta permite abrir novas
perspectivas de busca e estudo aos proprios especialistas, propondo muitas vezes associacées
desconhecidas. A acuracia preditiva também é fundamental para a construcao de modelos que

sirvam de instrumento estratégico para as politicas de satide publica.
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2.7 Febre amarela
2.7.1 Aspectos gerais

Febre amarela (FA) é uma doenca infecciosa, de grande relevancia epidemioldgica,
principalmente nas regides tropicais do globo terrestre (figura 2.9). Historicamente, casos
autdctones foram reportados somente entre os paralelos 12°N e 12°S, e a doenga se mantém
endémica ou enzodtica nas florestas tropicais e areas rurais da América Central, América do
Sul e Africa (MONATH e VASCONCELOS, 2015), causando periodicamente surtos isolados
ou epidemias de maior ou menor impacto na saide publica. Em nimeros, a febre amarela é
responsavel por 29.000 a 60.000 mortes anualmente na América do Sul e Africa (FARIA et
al., 2018).
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Figura 2.9: Paises com risco de transmissao do virus da febre amarela

As regides tropicais retinem condi¢des ecologicas favoraveis a ocorréncia da FA e de
outras doencas conhecidas como “doencas tropicais” (Malaria, Dengue, Doenca de Chagas,
Leishmanioses, Esquistossomose, Tuberculose, Hanseniase, entre outras) (CAMARGO,
2008). Dentre as caracteristicas das regides tropicais que facilitam a ocorréncia da FA,
destacam-se: a grande concentracdo e diversidade de espécies de primatas ndao humanos;

condicGes climaticas e pluviométricas (clima quente e imido) que favorecem a reproducao e
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proliferacdo de mosquitos transmissores do virus; e o desenvolvimento do parasito. Esses
elementos combinados colaboram para a ampla transmissdao do agente etioldgico as espécies
de hospedeiros.

A FA é exclusivamente propagada pela picada de insetos hemat6fagos infectados pelo
virus amarilico, arbovirus do género Flavivirus e familia Flaviviridae. O ciclo epidemiologico
da doenga pode ocorrer sob duas modalidades: silvestre e urbano (figura 2.10). A diferenca
entre essas esta relacionada com a espécie dos insetos transmissores, dos hospedeiros

vertebrados e com local da ocorréncia (BRASIL/MS/SVS, 2004; VASCONCELOQOS, 2002).
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Ciclo silvestre

Ciclo urbano

Figura 2.10: Ciclo de transmissao da febre amarela

Os humanos, ap6s a picadura do mosquito, levam de 3 a 6 dias para apresentar os
primeiros sintomas da doenga, sendo importante destacar que 60% dos humanos infectados
ndo apresentam sintomas. Os aspectos clinicos apresentam diferentes graus de gravidade. Nos
primeiros dias, geralmente sdo detectados febre alta, dor de cabega, mal-estar geral, nauseas,
vomitos, dores musculares, prostragdo e, as vezes, calafrios. No terceiro ou quarto dia pode
ocorrer auséncia de febre e melhora clinica, podendo o quadro clinico evoluir para a cura ou

para a forma mais grave da doenga, que se caracteriza por aumento da febre, diarréia e o
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reaparecimento do voOmito. Surgem também ictericia, dor abdominal, manifestacOes
hemorragicas, insuficiéncia renal, que podem evoluir até o coma e a morte. As populacdes
que residem nas areas de circulacdo do virus devem ser vacinadas para o controle eficiente da
doenca. Os viajantes com destino as areas de risco devem receber a vacinacao pelo menos 10
dias antes da viagem. De acordo com a alteracdo do Anexo 7 do Regulamento Sanitario
Internacional (2005), uma tnica dose da vacina é suficiente para conferir imunidade e
protecao ao longo da vida. Enquanto que as pessoas com contraindicacoes a vacina (criangas
abaixo de 9 meses, mulheres gravidas ou amamentando, pessoas com hipersensibilidade grave
aos antigenos dos ovos e imunodeficiéncia grave ou com mais de 60 anos) devem consultar
profissional de satide para melhor orientacao (WHO, 2017).

No Brasil, o virus no ciclo silvestre (febre amarela silvestre — FAS) é principalmente
transmitido pelos mosquitos dos géneros Haemagogus (Hg. janthiomys, Hg. albomaculatus,
entre outros) e Sabethes (Sa. chloropterus, Sa. soperi, etc) que infectam diferentes espécies de
primatas ndo humanos (PNHs) e os humanos, sendo a espécie Hg. janthinomys o principal
transmissor do virus. No ciclo de transmissao urbano (febre amarela urbana — FAU), o virus é
o0 mesmo, o que difere é a participacdo do Aedes aegypti como Unico vetor transmissor, e 0s
humanos como os tnicos hospedeiros com importancia epidemiolégica (BRASIL/MS/SVS,
2017).

Na Africa, varias espécies de mosquitos do género Aedes (Ae. africanus, Ae. simpsoni,
entre outros) tém sido associados a transmissao silvestre. E ainda tem sido registrado o
isolamento viral a partir de carrapatos da espécie Amblyoma variegatum em areas secas, 0 que
pode indicar o papel secundario desses vetores no ciclo de transmissdo da doenca

(VASCONCELOQS, 2003).

2.7.2 Breve historico da Febre amarela no Brasil

A primeira descricdo de epidemia de febre amarela no Brasil ocorreu em 1685, em
Recife, e permaneceu por pelo menos 10 anos, apresentando-se de maneira esporadica. O
virus teria sido trazido de barco, oriundo da cidade de Sdo Tomé, na Africa, com escala em
Santo Domingo, nas Antilhas, local onde a enfermidade dizimava a populacdo. No ano

seguinte (1686) emergiu em Salvador (BA), havendo relatos de sua presenca até meados de
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1692 (COSTA, 2005).

Em 1691 foi realizada a primeira campanha profilatica, que utilizava a¢des direcionadas
para a: desinfeccdo de navios; quarentena; cuidados especiais com os enterros e veldrios;
medidas sanitarias coletivas que incluiam aterramento de valas e limpeza de esgotos;
segregacdo dos doentes; purificacdo do ar das casas; cemitérios; portos; limpeza de ruas e
outras. Durante todo o século XVIII ndo houve relatos de infeccdo, o que sugere seu
desaparecimento sob a forma epidémica (TEIXEIRA, 2001).

Ja em 1849 a epidemia ressurge em Salvador, atribuida a chegada de navio americano
sem o cumprimento de rigorosas medidas sanitarias recomendadas pela Coroa portuguesa. A
partir desse episodio, a febre amarela se disseminou para diversas outras cidades portudrias,
atingindo em 1850 o Rio de Janeiro, configurando-se como grave problema de satide ptblica
no pais. Foi organizada pelo entdo governo imperial a defesa sanitdria do pais (Lei n° 598, de
14 de setembro de 1850), na qual foram criadas Comissoes de Higiene Publica de Provedores
de Sauide Publica em todas as Provincias, que realizavam medidas semelhantes a campanha de
1691 (COSTA et al, 2011).

Ja no século XX o médico cubano Juan Carlos Finlay trouxe como hipotese a
participacdo do mosquito Stegomyia fasciata (denominado Aedes aegypti a partir de 1920) no
processo de transmissdo. A teoria foi testada com éxito em Cuba (TEIXEIRA, 2001). Com
base nessa teoria, Oswaldo Cruz liderou medidas de controle da doenca e direcionamento das
acoes de vigilancia e controle sobre o mosquito transmissor. As medidas foram
regulamentadas em 1903 pelo Servico de Profilaxia de Febre Amarela. As campanhas,
inspiradas na disciplina militar, contavam com os exércitos de “mata mosquitos” que
entravam nas moradias a procura de focos do vetor (COSTA, 2011).

Apo6s a “Era Oswaldiana” (1903 a 1913), a FA perdeu o seu carater epidémico nas areas
urbanas, deixando de ser prioridade da politica de satde, com escassez de recursos e
enfraquecimento de agOes nos periodos extra-epidémicos. Com isso, os mosquitos voltaram a
proliferar e novas epidemias desencadearam-se nos grandes centros urbanos, inclusive no Rio
de Janeiro, entre 1928 e 1929. O modelo profilatico de Oswaldo Cruz foi entdo reproduzido e
as epidemias foram novamente controladas (COSTA, 2005).

Entre 1923 a 1939 a Fundacdo Rockefeller trouxe contribuicdes relevantes sobre o
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conhecimento da febre amarela no pais. Foram realizadas uma série de pesquisas de campo,
como os estudos epidemiologicos realizados no Vale do Canad, Estado do Espirito Santo, que
identificaram a existéncia do ciclo silvestre da FA (BENCHIMOL, 2001).

A descoberta do ciclo silvestre deu inicio a intensa investigacao por parte da Fundagao,
na busca de possiveis vetores e hospedeiros, e também na tentativa de conhecer a area
geografica de abrangéncia da doenga no territério brasileiro. Assim foi comprovado o papel
dos primatas ndo humanos no ciclo epidemiolégico da doenga, além de identificadas varias
espécies de mosquitos silvestres com infeccdao natural. Concluiu-se ainda que a febre amarela
silvestre passou a ser endémica/enzodtica e que a modalidade urbana demonstrava-se como
forma exotica de manifestacao (BENCHIMOL, 2001; TEIXEIRA, 2001).

A partir das pesquisas realizadas pela Fundacdo Rockefeller foi produzido extenso
acervo, com ampla descricdo epidemiologica, ambiental e social das viagens pelo interior do
pais. Nesse acervo estdo incluidas 15 mil fotografias das expedi¢oes e das moradias dos
individuos infectados, imagens aéreas, croquis, representacoes cartograficas, registros de
atividades laboratoriais, entre outros. Todas essas informacdes foram utilizadas para
caracterizar os cendrios de manifestacdo da doenca e estabelecer a provavel rota de
disseminacdo da onda epizoo6tico-epidémica de FA no Brasil, entre 1932 e 1942 (figura 2.11)

(LACERDA, 2001; BENCHIMOL, 2001).
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Figura 2.11: Provavel rota da disseminacdo da febre amarela no

Brasil (1932-1942) Fonte: COSTA, 2011

A partir do conhecimento cientifico produzido, a Fundac¢do contribuiu com as politicas de
intervencao técnica e organizacdo das praticas sanitarias com o conceito “focos-chaves” para
a eliminacgdo das larvas de mosquito Aedes aegypti (LACERDA, 2001; BENCHIMOL, 2001).
O trabalho da Fundacdao Rockefeller contribuiu ainda com pesquisas para avancos na
formulacgdo da vacina com virus vivo de febre amarela, visto a identificacdo de suscetibilidade
de camundongos e de macacos Rhesus ao virus. Em 1937, a primeira vacina eficaz contra a
febre amarela (cepa 17D) foi testada e o Instituto Oswaldo Cruz iniciou a fabricacdao e
vacinacdo em larga escala (VASCONCELOS et al, 2001; ENGEL et al, 2006; MONATH et
al, 2008). Assim, desde 1942, a transmissao urbana da doencga é considerada controlada, com
o ultimo registro no estado do Acre (BRASIL/SVS/MS, 2004).

Em 1990 foi promulgada a Lei Organica de Satde (n° 8080), que estabeleceu uma nova
politica de saide para o Brasil. Essa lei instituiu o Sistema Unico de Saide — SUS, que
descentralizou da esfera federal a formulacao e execucdo dos programas de satde, permitindo
que estados e municipios assumissem responsabilidades sobre as agdes de vigilancia e

controle (PORTO, 1994).

59



A partir da reorganizacdo da vigilancia da FA no pais (e a extingdo da Superintendéncia
de Campanhas de Saude Publica - SUCAM e do Departamento Nacional de Endemias
Rurais), foram realizadas capacitacdes dos profissionais das secretarias estaduais de satde de
todas as Unidades Federativas, que atuaram como multiplicadores dos treinamentos para os
profissionais da esfera municipal de saude. O diagnostico laboratorial também contou com
avancos na padronizacdo dos métodos e técnicas de sorologia (MAC-ELISA) e agilidade com
a descentralizacdo dos locais de realizacdo dos exames para deteccdo e confirmagdo do
diagnéstico para FA. Outro ponto importante no fortalecimento da vigilancia, como estratégia
de deteccdao precoce da circulagdo viral, foi a implantacdo da vigilancia de epizootias em
primatas, desde de 1999 (HAMMANN e LAGUARDIA, 2000), tornando a notificagdo

compulsdria a partir de 2006 .

2.7.3 Sistema de vigilancia da Febre Amarela Silvestre (FAS) — 1999 a 2018

A partir de janeiro de 1999 houve uma mudanca no perfil epidemiolégico da FAS,
quando a maioria dos casos passou a ser registrada fora das regides Norte e Centro-Oeste,
consideradas focos naturais da doenca no Brasil. A partir do mesmo ano, com a observacao de
mortes de PNHs em varios municipios dos estados de Tocantins e Goias e com a subsequente
emergéncia da doenca na populacdo humana, tais eventos passaram a ser vistos como
indicadores de risco (evento sentinela) e alerta para ocorréncia de casos humanos de febre
amarela silvestre. Assim, com o propésito de aumentar a sensibilidade do sistema de
vigilancia e a oportunidade de resposta dos servicos de Saude Publica, foi implantada de
forma gradativa, em todo o pais, a notificacdo e investigacdo de epizootias em primatas,
visando a deteccdo precoce da circulacdo do virus (ARAUJO et al, 2011).

A partir da observacdo da base de dados verifica-se que a doenca se dispersou por
diferentes regides do pais em diferentes eventos epidémicos ao longo do referido periodo
(1999 a 2018) e se estabeleceu na forma endémica na Amazonia. Nesta regidao, em razdo da
alta cobertura vacinal, se observa casos isolados em individuos residentes ou visitantes nao
vacinados (ROMANO, 2012). Na regido extra-amazonica, a febre amarela se apresenta em
surtos precedidos de epizootias, em ciclos irregulares, e se dispersa entre as regioes Centro-

Oeste, Sudeste e Sul do Pais.
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No histérico completo (1999 a 2018) de monitoramento da febre amarela no Brasil, 754
municipios apresentaram 5.500 notificagdes confirmadas (figura 2.12) referentes a casos
humanos e/ou epizootias, distribuidos em 18 Unidades Federativas: Acre; Ronddnia;
Amazonas; Roraima; Para; Mato Grosso; Mato Grosso do Sul; Goids; Distrito Federal;
Tocantins; Bahia; Paraiba; Espirito Santo; Minas Gerais; Rio de Janeiro; Sao Paulo; Parana e
Rio Grande do Sul. Os casos de febre amarela também ocorreram de maneira heterogénea no
tempo, existindo trés surtos bem definidos e reconhecidos: 1999 a 2003; 2007 a 2009 e 2015 a
2018 (figura 2.13).

Casos humanos e epizootias confirmadas para febre amarela no periodo de 1999 a 2018

Total de Notificacdes = 5.500
Total de municipios = 754

Elaborado por: Livia Abdalla

Fonte dados FA: Sistema de Vigilancia da Febre
Amarela Silvestre - GT-Arboviroses
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Figura 2.12: Distribuicdao dos casos humanos e epizootias confirmadas para febre

amarela no periodo de 1999 a 2018
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Figura 2.13: Casos humanos e epizootias confirmadas para febre
amarela no periodo de 1999 a 2018 (Fonte: Sistema de vigilancia da

Febre Amarela Silvestre - GT-Arboviroses)

No primeiro surto (1999 a 2003) ocorreram 330 notificacdes confirmadas, distribuidas
em 117 municipios localizados em 12 UFs (figura 2.14): Acre; Amazonas; Para; Rondonia;
Roraima; Mato Grosso do Sul; Mato Grosso; Goids; Tocantins; Bahia; Minas Gerais e Rio
Grande do Sul.

Segundo Costa (2005) durante essa epidemia, curiosamente observou-se uma explosao de
multiplos focos de atividade do virus da febre amarela em varios pontos do pais, em lugares
que se encontravam silenciosos ha mais de quatro décadas. O surto iniciou no Centro-Oeste,
passando pelo sudoeste da Bahia, norte de Minas Gerais, noroeste de Sao Paulo, emergindo
também, em 2001, em estados da Regido Sul (Parana e Rio Grande do Sul), repetindo o

caminho percorrido pelo virus na década de 1930 (BENCHIMOL, 2001).
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Casos humanos e epizootias confirmadas para febre amarela no periodo de 1999 a 2003

Total de Notificagoes = 330
Total de municipios =117

Elaborado por: Livia Abdalla

Fonte dados FA: Sistema de Vigilancia da Febre
Amarela Silvestre - GT-Arboviroses
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Figura 2.14: Distribuicao dos casos humanos e epizootias confirmadas para febre

amarela no periodo de 1999 a 2003

No segundo surto (2007 a 2009) foram registradas 953 notificagdes em 133 municipios
das seguintes Unidades Federativas (figura 2.15): Amazonas; Roraima; Para; Mato Grosso do
Sul; Mato Grosso; Goias; Tocantins; Minas Gerais; Sao Paulo; Parana e Rio Grande do Sul.

Com base nos periodos epidémicos de manifestacio da doenca era eminente a
preocupacao sobre o risco de retomada da transmissao urbana, dada a proximidade dos locais
provaveis de infeccdo com os grandes centros urbanos, infestados por Aedes aegypti, onde a
maior parte da populacdo ndo é vacinada. Esse fato suscitou a adocao de novas estratégias de
vigilancia, prevencdo e controle (intensificacdo da vigilancia em locais com transmissao,
adotando os conceitos de area afetada e area ampliada) a partir de 2009, especialmente em
relacdo a sazonalidade da doencga (definidos trés periodos epidemioldgicos distintos: periodo

de baixa ocorréncia; pré sazonal e sazonal).
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Casos humanos e epizootias confirmadas para febre amarela no periodo de 2007 a 2009

Total de Notificagdes = 953
Total de municipios = 133

Elaborado por: Livia Abdalla

Fonte dados FA: Sistema de Vigilancia da Febre
Amarela Silvestre - GT-Arboviroses
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Figura 2.15: Distribuicdo dos casos humanos e epizootias confirmadas para febre

amarela no periodo de 2007 a 2009

Segundo Romano (2012):

“As caracteristicas da doenca e a situacdo epidemioldgica atual
apontam para uma preocupacao relevante, considerando o0s
momentos de aumento do nimero de casos humanos e o risco de
dispersao do virus para novas areas que, no Brasil, avanca sentido
leste e sul do pais, justamente para regioes densamente povoadas e
altamente infestadas por Aedes aegypti”

A preocupacdo se tornou real com o terceiro e mais recente surto (2015 a 2018), que ja
acumularam 4.194 notificacoes em 528 municipios, distribuidos em 13 UFs: Amazonas; Para;
Roraima; Mato Grosso do Sul; Mato Grosso; Tocantins; Goias; Distrito Federal; Paraiba;

Bahia; Minas Gerais; Espirito Santo; Rio de Janeiro e Sdo Paulo (figura 2.16).
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Casos humanos e epizootias confirmadas para febre amarela no periodo de 2015 a 2018

Total de Notificagoes = 4.194
Total de municipios = 528

Elaborado por: Livia Abdalla

Fonte dados FA: Sistema de Vigilancia da Febre
Amarela Silvestre - GT-Arboviroses
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Figura 2.16: Distribuicdo dos casos humanos e epizootias confirmadas para febre

amarela no periodo de 2015 a 2018

Este evento epidémico teve como ponto de dispersdo as regioes de Goias e Tocantins,
com registros a partir de julho de 2014, seguindo nos sentidos sul e sudeste do pais, quando
afetou as areas de fragmentos florestais e matas de galerias do centro-oeste de Minas Gerais,
com registros oficiais de epizootias a partir de outubro de 2016. Os registros foram
progressivamente, e em curto periodo de tempo, acrescentados de novos casos atingindo em
ordem cronoldgica: Minas Gerais, Espirito Santo, Sdo Paulo e Rio de Janeiro. Esses estados
tiveram a maior representatividade (99% dos casos confirmados — Informe COES — Febre
Amarela n° 43/2017) no recente evento epidémico, que alcangou o status de maior surto de

febre amarela nas ultimas décadas.
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3. METODOLOGIA PARA PREVISAO DA EMERGENCIA DA FEBRE
AMARELA SILVESTRE NO BRASIL POR MODELAGEM BASEADA
EM DADOS

Os métodos de modelagem baseada em dados apresentam, entre suas vantagens, a
derivacdo de um modelo cujas suposicOes estejam concentradas nas propriedades intrinsecas
dos dados e na existéncia de um principio fisico, ou ainda, na existéncia de correlacao
estatistica que estabeleca uma relacao entre as variaveis de entrada e as de saida. Portanto, a
modelagem ¢é independente de equacGes ou classificacdes predefinidas (lineares ou nao
lineares, empiricos ou sistémicos, dindmicos ou estaticos, deterministicos ou estocastico ou
probabilistico). Os métodos se adaptam aos dados para construir os modelos, podendo esses
serem constituidos de diferentes classificacoes e com equacoes nao viaveis/conhecidas, visto
que o fendmeno abordado é tipicamente complexo (ESTRADA-PENA et al, 2014; OSTFELD
et al, 2008). Dessa forma, caracteriza-se como uma modelagem desafiadora, que no caso
dessa tese, transcende a modelagem de nicho ecolégico e os estudos epidemiologicos.

As doencgas infecto parasitarias compartilhadas entre homens e animais (zoonoses) sao
fendmenos tipicamente complexos e, por muitas vezes, incognitos para os especialistas da
area. Esta tese traz como principal e original contribuicdo cientifica a investigacao de diversas
relacGes entre diferentes elementos, possivelmente envolvidos no processo de distribuicdo de
zoonoses, por meio da abordagem de modelagem computacional baseada em dados e seus
métodos de aprendizagem de maquina. Na construcdo dos modelos de distribuicao de
zoonoses, a investigacdo sera livre de premissas e restricdes, visto que nela o fendbmeno
(zoonose) sera implicitamente descrito pelos dados e 0 modelo computacional sera construido
a partir desses dados.

A pesquisa demandou ainda a construcdo de uma base de dados, que foi concebida para
tentar minimizar/compensar as vulnerabilidades no processo de modelagem provenientes do
ndo conhecimento do posicionamento geografico especifico dos dados epidemiol6gicos do
Brasil. A opcdo adotada foi produzir a caracterizacdo mais diversificada possivel dos
municipios, reunindo estatisticas descritivas sobre as feicdes naturais e artificiais que

compdem as paisagens dos municipios, a qual poderd contribuir relevantemente para as
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pesquisas epidemiologicas, e para outras diversas pesquisas de modelagem baseada em dados.
Importante destacar ainda que a metodologia referida é totalmente adaptavel a outras unidades
espaciais de referéncia (localidades, bairros, distritos), ou como dareas de abrangéncia
representadas por areas de circulacao (buffers) das espécies de hospedeiros e vetores.

Dessa forma, considera-se que muitas das relacOes indiretas ou ndao 6bvias, mas que
influenciam significativamente no processo de distribuicdo de doengas, possam contribuir
para esclarecer muitas das questdes/relagdoes/suposicoes ainda nao plenamente conhecidas no
complexo contexto socioambiental brasileiro (com dimensdes continentais, enorme
diversidade ambiental/ecologica, desigualdades sociais e com intensas alteracdes ambientais).
As etapas metodoldgicas e as fases de desenvolvimento desta tese sdo representadas na figura

3.1.
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Figura 3.1: Fluxograma da modelagem de favorabilidade de emergéncia da febre

amarela silvestre
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3.1 Aquisicao das bases de dados

Primeiramente foram adquiridas 5.500 ocorréncias confirmadas de febre amarela,
agrupados em 754 municipios (figura 3.2), referentes aos 2.441 casos humanos confirmados
(44,38%) e as 3.059 indicacdes de epizootias em primatas ndao humanos (PNH) (55,62%),
para o periodo de janeiro de 1999 a maio de 2018. Os dados utilizados nesta tese foram
concedidos pelo Grupo Técnico de Vigilancia das Arboviroses (GT-Arboviroses), pertencente
a seguinte estrutura hierarquica: Ministério da Saude (MS); Secretaria de Vigilancia em Saude
(SVS); Departamento de Vigilancia das Doengas Transmissiveis (DEVIT); Coordenagao-
Geral de Doencas Transmissiveis (CGDT) e Unidade Técnica de Vigilancia das Doencas de

Transmissao Vetorial (UVTV).
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Figura 3.2: Municipios positivos e neutros
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Os dados referidos podem ser consultados também por meio do Sistema de Informacao
de Agravos de Notificacdio (SINAN), que permite cadastro e acesso somente para
profissionais de saide designados pelas esferas federal, estadual e municipal, ou ainda por
meio do sistema TABNET do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS), que é de
acesso publico, mas que disponibiliza somente casos humanos (DATASUS, 2019).

Os limites municipais, principal unidade de agregacdo empregada na tese, foram obtidos
por meio da base de dados geograficos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica -
IBGE, correspondente a malha territorial de 2015, com 5.571 municipios brasileiros. (IBGE,
2016).

As variaveis explicativas correspondem ao conjunto de dados que caracterizam o
fendomeno. Para essa tese utilizou-se um diverso conjunto de dados tematicos, para todos os
periodos de tempo (anual, atemporal ou sem regularidade temporal) disponiveis. No total
foram utilizadas 19 macro camadas tematicas, produzidas por diferentes instituicoes
governamentais brasileiras e estrangeiras (Tabela 3.1). Essas camadas possuem uma ou mais
classes tematicas ou variaveis, dependendo da natureza do tema, totalizando 728 classes ou
variaveis teméticas (Dicionério de dados — APENDICE A). Para cada classe/variavel foram
calculadas dezoito estatisticas descritivas (a serem detalhadas no subcapitulo 3.4), no escopo

dos 5.571 municipios, para todos os anos disponiveis, totalizando 22.869 atributos.
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Tabela 3.1: Camadas tematicas que compdem a base de dados

I Quantitativo de atributos
ID Temporalidade Camadas Tematicas c%gigtslj\al‘g:’igvde?s (n° classeslvariaveis X total de anos X
n° de estatisticas descritivas)
1 Uso do solo e cobertura vegetal 16 16 (classes) x 17 (anos) x 18 (estatisticas)
(Mapbiomas colecéo 2.3) =4.896
Anuais
2 (RS2 Temperatura e precipitacdo 19 19 (classes) x 16 (anos) x 18 (estatisticas)
(Global Precipitation Mission) =5.472
3 Contagem da populacéo 1 1 (variavel) x 4 (anos) x 18 (estatisticas) =
(SEDAC - NASA) 72
Quinquenal
(2000, 2005,
2010, 2015)
4 Densidade da populacédo 1 1 (variavel) x 4 (anos) x 18 (estatisticas) =
(SEDAC - NASA) 72
5 Normais climatolégicas da temperatura e 48 48 (variaveis) x 1 (ano) x 18 (estatisticas)
precipitacdo (Worldclim) =864
Altimetria 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(Aster GDEM - NASA) 18
6 Geomorfologia 10 10 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 180
7 Atemporais [Solos 67 67 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 1.206
8 Fitofissionomiais vegetacionais 53 53 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 954
9 Limites biomas 6 6 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 108
10 Areas de exploragio mineral 345 345 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas)
(IBGE) =6.210
1 Rodovias 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 18
12 Ferrovias 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 18
13 Hidrovias 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 18
14 Hidrelétricas 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
Sem (IBGE) 18
Regularidade i .
15| Temporal |Barragens 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 18
16 Areas de unidades de conservagéo 1 1 i il (anol)sx 1B feeliEieas) =
(IBGE)
17 Terras indigenas 1 1 (variavel) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
(IBGE) 18
18 Climas zonais e suas subunidades 51 51 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas) =
regionais (IBGE) 918
19 Area de distribuicdo de PNHs do Brasil 100 100 (classes) x 1 (ano) x 18 (estatisticas)
(IUCN) =1.800
Total = 728 22869
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As camadas tematicas anuais de uso do solo e cobertura vegetal retinem 16 classes
tematicas no periodo de 2000 a 2016 para todo o territério brasileiro, com resolugdo espacial
de 30 x 30 m. Essas camadas foram produzidas e disponibilizadas pela plataforma online
MapBiomas (MAPBIOMAS, 2018), colegdo 2.3. Os mapas anuais de uso do solo e cobertura
vegetal foram produzidos a partir de processos de classificagdo automatica aplicada em
imagens do satélite Landsat. O Projeto MapBiomas é uma iniciativa multi-institucional
coordenada pelo Sistema de Estimativas de Emissdoes de Gases de Efeito Estufa do
Observatoério do Clima (SEEG/OC) e é composta por uma rede colaborativa de cocriadores
formado por Organizacdes Nao Governamentais (ONGs), universidades e empresas. Tem
como objetivo a produgdo de mapas anuais da cobertura e uso do solo do Brasil, desde 1985
até os dias atuais.

As camadas anuais de temperatura e precipitacdo reinem 19 diferentes tipos de dados no
periodo de 2000 a 2015, para toda a superficie terrestre, com resolucao espacial de 1 km?2
Essa base de dados denominada Climate Hazards Group Infrared Precipitation with Stations
(CHIRPS) da iniciativa Global Precipitation Mission (GPM), parceria entre as agéncias
espaciais dos EUA (National Aeronautics and Space Administration — NASA) e Japao (Japan
Aerospace Exploration Agency — JAXA) (FUNK et al, 2014).

As camadas quinquenais de Contagem da Populacdo e Densidade Populacional foram
obtidas da base de dados Socioeconomic Data and Applications Center — SEDAC — da NASA
(http://sedac.ciesin.columbia.edu/data/collection/gpw-v4/sets/browse). Esta trata-se de um
centro de dados da Earth Observing System Data and Information System, hospedado no
Center for International Earth Science Information Network (CIESIN) da Universidade de
Columbia. Este conjunto de dados estima a contagem de populacdo nos anos 2000, 2005,
2010 e 2015, com base em censos nacionais e registros de populacdo, no formato raster, com
resolucdo espacial de 1km? Esse conjunto de dados foi adotado por permitir a aplicacdao da
metodologia de calculo das estatisticas por municipios, o que ndo seria possivel com conjunto
de dados censitarios do IBGE que fornece valores ja consolidados, tinicos por municipio, o
que inviabilizaria a obtencdo de estatisticas (por exemplo: minimo, maximo, desvio padrao,
entre outros) sobre o quantitativo da populacdo por municipio.

Os dados atemporais reinem os seguintes temas: Normais Climatolégicas da
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Temperatura; Altimetria; Geomorfologia; Solos; Fitofisionomias Vegetacionais e Limite
Biomas. A base altimétrica utilizada foi disponibilizada pelo portal ASTER GDEM,
(https://asterweb.jpl.nasa.gov/gdem.asp), fruto da acdo conjunta da NASA com o Ministério
da Economia, Industria e Comércio do Japdo. O modelo Digital de elevacdo (GDEM) foi
criado a partir do processamento e correlacdo estéreo de 1,3 milhdo de imagens 6ticas
individuais, cobrindo 99% da superficie do planeta, entre as latitudes 83 graus norte e 83
graus sul. As imagens que deram origem ao mapa foram obtidas pelo Radidmetro de Reflexdao
e Emissdo Termal (Aster), com resolucdo espacial de 30 x 30 metros, um sensor japonés a
bordo do satélite Terra.

As normais climatolégicas da temperatura correspondem a dados de observacao,
representativos de 1950 a 2000, e que foram interpolados para a resolucdo 1 x 1 km. Os
valores de temperatura sdo fornecidos em °C x 10. Esse conjunto de dados é oriundo da
plataforma Worldclim, que é uma organizacdo de pesquisas norte-americana reconhecida
internacionalmente (HIJMANS et al., 2005). Os dados utilizados de temperatura média,
minima e maxima compreendem informacoes de diferentes sensores remotos, a bordo dos
satélites MODIS e NOAA, que operam conjuntamente para captacao dos valores de
temperatura de superficie e de umidade atmosférica. Importante destacar que se optou
também por considerar os dados de normais climatoldgicas, além dos dados anuais de
temperatura, pois as Normais Climatologicas fornecem valores médios mensais de
temperatura. Esses valores complementam as informacdes anuais (bastante influenciados por
eventos climaticos como EI Nifio e La Nifia) e representam uma importante referéncia sobre
os padroes de variagOes estacionais da temperatura, fator que influéncia diretamente na
dindmica de reproducdo e sobrevivéncia de espécies como os vetores.

Os demais temas — Geomorfologia, Solos, Fitofisionomias Vegetacionais e Limites
Biomas - sdo disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE.
Foram construidos a partir da interpretacao de imagens de satélites e de diversos trabalhos de
campo (com inicio em 1990) por todo o Brasil. A escala cartografica adotada de 1:250.000
permite um nivel de detalhamento regional e possui semelhanca metodolégica e
informacional dos projetos RADAMBRASIL (Radar da Amazonia), iniciado nos anos 1970 e
encerrado em 1985, e SIVAM (Sistema de Vigilancia da Amazoénia) (LIMA, 2008).
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As camadas sem regularidade temporal retinem: Areas de exploracdo mineral; Rodovias;
Ferrovias; Hidrovias; Hidrelétricas; Barragens; Areas de Unidades de Conservacdo - UCs;
Terras Indigenas - TIs; Climas zonais e suas subunidades; e Areas de distribuicio de Primatas
Ndo Humanos (PNHs). A camada Areas de exploracdo mineral possui 345 classes, que
representam os diferentes tipos de minerais explorados no territorio brasileiro. As demais
camadas tratam-se de classes tnicas de rodovias, ferrovias, hidrovias, hidrelétricas, barragens
e limites de UCs e Tis, as quais foram obtidas a partir da base cartografica continua do IBGE
(http://www.geoservicos.ibge.gov.br), na escala 1:250.000.

A camada Climas Zonais e suas subunidades representa as diferentes zonas climaticas
do territério brasileiro agrupadas pela temperatura e umidade. Esta camada também identifica
os tipos climaticos, caracterizado por tons e sobretons: quente, subquente, mesotérmico
brando e mesotérmico mediano, na escala 1:5.000.000 (IBGE, 2002).

As areas de distribuicdo dos Primatas ndo Humanos no Brasil (hospedeiros silvestres
principais) foram obtidas a partir da plataforma Red List da International Union for
Conservation of Nature — IUCN (IUCN, 2018). Foram obtidas as éareas de distribuicao de
todos os 101 Primatas Nao Humanos — PNHs - com ocorréncia no Brasil. Além dos PNHs
com diagnoéstico positivo para febre amarela silvestre (géneros Callithrix, Alouatta, Cebus,
Ateles, Aotus, Saimiri, Sapajus), ndo existe investigacdo suficiente que comprove que outros
géneros, como os Pithecia, Brachyteles, Lagothrix, entre outros, ndo estejam acometidos pelo
virus. Portanto, todas as espécies de PNHs com ocorréncia no Brasil foram incorporados na
base de dados.

Dados de ocorréncia de espécies de vetores transmissores do virus (géneros Haemagogus
e Sabethes) poderiam ser obtidos a partir da plataforma speciesLink (www.splink.cria.org.br).
A plataforma retine dados oriundos dos principais museus, herbarios e colecdes
microbiol6gicas do Brasil e de outros paises. Porém, optou-se pela ndo utilizagdo desses
dados de ocorréncia por considerar que o enviesamento e descontinuidade amostral dos dados
disponibilizados na plataforma poderiam agregar maior imprecisao e ruido a modelagem.

Além das camadas tematicas utilizadas por essa pesquisa, outros niveis de informacao
ainda poderiam ser avaliados e agregados para a construcdo dos modelos (por exemplo: dados

relativos ao monitoramento sistematico de focos de queimadas, desmatamento de florestas ou
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degradacdo de pastagens; identificadores sobre o risco geolégico para ocorréncia de desastres
naturais; limites de bacias hidrograficas e suas subdivisdes, entre outros). Essa, sem duvida, é
uma oportunidade de continuidade dessa pesquisa, de modo que, a partir da inclusao de novas
bases de dados sejam realizadas analises comparativas com os resultados obtidos por essa

tese.

3.2 Producao de municipios pseudonegativos

Para o processo de modelagem aqui adotados, tdo relevante quanto os dados sobre as
ocorréncias sdo os dados de ndo ocorréncias. Para a identificagdo dos dados de auséncia de
febre amarela seria necessario uma investigacdo ampla e profunda, com coleta em campo
para diagndstico laboratorial do material biologico recolhido de diversos humanos e primatas,
para a comprovacao de que o virus ndo estaria presente no recorte espacial (municipio) e
temporal (1999 a 2018) adotado nesta pesquisa.

Em vista da indisponibilidade de dados confidveis sobre regides comprovadamente
negativas a ocorréncia da doenca e, principalmente, em razdao de alguns métodos de
aprendizagem de maquina (métodos discriminativos?®) requererem dados positivos e negativos
para a etapa do treinamento, foi definida como estratégia a selecdo de municipios que ndo
tenham histérico de ocorréncia de FAS, definidos aqui como neutros, segundo a base de
dados do Ministério da Saude, e que possuam as maiores distancias euclidianas, com relacao
aos municipios positivos, no espaco de atributos. A figura 3.3 ilustra e exemplifica como é
realizado o cdlculo da distancia euclidiana no espaco de atributos, entre 1 municipio neutro e

3 municipios positivos. Como contraponto, a figura 3.4 apresenta a distribuicdo geografica

*Métodos discriminativos: modelam a distribuicdo de probabilidade a posteriori
(condicional) P (Y/X), de modo que, dado X, retornam a distribuicao de probabilidade para Y.
Os modelos discriminativos focam apenas na geracao de um modelo que consiga definir os
resultados de acordo com os dados observados, como é o caso das Redes Neuronais e das
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (SMOLA et al, 2000). Outra categoria é formada
pelos modelos Generativos, que possuem a preocupagdo em determinar 0 mecanismo que
gerou os dados e, dessa forma, tendem a incorporar informacoes estruturais dos dados no

classificador, como Isolation Forest.
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desses mesmos municipios no espago geografico. A partir da observacdo de ambas as figuras
verifica-se que o valor das distancias euclidianas no espaco de atributos e no geografico sao

distintos para 0 mesmo conjunto de municipios.

Positivo 2

Figura 3.3: Distancia euclidiana no espaco de atributos
entre municipios

-15.000

" -16.000

Y
Condicio FAS (19992 2018)
[ Municipios neutros

B Municipios positivos (754)

-42.000 -41.000 -40.000 -39.000

Figura 3.4: Distancia euclidiana no espaco geografico entre
municipios
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Para indicacdo dos municipios pseudonegativos, baseados no calculo das distancias
euclidianas no espaco de atributos, foi utilizada a biblioteca “parallelDist”  (https://cran.r-
project.org/web/packages/parallelDist/parallelDist.pdf) disponibilizada no software R project

(https://cran.r-project.org/). O calculo das distancias euclidianas no espaco de atributos

utilizou os arquivos de caracterizacdo produzidos por essa pesquisa, somente com valores
normalizados, de todos os municipios brasileiros (os arquivos de caracterizacdao serao
descritos adiante no subcapitulo 3.4), havendo até entdao o conhecimento somente sobre
municipios positivos e neutros.

Para a indicacdo dos municipios pseudonegativos, baseada nas distancias euclidianas no
espaco de atributos, cumpriram-se as seguintes etapas:

1) célculo das distancias entre todos os municipios neutros contra todos os municipios
positivos;

2) listagem das distancias existentes entre cada um dos municipios neutros com todos os
municipios positivos;

3) selecdo da menor distancia existente entre cada um dos municipios neutros com um
municipio positivo;

4) célculo do valor da mediana das menores distancias selecionadas na etapa 3;

5) selecdo dos municipios neutros que possuem distancias maiores do que o valor da
mediana calculada na etapa 4;

6) selecdao aleatéria de parte dos municipios neutros selecionados na etapa 5 (o que
reduziu ou minimizou o possivel viés da estratégia adotada);

7) definicao dos municipios neutros como pseudonegativos, a partir da selecao aleatéria

na etapa 6.

Para o cumprimento das etapas 1 e 2 evidencia-se o codigo a seguir:

#Ler dados da base de caracterizacdo
base = "01_caracterizacao_final mun_1999 2017.csv"
rawdata = read.csv(base)

last = length(rawdata[1,]) - 1 #exclude the FA attribute

#Aplique o filtro para selecionar apenas atributos normalizados
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filtdata = rawdata[, grep('normalized',;names(rawdata))]

#Normalize os dados
q = apply(filtdata, 2, max)
for (i in 1:length(q)) { if (q[il==0) { q[il=11}}
filtdata = t(apply(filtdata, 1, function(x){ x/q }))

#Importar biblioteca parallel Dist

library(parallelDist)
#Calcule a distancia com 15 threads (uso paralelo)
distances = parallelDist(as.matrix(filtdata), threads=15)

mdistances = as.matrix(distances)

normalized = TRUE

Para execucdo da etapa 3 evidenciam-se os comandos a seguir:

size = length(mdistances[,1])

#Encontre o indice dos casos positivos
pindex = which(rawdata[,last+1] == 1)

#Encontre o indice dos casos pseudonegativos
nindex = which(rawdatal[,last+1] == 0)

#Matriz para armazenar o geocodigo da area pseudonegativa e sua menor distdncia para uma éarea
positiva
mdisttopositive = matrix(ncol=2, nrow=length(nindex))

#Encontre a distancia minima entre uma area negativa e todas as areas positivas
k=1
for (i in nindex ) {
mdisttopositive[k, 1] = rawdatal[i, 1]
mdisttopositive[k, 2] = min(mdistances[i, pindex])
k=k+1
}

orderednegatives = mdisttopositive[order(mdisttopositive[,2]),]

if (normalized == TRUE){

write.csv(orderednegatives, "distancepositives_normalized.csv", quote=FALSE, row.names=FALSE)
} else {

write.csv(orderednegatives, "distancepositives.csv",quote=FALSE,row.names=FALSE)

b
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Conforme descrito, as etapas anteriores foram executadas utilizando biblioteca
disponibilizada pelo software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2019). J4 as etapas 4 a 6
foram realizadas utilizando funcdes disponiveis na plataforma PostgreSQL. Os comandos

utilizados para o cumprimento das etapas 4 a 6 sao:

-- Acrescenta tabela com o valor de distancias dos positivos
CREATE TABLE distancepositives_01_normalized (geocode integer, distance double precision)

COPY distancepositives_01_normalized FROM 'distancepositives_normalized_01.csv' CSV HEADER
DELIMITER ',';

ALTER TABLE distancepositives_01_normalized ADD COLUMN distance_01_numeric numeric;
UPDATE distancepositives_01_normalized SET distance_01_numeric = distance;

— Calcula a mediana das distancias

SELECT median(distance_01_numeric) AS median_value FROM distancepositives_01_normalized;
-- Faz o corte de 572 municipios pseudonegativos baseada na mediana calculada no comando anterior
CREATE TABLE municipios_negativos_from_distancepositives_01_normalized AS

SELECT * FROM distancepositives_01_normalized WHERE distance_01_numeric >= 5.60 ORDER
BY random () LIMIT 572;

SELECT * FROM municipios_negativos_from_distancepositives_01_normalized;

SELECT * FROM fa_positivo_1999_2017

— Faz o Join da tabela com 5571 municipios com os positivos e em seguida com os pseudonegativos
CREATE TABLE municipios_geocode_join_fa_positivo_1999_2017 AS

SELECT A.*, B.fa_pos_1999_2017 FROM municipios_geocode A LEFT JOIN
fa_positivo_1999_2017 B ON A.geocode = B.geocode;

CREATE TABLE municipios_geocode_join_fa_positivo_pseudonegativos_1999_2017 AS

SELECT A.*, B.distance_01_numeric FROM municipios_geocode_join_fa_positivo_1999_2017 A
LEFT JOIN municipios_negativos_from_distancepositives_01_normalized B ON A.geocode =
B.geocode;

COPY municipios_geocode_join_fa_positivo_pseudonegativos_1999_2017 TO

'municipios_geocode_join_fa_positivo_pseudonegativos_1999_2017.csv' CSV HEADER
DELIMITER ')';

Apobs a exemplificacdo dos comandos executados para o cumprimento das etapas, se

faz necessario algumas complementacoes:
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(i) a estratégia de inicialmente selecionar das menores distancias existentes entre

neutros e positivos, para posterior selecdo dos municipios mais distantes entre os similares, foi
necessaria, pois somente assim houve a garantia de que havia conhecimento sobre os
municipios neutros mais diferentes do universo dos positivos mais similares. Caso a primeira
selecdo (menores distancias existentes entre neutros e positivos) fosse sobre as maiores
distancias entre neutros e positivos, ndo haveria a garantia de que a segunda selecdo
contemplaria municipios mais distantes possiveis, abrindo margem, portanto, para a indicacao
de um determinado neutro que fosse ambiguamente o mais distante de um determinado
positivo, mas que tivesse grande similaridade com outro positivo;
(ii) a definicdo de municipios pseudonegativos foi realizada de maneira independente para
cada um dos quatro recortes temporais adotados nesta tese (1999 a 2017; 1999 a 2003; 2007 a
2009 e 2014 a 2017 - a ser detalhado no subcapitulo 3.5), ou seja, as etapas de 1 a 6 foram
integralmente cumpridas para cada recorte. Isto foi necessario e fundamental para garantir que
a indicagdo de municipios pseudonegativos estaria ajustada as especificidades e
particularidades de cada um dos surtos (que contaram com quantidade e arranjo de municipios
positivos diferentes e, portanto, com diferentes distancias calculadas), havendo assim a
possibilidade de um municipio ser pseudonegativo em um recorte e manter-se neutro em outro
recorte. Importante destacar que a escolha pelo calculo das distancias euclidianas, em espaco
de atributos com alta dimensionalidade, pode representar um problema. Sendo assim, a
indicacdo de pseudonegativos por recorte temporal das bases de dados representa uma
precaucdo para minimizar este problema, ja que os quatro recortes utilizaram quantitativos
menores de atributos. Caso a dimensionalidade do espago de atributos ndo fosse reduzida
conforme os recortes adotados, seria prudente a utilizacdo de métodos de selecdo de atributos,
como CFS ou PCA, antes do calculo das distancias.

Considerando o entendimento dessas complementacoes, indica-se na tabela 3.2 o valor
da mediana calculado (utilizado para selecdo aleatoria dos pseudonegativos) para cada uma
das quatro listas de distancias produzidas (APENDICE B) em funcdo de cada recorte temporal

da tese:
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Tabela 3.2: Valor da mediana das menores distancias calculadas
entre municipios positivos e neutros no espaco de atributos

Recorte temporal Lista de distancias Valor mediana
1999 a 2017 distance_positives_normalized_01 5.60
1999 a 2003 distance_positives_normalized_02 7.07
2007 a 2009 distance_positives_normalized_03 6.92
2015 a 2017 distance_positives_normalized 04 6.68

Outras solucdes poderiam ser utilizadas para definir as regides negativas, como por
exemplo: i) escolha de municipios negativos baseada no conhecimento de especialistas; ii)
escolha aleatéria (e balanceada com os 754 municipios positivos) de parte dos 4.817
municipios “neutros”, ou seja, que ndo possuem registros positivos, segundo a base de dados
do Ministério da Satde. Porém, a identificacdo dos municipios com maior distanciamento das
caracteristicas sociais e ambientais dos municipios positivos demonstrou ser a solu¢do mais
coerente, posto que esta alinhada com a metodologia de modelagem baseada em dados e com
o contexto biogeografico e o histérico do fenémeno de emergéncia da febre amarela.

As solucdes exemplificadas foram inicialmente pensadas como opg¢des para contornar a
caréncia de dados negativos. Contudo, foram identificados alguns contra-argumentos que
fundamentam e direcionam esta pesquisa para a escolha de municipios com caracteristicas
socioambientais distantes das caracteristicas dos municipios positivos. A primeira op¢ao
torna-se incompativel, pois o nivel de conhecimento por parte dos especialistas sobre o
fendmeno é restrito, de modo que nao se conhecem suficientemente, até a presente data, todos
os fatores/caracteristicas socioambientais que determinam se a febre amareala emergira ou
ndo em um determinado lugar. Logo, ndo seria confidvel, ou coerente, a indicagcdo de areas
negativas de manifestacdo da doenca. A segunda opcdo também apresenta-se como
conflitante com o propoésito desta tese, pois a medida que determina-se, mesmo que de
maneira aleatéria, municipios pseudonegativos, esta acdo impossibilita que o modelo
extrapole a previsdo de ocorréncia para esses municipios, justamente porque ja foram
determinados como pseudonegativos, mas que na realidade ndo existe critério para essa
inelegibilidade ou investigacao cientifica suficiente que garanta a negatividade desses

municipios para emergéncia da doenca.
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Nesse contexto, a fim de garantir a imparcialidade, evitar enviesamento por parte dos
especialistas e permitir flexibilidade no processo de predicao de novos municipios, optou-se
pelo célculo das distancias euclidianas no espago de atributos entre os municipios positivos e
neutros para a indicacdo dos municipios pseudonegativos.

Por tudo isso, considera-se que os municipios pseudonegativos dardao as condigoes
necessarias para que os métodos discriminativos identifiquem padrdes consistentes nos
positivos. E assim, tenham flexibilidade suficiente para extrapolar a previsdo aos municipios
que ainda ndo manifestaram registros de ocorréncia (neutros), mas que possuem
condigOes/caracteristicas socioambientais favoraveis/viaveis para a manifestacdo da doenca
em seu territorio (futuros positivos). Importante destacar que esse processo de producao de
municipios pseudonegativos também pode representar oportunidade de continuidade da
pesquisa. Pode haver a investigacao de outras estratégias de producdao de municipios
pseudonegativos que ndo foram pensadas ou discutidas por essa pesquisa, como por exemplo:

a geracdo de limites artificiais para simulacdo de municipios pseudonegativos.

3.3 Pré-processamento e estruturacao

Considerando a diversidade das instituicdes produtoras dos dados utilizados e as
particularidades estruturais das camadas tematicas adquiridas, foi fundamental realizar a etapa
de pré-processamento e estruturacao das bases de dados para a realizacdo da etapa seguinte de
calculo das estatisticas. Todas as tarefas de pré-processamento, reunindo 189GB de dados,
foram realizadas nos softwares ArcGIS, versao 10.0, e QGIS, versdo 2.18. Nessa etapa foi
necessario padronizar as caracteristicas cartograficas dos dados geoespaciais, corrigir erros
topologicos, eliminar duplicidade de informacdes e uniformizar a estrutura da tabela de
atributos. De modo geral, os dados foram organizados em dois grandes grupos: dados
vetoriais e dados matriciais.

Para os dados matriciais de Uso do Solo e Cobertura Vegetal foi necessario realizar a
conversao do formato raster para shapefile, por meio da ferramenta raster2shape (QGIS
Development Team, 2019) do software QGIS 2.18, totalizando aproximadamente 168 horas
de processamento computacional em um computador de alto desempenho (Memoria RAM de

64 GB DDRA4, Processador com 8 nucleos fisicos, Armazenamento com SSD de 128 GB e
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HD de 4 TB). A conversdo foi necessaria, pois o formato vetorial (shapefile) permitiu o
calculo das estatisticas dos poligonos de todas as fei¢cdes de uso e cobertura, o que no formato
matricial (raster) ndo foi possivel com as técnicas/fun¢des utilizadas (a serem descritas no
subcapitulo 3.4). Antes da conversdo do formato foi necessario realizar o processo de
reamostragem do tamanho dos pixels dos dados de uso e cobertura, pois antes da
reamostragem (com a resolucdo espacial de 30m) o processo de conversao bloqueava em um
limite do proprio formato shapefile, ndo sendo possivel criar arquivos shapefiles com tamanho
maior do que 2GB. Dessa forma, a solucdo pensada para redimensionar o raster, e
consequentemente, viabilizar a conversao para vetor, foi a reamostragem do tamanho do pixel
para 300m, o que resultou em arquivos shapefiles com 1,7GB. Apesar da perda na precisdo do
dado, esta foi a melhor solucdo encontrada pela pesquisa para viabilizar a utilizacdo desses
dados. Pensar em outras solucdoes sem redimensionar também pode ser tema para
continuidade (por exemplo: adotar formato geodatabase *.gdb no processo de conversao;
realizar recorte de cada um dos 17 rasters de uso e cobertura anual em funcdo dos limites
territoriais de cada um dos 5.571 municipios, para posterior conversao de cada um desses
94.707 novos rasters para o formato shp).

Os dados de Temperatura, Precipitacao, Contagem/Densidade da populacdo, Altimetria e
Normais Climatoldgicas, também fornecidas no formato matricial, foram convertidos para o
formato ponto, pois tratam-se de dados de natureza pontual que foram interpolados por suas
fontes provedoras antes de serem disponibilizados.

Inicialmente, para os dados vetoriais foi necessario homogeneizar os referenciais
cartograficos dos dados, utilizando a Projecao Equivalente de Albers (EPSG 102033) para
dados que demandam o calculo de areas (poligonos), Projecao Equidistante (EPSG 102032)
para dados que demandam célculo de distancias (linhas) e o Referencial Geodésico SIRGAS
2000 (EPSG 4674) para dados com localizacdo restrita (pontos) (IBGE, 1999). Foi necessario
também a correcdo de alguns erros topologicos dos dados vetoriais nos formatos de linhas e
poligonos, os quais tratam-se de erros inerentes a etapa de construgao/vetorizagao dos dados.

Os dados vetoriais correspondem aos seguintes temas: Geomorfologia; Solos;
Fitofisionomias vegetacionais; Limites biomas; Areas de exploracdo mineral; Rodovias;

Ferrovias; Hidrovias; Hidrelétricas; Barragens; Areas de unidades de conservacao; Terras
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indigenas; Climas zonais e suas subunidades; Area de distribuicdo de PNHs.

Com relagdo a eliminacao de duplicidades e uniformizagdo das informagoes, foi realizada
a simplificacdo das informagdes da tabela de atributos de todos os dados vetoriais, sendo
adotado o seguinte padrdo de colunas (atributos) para todos os dados: datetime (ano de
referéncia do dado); geometry (formato WKT); variable (nome da classe/variavel tematica) e

value (valor correspondente a intervalos especificos dos dados convertidos em pontos).

3.4 Descricao estatistica das caracteristicas socioambientais dos municipios

Essa etapa teve como objetivo produzir o perfil estatistico descritivo das caracteristicas
socioambientais dos municipios brasileiros, com base nas camadas tematicas descritas
anteriormente na secdao 3.1. Na pratica, significa que para cada camada, no escopo de um
municipio, foram calculadas medidas de tendéncia central, como média mediana e moda, e
medidas de dispersdo, como valor/tamanho maximo e minimo, desvio padrdo e percentis.

Importante destacar que para cada uma das camadas foram calculados os valores
originais de area e os valores normalizados em funcdo da area total dos municipios. A
normalizacdo dos valores deve-se a grande variabilidade territorial das areas dos municipios
brasileiros. Como exemplo, destacam-se Altamira — PA, como o maior municipio brasileiro,
com 159.533 km?, e Santa Cruz de Minas — MG, como o menor, com 3.612 km? (IBGE,
2016). Essa grande variabilidade territorial poderia direcionar a modelagem para a
identificacdo de correlacdes distorcidas, como por exemplo, a identificacdo de relacoes entre
maiores porcoes de feicOes naturais ou antropicas com a maior concentragdo de casos, que
apenas se deve a maior dimensao territorial do municipio.

A partir da estruturacdo dos dados graficos e ndo graficos foi executada a rotina de
cruzamento dos dados com os limites municipais, por meio de diferentes funcdes espaciais da
extensao PostGIS do sistema gerenciador de banco de dados PostgreSQL (QUEIROZ e
FERREIRA, 2006), versao 1.22.2.

Inicialmente todas as camadas temadticas e a malha municipal foram importadas para a
base de dados criada no Sistema Gerenciador de Banco de Dados PostgreSQL/PostGIS por
meio do plugin shppgsql-gui (https://www.postgresonline.com/journal/archives/145-

PgAdmin-III-Plug-in-Registration-PostGIS-Shapefile-and-DBF-Loader.html). Posteriormente
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foram construidos scripts para calculo das estatisticas. Nesses scripts foram utilizadas funcoes
proprias da linguagem SQL e as funcdes espaciais ST_AREA e ST_INTERSECTION.
Também foi utilizado o plugin aggs_for_arrays 1.3.2 (https://pgxn.org/dist/aggs_for_arrays/),
que trata-se de uma extensdo que oferece varias funcdes para computar diferentes estatisticas,
de maneira otimizada, a partir de numeros agrupados em vetores. Esta etapa de calculo das
estatisticas descritivas das 728 classes/variaveis tematicas acumularam mais de 336 horas de
processamento computacional em um computador de alto desempenho (Memoria RAM de 64
GB DDR4, Processador com 8 nucleos fisicos, Armazenamento com SSD de 128 GB e HD de
4 TB). Como script de exemplo é apresentado a seguir o calculo da drea maxima de floresta

para os municipios brasileiros:

-- Habilitar extensdo para calculo de estatisticas de um array:

CREATE EXTENSION aggs_for_arrays;

-- Cria um array para cada municipio com a area de todas as classes tematicas pertencentes a cada municipio:
SELECT geocodigo,

array_to_max(ARRAY( SELECT a.area FROM unnest(resultado_area) WITH ORDINALITY a(area)
GROUP BY a.area ORDER BY a.area DESC)) as max_classe_tematica_1

from
(select
m.geocodigo,
(
ARRAY(
select
ST_AREA(ST_INTERSECTION(m.geom, u.geom)) as area
from
camada_tematica u
where
u.classe_tematica_1 = 'Floresta' and st_intersects(m.geom, u.geom)
) as resultado_area
from
municipios_2015_albers m
where
m.gid > 0)
as tabela

Dessa forma, no escopo de cada um dos 5.571 municipios brasileiros foram calculadas
nove estatisticas: Quantidade de feicdes/geometrias; Valor/Area minima; Valor/Area maxima;

Valor/Area média; Valor/Area Total; Desvio Padrio dos Valores/Areas; 25° Percentil; 50°
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Percentil (mediana); 75° Percentil (em inglés Count, Min, Max, Mean, Sum, Std, 25th

percentile, 50th percentile e 75th percentile). Para todas as estatisticas calculadas foram

calculados também seus valores normalizados, havendo portanto o calculo de dezoito

estatisticas (nove estatististicas sobre valores reais e nove estatisticas sobre valores

normalizados) (Tabela 3.3).

Tabela 3.3: Estatisticas calculadas das feicdes/varidveis no escopo dos municipios

count Quantidade de feicOes/geometrias de cada classe ou variavel das camadas
tematicas que estdo contidos(as) em cada municipio
min Valor, drea ou distancia da menor feicao/geometria ou valor de cada classe
ou variavel das camadas tematicas que esta contido(a) em cada municipio
max Valor, area ou distancia da maior feicdo/geometria ou valor de cada classe
ou variavel das camadas tematicas que esta contido(a) em cada municipio
mean Area média das feicOes/geometrias ou dos valores de cada classe ou
variaveis das camadas tematicas que estdo contido(a)s em cada municipio
sum Soma das areas, trechos ou valores de cada classe ou variavel das camadas
tematicas que estdo contidos(as) em cada municipio
sd Desvio padrdo das areas, distancias ou valores de cada classe ou variavel
das camadas tematicas que estdao contido(a)s em cada municipio
25th percentile Primeiro quartil das dreas, distancia ou valores de cada classe ou variavel
das camadas tematicas que estdo contido(a)s em cada municipio
50th percentile Mediana das’ areas, dlstar~1c1as ou valores de Cadé.l Flgsse ou variavel das
camadas tematicas que estdo contidas em cada municipio
75th percentile Terceiro quartil das areas, distancias ou valores de cada classe ou variavel
das camadas tematicas que estdao contidas em cada municipio
Sufixo _ normalized Slgn}f{cg que a estatistica que precede o sufixo foi dividida pela drea do
municipio

As estatisticas foram calculadas de acordo com a natureza/formato do dado de origem.

No formato poligono foram calculadas as areas (m?) de cada classe (ex: uso do solo). No

formato ponto foram identificados os valores (milimetros, K e °C) de cada camada (ex:

temperatura, precipitacdo). No formato linha foram calculados os tamanhos dos trechos (m)

de cada camada (ex: rodovias, ferrovias).

Todas as estatisticas foram armazenadas em tabelas temporarias, as quais foram
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agregadas por meio da fungdo INNER JOIN (utilizando como campo de juncdao o geocode de
cada municipio) em uma tabela final. Ao final da execucdo da rotina de cruzamento dos dados
tematicos com os limites municipais, foi organizada uma base de dados integrada e
estruturada, contendo 22.869 atributos, que representam a pluralidade, no tempo e espaco, das
principais caracteristicas socioambientais dos 5.571 municipios brasileiros.

Nesse sentido, é relevante destacar que esta mesma base de dados podera ser utilizada em
uma ampla diversidade de outros estudos ecol6gicos e de emergéncia de doencas, que tenham
como objetivo a identificacdo de padrdes consistentes ou relacionamentos sistematicos entre
as condicdes sociais e ambientais do espaco geografico com as ocorréncias de diferentes
doencas zoonoticas. Importante considerar a necessidade de atualizacdo da base de dados
produzida, considerando a insercdao e a consequente caracterizacao estatistica de novos dados
de uso e cobertura ou temperatura e precipitacao dos anos subsequentes aos utilizados (2017,
2018, 2019). Mantendo-se assim a base de dados ttil para a modelagem e a investigacao de
emergéncia ou reemergéncia de outras zoonoses ou até mesmo para ocorréncia de novos virus

e doengas infecciosas associadas.

3.5 Base de dados com as estatisticas socioambientais e as ocorréncias de febre amarela
por municipio

A partir da base de dados completa contendo a descricdo estatistica das caracteristicas
socioambientais dos municipios (atributos descritivos), também foi estabelecida a conexao,
por meio da funcdao INNER JOIN, com os municipios de ocorréncia (positivos) e os
municipios sem histérico de ocorréncia e mais distantes no espaco de atributos
(pseudonegativos), utilizando o campo geocode como condi¢do para juncao das tabelas.

Considerando a problematica da variabilidade territorial das areas dos municipios
brasileiros (apresentada na secdo 3.2), foram selecionados somente os atributos normalizados
(todos atributos com sufixo “_normalized”) para a construcao dos modelos. Os atributos nao
normalizados (todos os atributos sem o o sufixo “_normalized”) foram utilizados de maneira
complementar, somente nas etapas de interpretacdao dos modelos para ajudar na indicacao de
valores reais de determinados atributos que separam o0s municipios positivos dos

pseudonegativos, ou seja, quais condi¢Oes e valores favoreceram ou ndo a emergéncia da

87



doenca.

Importante destacar que o quantitativo de ocorréncias (casos humanos ou epizootias) por
municipio ndo foi utilizado para composicdo da base de dados, pois a abordagem utilizada
pretende minimizar os vieses amostrais cometidos em funcdo da variabilidade de esforcos e
recursos (humanos, financeiros, hospitalares, laboratoriais, etc) utilizados e disponiveis para a
realizacdo de exames, diagnostico e notificacdo de casos humanos. Além das questdes que
envolvem as amostras dos casos humanos, procurou-se também minimizar o viés amostral
correspondente a investigacdao de epizootias, que além de ser dependente da variabilidade de
recursos financeiros, é também dependente da disposicao fisica da equipe, da acessibilidade
as regioes de matas (que podem estar associadas a relevos muito ingremes, escarpados, fundos
de vale, etc) para a realizacdo de trabalhos de campo de captura e coleta de amostras de
primatas para a investigacdo da positividade para FA. Portanto, compreendendo o viés
amostral existente sobre o total de casos humanos e epizootias, esse trabalho optou por adotar
somente a classificacdo de positivos “1” para os municipios com ocorréncias, e “0” para os
municipios pseudonegativos (previamente descrito na secao 3.2).

Em razdo da variabilidade espago temporal dos surtos epidémicos e epizo6ticos das FAS
no Brasil, apresentados na segdo 2.7.3, esse trabalho organizou 4 bases de dados diferentes
para construcdo, compreensdo e avaliacdao dos modelos: (i) 1999 a 2017; (ii) 1999 a 2003; (iii)
2007 a 2009 e (iv) 2015 a 2017. Cada base de dados teve um quantitativo diferente de
atributos descritivos, pois foram selecionados somente os atributos correspondentes ao
periodo do recorte temporal em questdo (por exemplo: no recorte 02 foram utilizados somente
os atributos correspondentes as estatisticas das classes/variaveis dos anos de 1999 a 2003).
Nesse sentido, também variaram o total de positivos e negativos, pois cada recorte
corresponde a um surto epidemioldgico da doenca, que possui maior ou menor magnitude
territorial (por exemplo: no recorte temporal 03 foram utilizados 133 positivos e 133
pseudonegativos).

Situacdo idéntica — no que se refere a diferenca de quantitativo entre as bases — também
ocorreu para as amostras tomadas para validacdao da capacidade preditiva do modelo, pois
variaram em funcdo da dimensdo do evento no periodo/ano considerado (por exemplo: no

recorte 01 e 04 foram utilizados todos os 256 positivos refentes ao ano subsequente, pois
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tratam-se dos municipios com ocorréncia de FA em 2018; no recorte 02 foram utilizados os
133 municipios positivos com ocorréncia da doenga no periodo subsequente — 2007 a 2009).

A avaliagdo da qualidade dos modelos construidos deve ser analisada sob um conjunto de
dados ndo presente em seu treinamento, minimizando, assim, o risco de sobreajuste. Nesta
tese utilizamos dois conjuntos independentes para esta avaliagdo, os quais aqui denominamos
teste e validagdo (a serem detalhados no subcapitulo 3.7), assim definidos:

(i) teste: conjunto de amostras ndo contido no treinamento, mas pertencentes a0 mesmo
recorte temporal. Utilizado para avaliar a acuracia interna (dentro do surto em analise) do
modelo;

(ii) validacdo: conjunto de amostras pertencentes ao recorte temporal subsequente.
Utilizado para avaliar a acuracia preditiva do modelo.

Assim, para todos os recortes temporais adotados, o conjunto de validacdo utilizado foi
composto pelos municipios positivos no periodo do surto seguinte. Por exemplo: para o
recorte 02 (1999 a 2003) o conjunto de validagao corresponde aos dados do surto 03 (2007 a
2009) (ver tabela 3.4). Essa decisdao de utilizar dados do surto consecutivo contribui para
verificacdo da capacidade de generalizacdo e extrapolacdo do modelo e da ndo especializacdo
do modelo nos dados de treinamento. A escolha sobre o modelo final de cada recorte foi
orientada pela combinacdao do desempenho das métricas de acuracia interna e de acuracia

preditiva, contextualizadas nesse subcapitulo.

Tabela 3.4: Quantitativo de atributos, dados de treino, teste e validacao para cada recorte

temporal
| | | oo | it | | e[ vt
1999 a 2017 11619 572 572 458 114 (223168)
1999 a 2003 7642 117 17 94 23 (20071 3;32009)
2007 a 2009 9549 133 133 106 27 (20156 2112018)
4 | 2015 a 2017 11619 345 345 276 69 (22(?:?8)

A base de dados contendo o recorte temporal 01 retine 11.619 atributos descritivos
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(somente atributos normalizados), possuindo 572 municipios positivos e 572 municipios
pseudonegativos. Desse total de municipios, foram separados 458 para treino e 114 para teste,
tanto considerando as ocorréncia positivas quanto as pseudonegativas. Dessa forma, a base foi
dividida em 80% para construcao (treino) do modelo e 20% para avaliacdao da coeréncia
interna (teste) do modelo. Os 256 municipios positivos em 2018 foram utilizados
exclusivamente para validacdo da acuracia preditiva, ou seja, apds a construcdo do modelo,
verifica-se qual a capacidade de generalizacao desse modelo (e do seu conjunto de regras
estabelecido) para previsao de novos municipios favoraveis a emergéncia da doenca.

O recorte temporal 02 (1999 a 2003) corresponde a base com 7.642 atributos, 117
registros positivos e 117 negativos, tendo sido utilizados 94 e 23 para treino e teste,
respectivamente. Para a validacdo da capacidade preditiva utilizam-se 133 municipios que
apresentaram-se como positivos no surto seguinte de 2007 a 2009. O recorte temporal 03
(2007 a 2009) formou a base com 9.549 atributos, 133 instancias positivas e 133 negativas,
com 106 separadas em treino e 27 para teste. Para verificacdao da capacidade de extrapolacdao
utilizaram-se 601 municipios positivos correspondentes ao surto mais recente iniciado em
2015 e que se estende até 2018. Finalmente, o recorte temporal 04 também comp0s a base
com 11.619 atributos, possuindo 345 municipios positivos e 345 negativos, sendo que 276
foram utilizados para treino e 69 para teste. Para a validagcdo da capacidade preditiva foram
separados 256 municipios que demonstraram ser positivos em 2018.

Considerando a amplitude de atributos descritivos e o pequeno/mediano conjunto
amostral de municipios positivos e pseudonegativos, a pesquisa utilizou o algoritmo
Correlation based Feature Selection - CFS para a selecdio de atributos, que,
consequentemente, reduziu a dimensionalidade horizontal das 4 bases de dados (quantidade
de atributos selecionados em cada recorte pelo método a ser descrito nos subcapitulos 4.1.1,
4.1.2,4.1.3 e 4.1.4), tornando a matriz mais equilibrada ao quantitativo de instancias positivas
e pseudonegativas. Foi adotado o método CFS porque a literatura demonstra que sua
utilizacdo é recorrente no histérico de publicacbes e também por apresentar os melhores
resultados experimentais para os conjuntos de dados considerados por estas publicacoes
(GNANAMBAL et al, 2018; HALL e HOLMES, 2003; LEE, 2005).

O CFS avalia o valor de um subconjunto de atributos considerando a capacidade preditiva
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individual de cada atributo, juntamente com o grau de correlacdo entre eles. Os coeficientes
de redundancia sdo usados para estimar a correlacdo entre o subconjunto de atributos e as
classes, bem como as intercorrelacdes entre os recursos. A relevancia de um conjunto de
atributos aumenta com a correlacdao entre os atributos e as classes e diminui com o aumento
da intercorrelagao entre si (HALL, 1999; KAREGOWDA et al, 2010).

Além dos recortes temporais em razdo dos surtos epidemiolégicos da FAS, ainda foram
adotados sub-recortes em fungdo da temporalidade das camadas tematicas, visto que entre os
19 temas utilizados, existem 4 tipos de temporalidades: anuais; quinquenais; atemporais; sem
regularidade temporal. Os dados tematicos do tipo anuais correspondem aos temas com
intensa dindmica espaco-temporal e, portanto, possuem o mapeamento sistematico das areas
naturais/antrépicas e dos valores de temperatura/precipitacdo especificos para cada ano. Os
dados quinquenais referem-se aos valores sobre a distribuicdo e concentracdao populacional
apresentados em intervalos de 5 em 5 anos. Os dados tematicos atemporais correspondem as
areas ou valores sobre as fei¢cOes naturais ou antropogénicas que ndo possuem variagdes ou
modificacGes representativas ao longo do tempo considerado. Os temas sem regularidade
temporal representam dados que possuem modificacdes pontuais e menos intensas no espaco-
tempo, e por isso ndo possuem periodicidade regular de atualizagoes.

Em funcdo da temporalidade dos dados tematicos, optou-se por avaliar, em carater
experimental e investigativo, sobre os ganhos e perdas da adocdo desses sub-recortes, bem
como avaliar a competéncia de conjuntos de dados mais restritos (nos seus aspectos temporais
e tematicos) para a construcao de modelos e descricdo de um fendomeno complexo. Nesse
sentido, a partir das 4 bases de dados ja descritas, foram organizadas 4 novas bases de dados
para cada recorte temporal (tabela 3.5). As 4 novas bases possuem as mesmas instancias de
positivos, negativos e o mesmo conjunto de treino, teste e validacdao, dos seus respectivos
recortes em funcdo dos surtos. A diferenca refere-se somente a quantidade de atributos
descritivos, ja que foram realizados sub-recortes em funcao dos temas, reduzindo assim o

quantitativo de atributos, e consequentemente reduzindo de dimensionalidade das bases.
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Tabela 3.5: Quantitativo de atributos, dados de treino, teste e validacao para cada recorte
temporal e seus respectivos sub-recortes tematicos

1) Recorte temporal: 1999 a 2017

Sub-recorte

Atributos - Pseudo . Validacao
N | temporal dos descritivos Positivos Negativos Treino Teste (2018)
dados
1.0 Anuais 5186
1.1 | Quinquenais 74
1.2 Atersnpora's 1838 572 572 | 458+ /458 - (114 + / 114 - 256
em
1.3 | regularidade 4529
temporal
2) Recorte temporal: 1999 a 2003
Sub-recorte . —
Atributos - Pseudo . Validacao
N temg:(;a;lsdos descritivos Positivos Negativos Treino Teste (2007 a 2009)
2.0 Anuais 1262
2.1 | Quinquenais 20
2.2 Atersné’nira's 1838 17 117 94+/94- | 23+/23- 133
2.3 | regularidade 4529
temporal
3) Recorte temporal: 2007 a 2009
Sub-recorte . —
Atributos - Pseudo . Validacao
N temggcrlz:)dsdos descritivos Positivos Negativos Treino Teste (2015 a 2018)
3.0 Anuais 3152
3.1| Quinquenais 38
3.2 Atersnpora's 1838 133 133 |106+/106 - | 27 +/27 - 601
em
3.3 | regularidade 4529
temporal
4) Recorte temporal: 2015 a 2017
Sub-recorte . L
Atributos - Pseudo . Validacao
N | temporal dos descritivos Positivos Negativos Treino Teste (2018)
dados
3.0 Anuais 5186
3.1 | Quinquenais 74
3.2 Atersnpora's 1838 345 345 | 276+/276-| 69+ /69 - 256
em
3.3 | regularidade 4529
temporal

92




Por fim, como ultima alternativa de base de dados empregada nessa pesquisa, em razao
dos surtos e dos sub-recortes considerando a temporalidade dos dados temaéticos, destaca-se
ainda que foram selecionados os atributos indicados pelo método de aprendizagem de
maquina J48 em cada sub-recorte e que foram novamente reunidos em 4 novas bases de
dados, correspondente a cada um dos 4 recortes temporais. Essa alternativa foi testada para
avaliar se a selecdo de atributos e a consequente reducdo de dimensionalidade baseada nos
proprios métodos de aprendizagem de maquina foi capaz de trazer contribuigcdes relevantes.

Ao todo foram preparadas 28 bases de dados independentes (APENDICE C2), sendo:

i) 4 bases de dados (1999 a 2017, 1999 a 2003, 2007 a 2009, 2015 a 2017) contendo todos os
atributos descritivos;

ii) 4 bases de dados (1999 a 2017, 1999 a 2003, 2007 a 2009, 2015 a 2017) contendo atributos
selecionados pelo método CFS;

iii) 16 bases de dados correspondentes aos 4 sub-recortes tematico temporal (anuais,
quinquenais, atemporais, sem regularidade temporal) das 4 bases de dados (1999 a 2017, 1999
a 2003, 2007 a 2009, 2015 a 2017);

iv) 4 bases de dados (1999 a 2017, 1999 a 2003, 2007 a 2009, 2015 a 2017) correspondentes
aos atributos selecionados pelos modelos construidos (método J48) com os sub-recortes

tematico temporal.

3.6 Modelagem baseada em dados
A modelagem baseada em dados utilizando os métodos de aprendizagem de maquina foi
etapa fundamental da pesquisa, na qual foram identificados os fatores e analisadas as
possiveis relacoes dos casos da FAS com as caracteristicas socioambientais dos municipios.
Os métodos de aprendizagem de maquina e suas técnicas computacionais permitem a
construcdo de modelos complexos e robustos, baseados em grandes bases de dados. Isso

possibilita que a escolha dos dados seja oriunda de anélises exploratérias, fundamentadas em

# O Apéndice C é composto por 28 base de dados, disponiveis em formato ARFF (Attribute-Relation File Format
- https://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/arff.html) (HALL et al, 2009), que podem  ser
consultadas/manipuladas utilizando o software WEKA (https:/www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Sendo que
cada uma dessas bases dividi-se em novas base com valores normalizados (“normalized”) e ndo normalizados

(“no_normalized”).
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premissas estatisticas, e ndo somente oriunda de conhecimento prévio de pesquisadores.
Como consequéncia, podem ser explorados os efeitos diretos ou indiretos que os fatores
socioambientais podem exercer sobre as espécies de hospedeiros e parasitas, abordagem
inédita na investigacao da distribuicdo de zoonoses.

Com as bases de dados organizadas, foi possivel a busca por modelos computacionais
que determinem correlacGes, temporais e espaciais, entre as feicGes naturais e antropicas dos
municipios e os casos humanos e epizootias confirmadas para febre amarela silvestre.

Considerando a complexidade inerente ao fendmeno, explicitada pela amplitude de dados
e estatisticas descritivas e pelos diferentes recortes temporais e sub-recortes tematicos, bem
como a limitacdo do tempo para desenvolvimento da tese e escopo/propdsito deste
documento, optou-se pela utilizacdo de um tinico método de classificagdo. Dentre os métodos
descritos no subcapitulo 2.6 foi priorizado o método Arvores de Decisdo, pois ele atende aos
dois principais objetivos da pesquisa (interpretabilidade e acuracia) e também por sua
flexibilidade, robustez e velocidade de processamento. A escolha pela utilizagdo de apenas
um método deve-se ao objetivo maior dessa pesquisa de constru¢do do conhecimento e
obtencdo de cendrios preditivos acurados. Com certeza a experimentacdo de diferentes
métodos tornaria inevitavel a avaliacdo e a discussdo sobre o desempenho dos métodos na
modelacdo do problema, distanciando a pesquisa do aprofundamento necessario sobre a
compreensdo deste complexo fendmeno. Entretanto, esta discussdao torna-se aberta para
trabalhos futuros.

Nessa fase da pesquisa utilizaram-se métodos baseados em Arvores de Decisdo
implementado no software de aprendizagem de maquina WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), desenvolvido pela Universidade de Waikato — Nova Zelandia, e que é
gratuito e de codigo aberto (FRANK et al, 2016).

Arvores de Decisdo (AD) sdo uma forma de estruturar uma classificacio de dados; elas
estabelecem regras para classificagdo com base em um conjunto de dados que foram
supervisionados, observados. Os métodos baseados em arvores de decisdao (decision tree)
criam modelos de classificacdo ou regressao sob a forma de uma estrutura de arvore na qual
cada n6 interno corresponde ao teste de um ou mais atributos, cada ramo representa um

resultado do teste e 0s nés folhas representam classes ou distribui¢des de classes (figura 3.5).

94



O no6 mais elevado da arvore é conhecido como né raiz, e cada caminho da raiz até um no6
folha corresponde a uma regra de classificacdao. A regra destacada representa um possivel

caminho que, neste caso, leva a classe 4.

folhas

Figura 3.5: Representacdo de uma arvore

de decisdo bindria (Fonte: GAMA, 2004)

A partir da construcdo da arvore, ela pode ser usada para classificar um objeto de classe
ainda desconhecida. Devem ser testados os valores dos atributos na arvore e percorré-la até
atingir um no6 folha, que corresponde a classe predita para aquele objeto. As arvores de
decisdo possuem vantagens de serem de facil visualizacdo e compreensdo. A facilidade de
explicar as classificacdes propostas estd na observacao do caminho percorrido de um objeto
classificado, sendo possivel explicitar porque o modelo fornece cada resposta. (KOHAVI e
QUINLAN, 2002).

Foram utilizados os algoritmos J48 (QUINLAN, 1993; QUINLAN, 1996; WU et al.,
2007) e Random Forest (BREIMAN, 2001; BREIMAN e GHAHRAMANI, 2004), ambos
baseados em arvores de decisdo. E importante destacar que esses métodos permeiam,
respectivamente, duas importantes caracteristicas de interesse da pesquisa: a
interpretabilidade e a acuracia preditiva. Os métodos indicados, (como o algoritmo J48, que
possuem como caracteristica a interpretabilidade) destacam-se tanto na etapa de construgao
por um especialista quanto na etapa de utilizacdo, permitindo que o usudrio possa

compreender porque foi tomada determinada decisdo, de modo que suas decisoes possam ser
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explicadas pelas hipoteses e dados. Esse tipo de resposta permite abrir novas perspectivas de
busca e estudo aos proprios especialistas, propondo muitas vezes associacGes coerentes,
porém desconhecidas.

Importante destacar que, apesar de o ajuste dos parametros ser etapa relevante nos
experimentos que utilizam métodos de Aprendizagem de Maquina, esta ndo foi adotada, pois
compreende-se que ndo é o foco da tese. O ajuste de paramteros exige um abrangente e
diverso conjunto de testes e esforcos amplos e especificos, devendo-se destacar nesta tese
como um ponto importante para evolucao em trabalhos futuros.

Assim, foram utilizados os parametros padrdo (default) dos métodos. O método J48
(QUINLAN, 1993) possui os seguintes parametros e valores/op¢oes de configuracao:

a) BinarySplits: False (para usar divisOes binarias em atributos nominais ao construir as

arvores);

b) ConfidenceFactor: 0.25 (o fator de confianca usado para a poda; valores menores

incorrem em mais podas);

c) Debug: False (se definido como true, o classificador pode gerar informacdes

adicionais para o console);

d) MinNumObj: 2 (o nimero minimo de instancias por folha);

e) NumFolds: 3 (determina a quantidade de dados usados para a remog¢do com erro

reduzido. Uma dobra é usada para poda, o restante para o crescimento da arvore);

f) ReducedErrorPruning: False (se a remocdo com erro reduzido é usada em vez da

remogao do C 4.5);

g) SavelnstanceData: False (se deseja salvar os dados de treinamento para visualizagdo);

h) Seed: 1 (a semente usada para randomizar os dados quando a remocdo com erro

reduzido é usada);

i) SubtreeRaising: True (se considerar a subtree aumentando a operagao durante a poda);

j) Unpruned: False (se a poda é executada);

k) UseLaplace: False (se as contagens de folhas sdo suavizadas com base no Laplace).

O unico parametro modificado foi o MinNumObj, tendo sido elevado seu valor de 2 para

10, pois com o valor 2 os nos das arvores de decisdo buscam por regras muito especificas, que
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em muitos nds correspondem somente as condicdes particulares de amostras especificas. A
fim de evitar a construcdo de arvores de decisdo muito profundas e que retratassem condicdes
especificas ou exce¢des, optou-se por ampliar a quantidade de amostras por nds para dez,
contribuindo assim para construcdo de modelos mais generalistas e representativos sobre o
fendmeno, e ndo restritos a especificidades sobre o conjunto de dados amostrais.

Para o método Random Forest foi utilizada a configuracdo padrdo. O método possui os
seguintes parametros e valores de configuracao (BREIMAN, 2001):

a) debug: False (se definido como true, o classificador pode gerar informacdes adicionais

para o console).

b) MaxDepth: 0 (a profundidade maxima das arvores, 0 para ilimitado).

¢) NumFeatures: 0 (o namero de atributos a serem usados na selecao aleatdria).

d) NumTrees: 100 (o nimero de arvores a serem geradas).

e) Seed: 1 (a semente numérica aleatoria a ser usada).

A implementacgado J48, implementacio WEKA do método C4.5 (QUINLAN, 1993), gera
arvores denominadas univariantes. Isso deve-se ao conceito que ele utiliza para testar sua
decisdo que é avaliar um tnico atributo por no. Para selecionar o teste a ser executado em um
nod, o algoritmo se orienta em um indice, chamado information gain ratio (taxa de ganho de

informacdo), que é calculado através das equacgdes 1, 2, 3 e 4:

info(T) ==Y {M x —logs (Mﬂ bits, (1)

2| 7
gain(X) =info(T) — Z (% X info(ﬂ)) bits, (2)
i=1
o [T i\ ,.
split info(X) = — ; {m X —logs (m)} bits, (3)
gain(X)

(4)

gain ratio(X) = W
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Nas equacdes 1 a 4, T é o conjunto de dados de treinamento; C sdo as classes, indo de j
até k; X é uma referéncia ao atributo testado; e p € o numero de subconjuntos gerados pelo
teste X. O calculo tem por objetivo selecionar o teste que utilize a menor quantidade de
informacdo necessdria para a classificacdo. Ou seja, o né é construido pelo atributo que detém
a maior taxa de ganho, e tal atributo sera usado no n6 para dividir o conjunto de dados de
treinamento. Quando o subconjunto a ser testado s6 contiver exemplos da mesma classe ou
todos os exemplos nele contidos obterem a mesma taxa de ganho, nenhum teste é proposto e,
entdo, uma folha é criada.

O Random Forest utiliza a técnica de decisdo por comité* (BREIMAN, 2001, FREUND e
SCHAPIRE, 1996), dividindo de forma aleatéria o conjunto de treinamento em n
subconjuntos distintos, sendo cada subconjunto utilizado para construir uma arvore de
decisdo. Assim sendo, diversas arvores sdo construidas e, entdo, uma floresta é formada. Para
a construcdo de suas arvores, ele seleciona aleatoriamente um numero de k atributos,
considerando k menor que o nimero total de atributos. Para a selecdo do teste a ser realizado
no no, o meétodo utiliza a metodologia empregada no algoritmo CART (BREIMAN et al,
1984), que constroi sua arvore de decisdao utilizando um critério de selecao que é aplicado
recursivamente até que cada no seja estabelecido na arvore. O critério de selecado utilizado é o
Gini, que do mesmo modo que o J48, utiliza a taxa de ganho de informacdo para reduzir a
quantidade de informacdo necessaria para sua classificacdo. E isso se dd porque normalmente
o CART cria uma folha quando ndo consegue mais determinar um novo teste capaz de
satisfazer seus critérios de selecdo, assim como ja foi visto no J48.

O conjunto de treinamento é dividido gerando os subconjuntos, denotados de i, como ja
visto anteriormente. A arvore de decisdo correspondente a esse subconjunto i é construida no
a nd, de forma que o conjunto de exemplos de i utilizados para a construcdao do né é definido
pelos k atributos aleatdrios, em vez de serem construidos pelos atributos do conjunto original.
Por fim, tendo as arvores de decisdo treinadas e o comité pronto, a classe que for definida pela

maioria é escolhida como classificacao final.

‘O comité trata-se de uma comissio formada por drvores treinadas com os mesmos algoritmos e conjuntos de
treinamento, sendo assim, a classificagdo final de um objeto é obtida pela combinagdo das classificacdes de cada

arvore de decisdo participante do comité.
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3.7 Validacao dos modelos

Para garantir a confiabilidade dos resultados, os modelos devem ser testados e
aprimorados como parte do seu desenvolvimento e aplicacdo. Dependendo da concordancia
entre o observado e o processado, o modelo serd aceito, rejeitado ou modificado, para
novamente ser testado.

Para avaliar a qualidade do modelo gerado é preciso possuir um conjunto independente
de dados, podendo ser por meio da coleta de novos dados (trabalho de campo ou
levantamento de literatura) ou pela divisdo do conjunto de dados em conjuntos de
treinamento, teste e validagdo antes da modelagem propriamente dita. A separacdo de dados
em conjuntos de teste e treinamento é uma parte importante da avaliacio de modelos baseado
em dados. Em ambos os casos existirdo dois conjuntos de dados diferentes, um que gerara o
modelo (conjunto de treinamento) e outro que ira testa-lo (conjunto de teste).

Normalmente, quando se particiona um conjunto de dados em um conjunto de
treinamento e um conjunto de teste, a maior parte dos dados é usada para treinamento e uma
parte menor dos dados € usada para teste. Uma maneira comum de dividir o conjunto de
dados (na area de aprendizagem de maquina) é 80% dos dados para gerar o modelo (treino) e
20% para testar o modelo (teste) (HIRZEL e GUISAN, 2002; FIELDING e BELL, 1997).
Deve-se ter claro que a divisao do conjunto de dados dependera da quantidade do niimero de
parametros, pois quanto maior o niimero de parametros maior devera ser o nimero de dados
para treino.

Diferentes técnicas de validacao sao utilizadas e descritas em uma grande diversidade de
trabalhos que objetivam a construcdo de modelos, sobretudo nas pesquisas que utilizam
métodos de aprendizagem de maquina. Para esta tese destacam-se: Estatistica Kappa; Erro
Absoluto Médio; Raiz do Erro Quadratico Médio; Erro Relativo Médio; Raiz do Erro
Quadratico Relativo; Matriz de confusdo; Precision; Recall; Curva ROC; F-measure. Para
todas essas meétricas, a obtencao de valores proximos de 1 indicam melhor avaliacdo de
desempenho.

Segundo Landis e Koch (1977), a estatistica Kappa é a medida que indica o grau de
concordancia entre dois classificadores (equacdao 5), levando em consideragdo as

probabilidades de as concordancias terem acontecido ao acaso. No caso de haver somente um
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classificador, a concordancia é calculada entre o conjunto de treinamento, considerado um
“classificador infalivel”, e o conjunto de teste. Na equacao 5 Pr(a) é a concordancia
observada e Pr(e) é a concordancia esperada ao acaso. Ao obter o valor de K, é possivel
estabelecer uma interpretacdo semantica acerca do valor obtido de K, conforme explicito na

Tabela 3.6.

_ Pr(a) — Pr(e)
K= 1— Pr(e) (5)

Tabela 3.6: Interpretacdo dos Valores da Estatistica Kappa
(Fonte: LANDIS e KOCH, 1977)

K Interpretacéao

<0 Nenhuma concordancia
0ao0,2 Leve concordancia
0,21a0,4 Concordancia Regular
0,41a0,6 Concordancia Moderada
0,61a0,8 Concordancia Substancial

Para estimar a qualidade de um classificador tem-se, dentre outras, o Erro Absoluto
Médio, que fornece uma média do afastamento de todos os valores fornecidos pelos
classificadores e o seu valor real (equacao 6), onde n é o numero de amostras, x; € o valor
fornecido pelo classificador e © é a média dos valores de todas as amostras (WEBB, 2011;

WILLMOTT e MATSUURA, 2005).

1 n
AE = — i__
MAE == 3|z ~ 7] (6)

=1

Outra medida frequentemente utilizada é a Raiz do Erro Quadratico Médio (equagdo 7).
Nessa equacao, n é o numero de amostras, xi é o valor fornecido pelo classificador e  é a

média dos valores de todas as amostras (WILLMOTT e MATSUURA, 2005).
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1 n
MSE = | - i —T)2
RMS n;(:p T) (7)

De forma anédloga temos o Erro Relativo Médio (equacdo 8), onde n é o numero de
amostras, x; € o valor fornecido pelo classificador,  é a média dos valores de todas as
amostras e Z é o valor correto que deve ser fornecido pelo classificador para a amostra em

questdo (HILL, 2012).

RAE — izt =7 (®)
Ei:l |$z - $|

Por fim, para estimar a qualidade de um classificador utiliza-se a Raiz do Erro Quadratico
Relativo (equagdo 9). Na equacdo 9, n é o numero de amostras, x; é o valor fornecido pelo
classificador, T é a média dos valores de todas as amostras e * é o valor correto que deve ser

fornecido pelo classificador para a amostra em questdao (HILL, 2012).

_ [ X - @)
RRSE = \/ S o 7)? 9)

A Matriz de Confusdo apresenta o esquema que reune as possiveis formas de acerto e
erro em relacdo ao que o modelo previu e a distribuicao “real”. Considere, como exemplo, um
teste laboratorial para a deteccao de uma doenca. Quando o resultado for positivo, o individuo
pode ter a doenca (verdadeiro positivo) ou pode ndo té-la (falso positivo). Da mesma forma,
quando o resultado for negativo, o individuo pode ndo ter a doenca (verdadeiro negativo)
como pode té-la (falso negativo), que seria algo sério, pois seria informado ao paciente que
ele ndo tem doenca, quando na realidade ele a possui. A Matriz de Confusao (tabela 3.7) traz
esses valores: verdadeiro positivo; falso positivo; verdadeiro negativo; e o falso negativo, para

que assim se saiba os tipos de erros de predicdo que ocorreram (TING, 2011).
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Tabela 3.7: Estrutura de uma Matriz de Confusao

Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo |Falso Negativo
Negativo Falso Positivo Verdadeiro Negativo

O Precision (P) é a propor¢do de casos positivos que estdo classificados como corretos

dentre todas que sdo positivas (equacao 10) (POWERS, 2011).

VerdadeiroPositivo

P (10)

- VerdadeiroPositivo + FalsoPositivo

Ja o Recall (R), é a proporcao de casos positivos que estdo classificados como corretos

dentre todas que realmente sdo positivas (equacao 11) (POWERS, 2011).

VerdadeiroPositivo

(11)

~ VerdadeiroPositivo + FalsoNegativo

A Curva ROC é uma aproximacdo grafica mostrada entre a taxa de verdadeiro positivo
(TPR) e a taxa de falso positivo (FPR), onde o falso positivo é representada no eixo x e 0 eixo
y representa o verdadeiro positivo (FAWCETT, 2006). Ela tem por objetivo medir o
desempenho de um teste, sendo que um valor acima de 0,7 pode-se considerar como um

desempenho satisfatorio (Figura 3.6).
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Figura 3.6: Geracao da Curva ROC de um classificador

(MERSCHMANN, 2018)

Por fim, temos o F-Measure, que combina as métricas do Recall e do Precision,
expressando a média harmonica. Seu resultado é um indicativo que quanto mais proximo de 1
mais previsoes foram assertivas, e quanto mais proximo de 0 mais previsoes foram

equivocadas (equacgdo 12) (POWERS, 2011).

1 1.1 1 P+ R
F §(§+1_3)_ 2PR (12)

A validacdo de modelos é uma area de pesquisa ativa e estritamente necessaria métodos
alternativos aos testes estatisticos também podem ser bastante eficazes. Aplicar o modelo de
volta no campo é o teste mais robusto que se pode fazer com os resultados de modelagem.
Outra importante forma de validacao é a avaliacdo do especialista com conhecimento
aprofundado do fendmeno/evento em questdo. E o que se pode chamar de avaliacdo biolégica,

feita através de interpretacao visual do especialista (PHILLIPS et al., 2006).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelos experimentais

Para obtencdo dos modelos experimentais foi utilizado o método J48, sobre todas as 28
bases de dados, e 0 método Random Forest, sobre 12 bases de dados (todas descritas no
subcapitulo 3.5). Destaca-se que em concordancia com o objetivo definido por esta pesquisa,
foram utilizados exclusivamente técnicas de Modelagem Baseada em Dados e seus métodos
de Aprendizagem de Maquina. Porém, como possibilidade de continuidade da pesquisa,
sugere-se a construcao de modelos de previsdo para a FAS utilizando as técnicas da
Modelagem de Distribuicdo de Espécies, e a comparacdo dos resultados obtidos com estas
duas metodologias distintas de modelagem.

Ao todo foram produzidos 40 modelos experimentais, cada um contendo 14 métricas de
acuracia interna que precisam ser avaliadas, seja para a avaliacdo da construcdao do modelo
(acuracia interna) quanto da aplicagdo do modelo para predicdo (acuracia preditiva), para
posterior escolha e indicagdao dos modelos finais.

O método Random Forest nao foi empregado sobre as 16 bases de dados correspondentes
aos sub-recortes tematico temporal dos atributos, pois essas bases foram preparadas com o
objetivo de compreender qual a relacdo, entre a dindmica de modificacdo espaco-temporal da
paisagem com a emergéncia da febre amarela, o que s6 é possivel com a utilizacao de
métodos interpretativos, como o J48.

Inicialmente deve-se destacar sobre a maior relevancia das métricas que consideram os
valores de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos, a saber: Recall;
Precision; F-Measure e Curva ROC. Justifica-se esse destaque porque essas métricas
ponderam: (i) os Verdadeiros Positivos, municipios onde ja ocorreram a doenca e o modelo
foi capaz de estimar; (ii) os Falsos Negativos, municipios onde ocorreram a doenga mas o
modelo ndo foi capaz de estimar, ou seja, deveriam ter sido apontadas pelo modelo (erro
critico de previsdao do modelo); (iii) os Falsos Positivos, que sdo as regides que nunca
ocorreram a manifestacdo da doenca mas que retinem condi¢des socioambientais favoraveis a

manifestacdo da doenca (nesse caso nao é possivel considerar esse indicativo como erro por
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serem justamente os municipios de maior interesse para antecipar a realizacdo de agdes de
vigilancia e vacinagdo).

Ressalta-se ainda que as métricas indicadas, o Recall possui importancia ainda maior para
avaliacdo dos modelos, principalmente para o modelos preditivos. Esta métrica considera
tanto os Verdadeiros Positivos quanto os Falsos Negativos, ou seja, essa métrica sintetiza
justamente o que hd de mais relevante para a proposta dessa tese: maior acerto sobre
municipios positivos reais e menor erro sobre municipios negativos.

Visto que a modelagem proposta podera servir de instrumento para direcionar as politicas
de vigilancia epidemioldgica e, principalmente, de priorizacdo de areas para vacinagao,
destaca-se que a maior assertividade sobre o niimero de Verdadeiros Positivos pressupde
maior confiabilidade sobre os novos municipios potenciais de manifestacdo da doenca (Falsos
positivos), locais estes que devem ser prioritarios para o envio de lotes de vacina para
imunizacdo das populagdes locais, o que representa melhor utilizagdo dos recursos financeiros
e ampliacdo dos esfor¢os das campanhas. Ao mesmo tempo, deve-se minimizar o maior erro
sobre o nimero de Falsos negativos, pois indica que municipios vulneraveis a manifestacao
da doenca ndo foram identificados pelos modelos e logo ndo seriam priorizados na
distribuicdo das vacinas, o que pode representar a exposicao ao risco da populacdao daquele
local.

Além das classes Verdadeiro Positivos, Falso Negativo e Falso Positivo (fundamentais
para avaliar a acuracia interna e preditiva dos modelos), ainda existe a classe Verdadeiro
Negativo, a qual serd indicado em cinza nos mapas (APENDICE D). Estes tratam-se dos
municipios sem registro de ocorréncia da doenga e que o modelo também ndo identificou
condicles favoraveis para a manifestacdo da doenga, ou seja, regides que ndo possuem
histérico de manifestacdo da doenca e o modelo sugere que nao havera emergéncia da doenca.
Portanto, ndo devem ser prioritarias as agoes de vigilancia e vacinagao.

As métricas de Erro Absoluto Médio, Raiz do Erro Quadratico Médio, Erro Absoluto
Relativo e Raiz do Erro Quadratico Relativo demonstram ser mais ajustadas a outras
aplicacdes, como projecao financeira, por exemplo, onde tanto o falso positivo quanto o falso
negativo representam erros graves. Dessa maneira, ndo serdo priorizadas essas quatro métricas

para avaliacao dos modelos.
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4.1.1 Modelos recorte 1999 a 2017

No recorte temporal de 1999 a 2017, que contém todo o historico de surtos e
manifestacdes da doenca, as métricas de acurdcia (tabela 4.1) indicam melhor desempenho
para os modelos 1.1, 1.4, 1.5 (método J48) e 1.8 e 1.9 (método Random Forest). Importante
relembrar que no conjunto de treinamento foram utilizadas 916 amostras, igualmente
divididas entre positivas e negativas. No conjunto de teste foram utilizadas 228, também
igualmente divididas. O numero de atributos varia de acordo com o sub-recorte adotado ou
com estratégia de selecao de atributos empregada: 1.0 e 1.7 (11.621); 1.1 e 1.8 (78); 1.2
(5.186); 1.3 (74); 1.4 (1.838); 1.5 (4.529); 1.6 e 1.9 (69).
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Tabela 4.1: Métricas de validacao dos modelos experimentais (J48 e Random Forest) do recorte temporal 1999 a 2017

ACURACIA INTERNA
1) Recorte temporal: 1999 a 2017 Instancias Instancias Estatistica Erro Rz'rzrgo Erro Rzlrzr;lo Ndmero
classificadas classificadas Kappa absoluto uadratico absoluto uadratico total de | Precision Recall |F-Measure| Curva ROC
corretamente |incorretamente pp médio |9 ot relativo |9 : instancias
médio relativo
1.0) Todos os atributos (J48) 83,77% 16,23% 0,6754 0,186 0,3484 37,20% 69,68% 228 0,838 0,838 0,838 0,896
éé?ss(i‘%‘?)ac’ Subelee 85,09% 14,91% 0,7018 | 0,1798 | 03378 | 3597% | 67,57% 228 0,852 0,851 0,851 0,893
2 Oi%‘%i;?g%fg)‘pora' dos 79,39% 20,61% 05877 | 02368 | 04212 | 47,37% | 84,24% 228 0,795 0,794 0,794 0,808
1.3) Sub-recorte temporal dos o o o o
dados: Quinquenais (J48) 66,67% 33,33% 0,3333 0,4191 0,4544 83,82% 90,89% 228 0,725 0,667 0,644 0,708
1.4) Sub-recorte temporal dos
dados: Atemporais (J48) 85,09% 14,91% 0,7018 0,1933 0,3504 38,65% 70,09% 228 0,854 0,851 0,851 0,907
1.5) Sub recorte temporal dos
dados: Sem regularidade temporal 89,91% 10,09% 0,7982 0,1485 0,2925 29,69% 58,50% 228 0,899 0,899 0,899 0,926
(J48)
1.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 79,39% 20,61% 0,5877 0,2102 0,3685 42,04% 73,71% 228 0,795 0,794 0,794 0,897
recorte dos dados tematicos (J48)
égr)eggdos os atributos (Random 87,72% 12,28% 0,7544 | 02417 | 03142 | 48,34% | 62,83% 228 0,877 0,877 0,877 0,944
1.8) Selecéao de atributos pelo
método CES (Random Forest) 93,42% 6,58% 0,8684 0,1715 0,2546 34,31% 50,92% 228 0,934 0,934 0,934 0,976
1.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-
e Clos CEEES (e HEes 93,86% 6,14% 0,8772 0,1718 0,2499 34,37% 49,99% 228 0,94 0,939 0,939 0,978
(Random Forest)

Entre os modelos construidos utilizando o método J48, o modelo 1.5 (sub-recorte dos dados Sem regularidade temporal) possui o melhor
resultado para todas as métricas, tendo classificado corretamente 89,91% (205 instancias), com valor de 0,899 para as métricas de Precision, Recall, e
F-Measure, e com maior curva ROC, no valor de 0,926. Os modelos 1.1 (atributos selecionados pelo método CFS) e 1.4 (sub-recorte dos dados
Atemporais) possuem valores idénticos para maior parte das métricas. Ambos obtiveram 85,09% das instancias classificadas corretamente, valor de
0,7018 para Estatistica Kappa, Recall e F-Measure de 0,851. Houve pequena variacao (0,02) entre os valores de Precision e maior valor de Curva ROC

para o modelo 1.4, com 0,907, e 0,893 para o modelo 1.1.
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O método Random Forest retornou modelos com valores de acuracia elevados, sendo os
modelos 1.8 e 1.9 os melhores avaliados. O modelo 1.9 (atributos selecionados pelos modelos
construidos com sub-recortes dos dados tematicos) retornou maior percentual de instancias
classificadas corretamente, com 93,86% , maior estatistica Kappa dentre todos os 10 modelos
obtidos, com 0,8772, assim como para Precision (0,94), Recall e F-Measure (0,939) e Curva
ROC (0,978). O modelo 1.8 (atributos selecionados pelo método CFS) obteve valores bastante
proximos do anterior, sendo eleito como o segundo melhor modelo obtido para o recorte de
1999 a 2017, com 93,42% das instancias classificadas corretamente, Estatistica Kappa de
0,8684, e curva ROC de 0,976.

O modelo 1.3 (sub-recorte dados Quinquenais) retornou os piores valores de acuracia, o
que pode indicar uma menor relacdo entre a ocorréncia da doengca com os padrdes de
ocupacao humanas, ja que o histérico de manifestacdo da doenca demonstra sua flexibilidade
em emergir em regioes com menor ocupacao humana (como estados de Roraima, Amapa,
Acre), como em regioes que possuem cidades com as maiores concentraces urbanas do pais
(Sao Paulo, Minas Gerais, Rio de Janeiro).

Os demais modelos construidos (1.0, 1.2, 1.6 e 1.7) demonstraram desempenho
intermediario, com valores das métricas menores, mas nao tao distantes do que as métricas
dos descritos como piores, o que ndo permite descarta-los previamente. Portanto, a partir da
verificacdo de valores de acuracia proximos, a decisdo sobre os modelos finais de cada um
dos métodos (J48 e Random Forest) dependera da capacidade de generalizacdo, ou seja, a
partir do modelo construido (conjunto de regras aprendidas) com a base nos dados de
treinamento (e avaliado internamente pelo conjunto de teste), esse modelo sera utilizado para
predicdio de novos municipios brasileiros (ndo empregados na base de treino) com
potencialidade para emergéncia da febre amarela silvestre. Conforme ja descrito no
subcapitulo 3.7, foi utilizado um conjunto independente e exclusivo de dados para validacao
da capacidade preditiva do modelo. Neste recorte (1999 a 2017), o conjunto de validagao

correspondem aos 256 municipios positivos para febre amarela em 2018 (tabela 4.2).
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Nessa etapa de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos é importante ressaltar o significado das classes Verdadeiro positivo e Verdadeiro
negativo. Verdadeiro positivo é a classe de concordancia entre o real e o previsto, ou seja, que indica o quantitativo de municipios com notificacdo de
ocorréncia da doenca e que foram identificados pelo modelo como positivos. A classe Verdadeiro negativo indica os municipios sem registro de

ocorréncia da doenga e que o modelo também nao identificou condi¢des favoraveis para a manifestacdo da doenca.

Tabela 4.2: Métricas de validacdo da acurdcia preditiva utilizando positivos de 2018 para o recorte temporal

1999 a 2017
ACURACIA PREDITIVA

Instancias Instancias . .
1) Recorte temporal: 1999 a 2017 ol y . Falso Falso |Verdadeiro|Verdadeiro
classificadas | classificadas | Precision | Recall negativo | positivo | negativo positivo

corretamente |incorretamente

1.0) Todos os atributos (J48) 56,61% 43,39% 0,0791 0,7930 53 2364 2951 203
CrL o ambutos pelometodo | 57,8405 42,16% 00822 | 08047 50 2299 3016 206
iﬁ&;g%ﬂfg)‘me temporal dos dados:| 57 53y, 42,47% 00780 | 07617 61 2305 3010 195
gy ore! dos dadost 79 6105 2039% | 00626 | 02461 | 193 943 4372 63
Ry Tpor=Ees Catosi 66 1106 4389% | 00837 | 08594 | 36 2409 2906 220
1.5) Sub-recorte temporal dos dados:|  gg 75, 41,25% 00839 | 08047 50 2248 3067 206

Sem regularidade temporal (J48)

1.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 93,61% 6,39% 0,0098 0,0039 255 101 5214 1
recorte dos dados tematicos (J48)

éggeggdos os atributos (Random 53,29% 46,71% 00790 | 0,8594 36 2566 2749 220
1.8) Selecéo de atributos pelo 53,44% 46,56% 00822 | 08984 26 2568 2747 230

método CFS (Random Forest)

1.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-
recorte dos dados tematicos
(Random Forest)

52,38% 47,62% 0,0860 0,9727 7 2646 2669 249
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A partir da verificacdo da acurdcia interna dos modelos e da indicacdo dos modelos com
as melhores métricas, realizou-se a avaliacdo sobre a capacidade preditiva desses modelos.
Dentre os modelos indicados com maior acurdcia interna, para o método J48, o modelo 1.4
indicou maior valor para as métricas Precision (0,08) e Recall (0,86), havendo a classificacao
equivocada de 36 municipios como negativos, mas que tiveram ocorréncias de febre amarela
(falso negativo), e classificacdo correta para 220 positivos (verdadeiros positivos). Os
modelos 1.1 e 1.5 obtiveram métricas de Precision pouco diferentes, 0,082 e 0,084,
respectivamente. Ambos retornaram valor de Recall igual a 0,8 e indicacdo de 50 falsos
negativos e 206 verdadeiros positivos.

O modelo 1.6, apesar do elevado percentual de instancias classificadas corretamente
(93,61%), retornou valores insignificantes de Precision (0,0098) e Recall (0,0039). O elevado
valor de Verdadeiros negativos (5.214) refletiu no elevado percentual de instancias
classificadas corretamente; porém demonstrou a baixa capacidade desse modelo acertar areas
verdadeiramente positivas, com o elevado valor de Falsos negativos (255) e o infimo valor de
Verdadeiros positivos (1).

O modelo 1.6 é um exemplo notério sobre a importancia de avaliar conjuntamente as
métricas (ndo destacartando previamente modelos em funcao de uma tnica métrica), mas
observar todos os valores e compreender o que cada métrica pode trazer de relevante sobre os
modelos. No caso do modelo 1.6, o elevado valor “Instancias classificadas corretamente”
deve-se a auséncia de conhecimento sobre municipios verdadeiramente negativos no processo
de validacdo. Destaca-se que estes nao estdao contemplados pois ndo existem garantias de que
os municipios que ndo tenham registrado a ocorréncia da doenca durante o periodo utilizado
para validacdo (neste caso 2018), ndo existam subnotificacbes ou epizootias em locais
remotos ou de dificil acesso que ndo tenham sido verificadas pelas equipes de vigilancia.
Assim, como temos a certeza somente sobre municipios positivos em 2018, considera-se que
essa base de referéncia esta desbalanceada para validacdo preditiva. Portanto, neste momento
de andlise da acurdacia preditiva, ndo é coerente indica-lo como modelo final, pois além do
viés existente no percentual de acerto, este ndo foi destaque dentro da andlise de acuracia
interna (tabela 8).

Apesar de o modelo 1.6 ndo atender aos critérios previamente estabelecidos por essa
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pesquisa para sua indicacdo como modelo final (desempenho equilibrado sobre os dois
cenarios de avaliacdo — Acurécia interna e Acuracia preditiva; Analise do desempenho de
todas as meétricas em conjunto, mas com a priorizagao das métricas Recall e Precision)
sugere-se, como oportunidade de continuidade da pesquisa, que os modelos experimentais nao
sejam descartados de carater imediato, mas que sejam sobrepostos/combinados entre si para
verificagdo da recorréncia de previsdo dos municipios como positivos, permitindo assim
avancar na obtencdo de um modelo final contendo a hierarquizacdo de municipios como mais
favoraveis a serem positivos.

Entre os modelos construidos pelo método Random Forest, destaca-se que o modelo 1.9
obteve maiores valores para as métricas de Precision (0,086), Recall (0,97), com a indicagao
de apenas 7 falsos negativos e indicacdo de 249 verdadeiros positivos. O modelo 1.8 teve
desempenho inferior, retornando valores inferiores para Precision (0,082), Recall (0,89) e
classificacdo de 26 municipios como falsos negativos. Dessa maneira, determina-se que
modelo 1.4 (método J48) e 1.9 (método Random Forest) sdao os modelos com os melhores
desempenhos, para o recorte 1999 a 2017, a medida que foram capazes de combinar

relevantes valores de acuracia interna com melhores indicadores de acuracia preditiva.

4.1.2 Modelos recorte 1999 a 2003

No recorte temporal de 1999 a 2003, correspondente ao primeiro surto da febre amarela
silvestre, as métricas de acuracia (tabela 4.3) indicaram resultados consistentes para todos os
recortes, sendo destaque os modelos 2.0, 2.1, 2.5, 2.6 (método J48) e 2.7, 2.8 e 2.9 (método
Random Forest). Deve-se destacar que no conjunto de treinamento foram utilizados 188
instancias, divididas em positivas e negativas, no conjunto de teste foram utilizadas 46,
igualmente divididas entre positivas e negativas. O numero de atributos também é diferente
em fungdo do sub-recorte tematico temporal adotado ou do método de selecao de atributos:

2.0e2.7(7.643); 2.1 e 2.8 (50); 2.2 (1.262); 2.3 (20); 2.4 (1.838); 2.5 (4529); 2.6 e 2.9 (10).
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Tabela 4.3: Métricas de validacdo dos modelos experimentais (J48 e Random Forest) do recorte temporal 1999 a 2003
ACURACIA INTERNA

2) Recorte temporal: 1999 a 2003 Instancias Instancias Estatistica Erro Rz'rzr ;io Erro Rz'rzr go Ndmero o
classificadas| classificadas Kappa absoluto uadratico absoluto uadratico total de | Precision | Recall | F-Measure | Curva ROC
corretamente| incorretamente pp médio (duacra relativo |9 . instancias
médio relativo

2.0) Todos os atributos (J48) 93,48% 6,52% 0,8696 0,088 0,2541 17,60% 50,83% 46 0,942 0,935 0,935 0,929
é,ﬁ)ss(g’fg?)“ BTN [EE MERED 93,48% 6,52% 08696 | 00894 | 02574 | 17,.88% | 51,48% 46 0942 | 0935 | 0935 0,929
22) ;‘S‘%ﬂfzg)o”e temporal dos dados: 86,96% 13,04% 07391 | 0135 | 03391 | 27.00% | 67,81% 46 0881 | 087 | 0869 0,888
2.3) Sub-recorte temporal dos dados: o o o o
Quingquenais (348) 84,78% 15,22% 0,6957 0,2305 0,354 46,11% 70,81% 46 0,865 0,848 0,846 0,848
2.4) Sub-recorte temporal dos dados:
Atemporais (J48) 91,30% 8,70% 0,8261 0,1169 0,2865 23,38% 57,30% 46 0,926 0,913 0,912 0,924
25 Sl iEEaiE B polEl 6o Rl 93,48% 6,52% 08696 | 00894 | 02574 | 17,.88% | 51,48% 46 0942 | 0935 | 0935 0,929

Sem regularidade temporal (J48)

2.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-recorte 93,48% 6,52% 0,8696 0,0894 0,2574 17,88% 51,48% 46 0,942 0,935 0,935 0,929
dos dados tematicos (J48)

2.7) Todos os atributos (Random

Forest) 93,48% 6,52% 0,8696 0,1741 0,2559 34,83% 51,17% 46 0,942 0,935 0,935 0,985

2.8) Selecéo de atributos pelo metodo 0 0 0 0
CFS (Random Forest) 93,48% 6,52% 0,8696 0,1133 0,2645 22,65% 52,90% 46 0,942 0,935 0,935 0,967

2.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-recorte 93,48% 6,52% 0,8696 0,098 0,2553 19,61% 51,05% 46 0,942 0,935 0,935 0,965
dos dados tematicos (Random Forest)

Dentre os modelos construidos utilizando o método J48, os modelos 2.0 (todos os atributos), 2.1 (atributos selecionados pelo método CFS), 2.5
(sub-recorte dos dados Sem regularidade temporal) e 2.6 (atributos selecionados pelos modelos construidos com sub-recortes dos dados tematicos)
retornaram valores idénticos para as seguintes métricas: 93,48% das instancias classificadas corretamente; Estatistica Kappa de 0,08696; Recall e F-
Measure com valor de 0,935; Precision 0,942 e Curva ROC de 0,929.

O método Random Forest retornou modelos com os mesmos valores de acuracia dos modelos obtidos com o método J48, com excecdo das
métricas de erro (mas que ndo sdo determinantes para essa andlise) e da Curva ROC, que retornou valores maiores para os modelos 2.7, 2.8 e 2.9,

correspondendo, respectivamente aos valores: 0,985; 0,967 e 0,965.
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Os demais modelos construidos (2.2, 2.3, 2.4) demonstraram desempenho razoavel e, portanto, também ndo foram descartados antecipadamente.
Nesse recorte (1999 a 2003) o conjunto de validagdao da acuracia preditiva também é independente aos dados de treinamento e teste, e corresponde aos
133 municipios positivos do surto seguinte, ou seja, no periodo de 2007 a 2009. A avaliacao das métricas de acuracia preditiva (tabela 4.4) que

direciona a escolha dos modelos finais.

Tabela 4.4: Métricas de validacdo da acuracia preditiva utilizando positivos de 2007 a 2009 para o recorte temporal 1999 a

2003
ACURACIA PREDITIVA
2) Recorte temporal: 1999 a 2003 |  Instancias Instancias ; ;
) P classificadas | classificadas | Precision| Recall n : a;ﬁic:, o 52!33 o Vﬁédiﬁ'f,? Ve'g’:}filsgo
corretamente |incorretamente 9 P 9 p
2.0) Todos os atributos (J48) 74,40% 25,60% 0,0544 0,5940 54 1372 4066 79
e 24,88% 00437 | 04511 73 1313 4125 60
CFS (J48)
2.2) Sub-recorte temporal dos o o
dados: Anuais (J48) 76,38% 23,62% 0,0317 0,3008 93 1223 4215 40
2.3) Sub-recorte temporal dos
dados: Quinquenais (J48) 78,42% 21,58% 0,0497 0,4436 74 1128 4310 59
2.4) Sub-recorte temporal dos
dados: Atemporais (J48) 73,16% 26,84% 0,0392 0,4361 75 1420 4018 58
2.5) Sub-recorte temporal dos
dados: Sem regularidade temporal 75,12% 24,88% 0,0437 0,4511 73 1313 4125 60
(J48)
2.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 73,74% 26,26% 0,0376 0,4060 79 1384 4054 54
recorte dos dados tematicos (J48)
ﬁggeggdos psatributps (Random 50,69% 49,31% 0,0365 | 0,7744 30 2717 2721 103
2.8) Selecao de atributos pelo
metodo CFS (Random Forest) 51,68% 48,32% 0,0432 0,9098 12 2680 2758 121
2.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-
recorte dos dados tematicos 46,98% 53,02% 0,0256 0,5714 57 2897 2541 76
(Random Forest)
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A avaliacdo da acuracia preditiva indicou que para o método J48, o modelo 2.0 retornou
maior valor de Precision (~0,05) e Recall (~0,59), menor erro no total de falsos negativos (54)
e maior acerto no total de verdadeiros positivos (79). Enquanto que os modelos 2.1 e 2.5
retornaram valores de Precision (~0,04), Recall (~0,45) e Verdadeiros Positivos (60) e maior
quantidade de falsos negativos (73) (quando comparados com o modelo 2.0). Os modelos 2.3
e 2.4 demonstram pequenas variagoes, quando comparadas com as métricas dos modelos 2.1 e
2.5, (Precision de ~0,05 e ~0,04; Recall de ~0,44 e ~0,43; Falso negativo de 74 e 75 e
Verdadeiros positivos com 59 e 58). Enquanto que os modelos 2.2 e 2.6 apresentam-se com 0
menor valor de Precision (~0,03) e Verdadeiros positivos (40 e 54), e maior erro na indicacao
de negativos, com 93 e 79 falsos negativos.

Ja entre os modelos que utilizam o método Random Forest, o0 modelo 2.8 obteve maior
valor de Precision (0,043), Recall (~0,9) e verdadeiros positivos (121) e menor erro sobre
negativos, com apenas 12 falsos negativos. Os modelos 2.7 e 2.9 retornaram valores inferiores
de Precision (0,036 e 0,025), Recall (~0,77 e ~0,57) e Verdadeiros positivos (103 e 76), e
maior erro para falsos negativos (30 e 57). Assim, determina-se que os modelos 2.0 (método
J48) e 2.8 (Random Forest) obtiveram melhor desempenho, no comparativo entre os modelos

do recorte 1999 a 2003.

4.1.3 Modelos recorte 2007 a 2009

No recorte temporal de 2007 a 2009, correspondente ao segundo surto da febre amarela
silvestre, as métricas de acuracia (tabela 4.5) demonstram melhores resultados para os
modelos 3.4 e 3.5 (método J48) e 3.7 e 3.8 (método Random Forest). No conjunto de
treinamentos foram utilizadas 212 amostras (positivas e negativas) e para teste 54, sendo 27
positivas e 27 negativas. O nimero de atributos nos modelos 3.0 e 3.7 e de 9.551, nos
modelos 3.1 e 3.8 (selecao de atributos pelo método CFS) utilizaram-se 54 atributos, no
modelos 3.6 e 3.9 (atributos selecionados pelos modelos construidos com sub-recorte dos
dados) utilizaram 17, modelo 3.2 utilizou 3.152, modelo 3.3 com 38, modelo 3.4 com 1.838 e
modelo 3.5 com 4.529.
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Tabela 4.5: Métricas de validacdo dos modelos experimentais (J48 e Random Forest) do recorte temporal 2007 a 2009

ACURACIA INTERNA

Raiz do

Raiz do

3) Recorte temporal: 2007 a 2009 Instancias Instancias Estatistica Erro erro Erro erro Numero
classificadas | classificadas Kappa absoluto uadratico absoluto uadratico total de | Precision Recall F-Measure | Curva ROC
corretamente |incorretamente pp médio |9 P relativo |9 : instancias
médio relativo
3.0) Todos os atributos (J48) 81,48% 18,52% 0,6296 0,1759 0,3556 | 35,19% | 71,13% 54 0,815 0,815 0,815 0,917
%é)ss(i%%ao atributos pelo método 81,48% 18,52% 0.6296 | 02046 | 03783 | 4093% | 75.67% 54 0,831 0,815 0,813 0,849
g’fgos;‘f%';igi’g‘afg;pora' dos 81,48% 18,52% 0,6296 0,2046 0,3783 | 40,93% | 7567% 54 0,831 0,815 0,813 0,849
3'6‘33 Oi%’g&?ﬁgg:;gg‘ggg)dos 81,48% 18,52% 0,6296 0,2915 0,382 58,31% | 76,39% 54 0,831 0,815 0,813 0,875
gfgossgg'tfr%%g‘f;g?ﬁg' oz 87,04% 12,96% 0,7407 | 0,1786 | 0,3582 | 3572% | 71,64% 54 0,875 0,87 0,87 0,871
3.5) Sub-recorte temporal dos
dados: Sem regularidade temporal 85,19% 14,81% 0,7037 0,1779 0,3572 35,59% 71,43% 54 0,854 0,852 0,852 0,87
(348)
3.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 81,48% 18,52% 0,6296 0,2046 0,3783 | 40,93% | 7567% 54 0,831 0,815 0,813 0,849
recorte dos dados tematicos (J48)
?,;gr)ezgdos 26 alilowies (Rawslo 88,89% 11,11% 0,7778 0,1809 0,2599 | 36,19% | 51,99% 54 0,898 0,889 0,888 0,988
3.8) Selecao de atributos pelo
metodo CES (Random Fores) 88,89% 11,11% 0,7778 0,1291 0,2432 | 2581% | 48,64% 54 0,898 0,889 0,888 0,981
3.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 87,04% 12,96% 0,7407 | 01507 | 03065 | 30,15% | 61,30% 54 0,875 0,87 0,87 0,957

recorte dos dados tematicos
(Random Forest)

O modelo 3.4 indicou 87,04% de instancias classificadas corretamente, ~0,74 para Estatistica Kappa, ~0,87 para Precision, Recall, F-Measure e

Curva ROC com ~0,87. O modelo 3.5 teve 85,19% das instancias classificadas corretamente, Kappa de ~0,7, valores de Precision, Recall e F-Measure

de ~0,85 e Curva ROC de ~0,87. Para o método Random Forest os modelos 3.7 e 3.8 retornaram valores idénticos para todas as métricas: 88,89% de

instancias classificadas corretamente, Kappa de 0,778, valores de Precision, Recall, F-Measure de 0,8. Os demais modelos construidos (3.0, 3.1, 3.2,

3.3 e 3.6) demonstraram desempenhos inferiores para o método J48, mas com valores idénticos entre si (com excecdo das métricas de Precision e F-

Measure para o 3.0 e Curva ROC diferente entre todos). O modelo 3.9 (método Random Forest) também demonstrou desempenho inferior, quando

comparado com os modelos 3.7 e 3.8, para todas as métricas. A decisdo sobre os modelos finais para esse recorte seguiram a mesma logica dos recortes

anteriores, e dependem da avaliacdo da acuracia preditiva. Nesse recorte (2007 a 2009) o conjunto de validacdo da acuracia preditiva é independente
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aos dados de treinamento e teste, e corresponde aos 601 municipios positivos do recente surto, periodo de 2015 a 2018 (tabela 4.6) .

Tabela 4.6: Métricas de validacdo da acuracia preditiva utilizando positivos de 2015 a 2018 para o recorte temporal

2007 a 2009
ACURACIA PREDITIVA
. Instancias Instancias : :
3) Recorte temporal: 2007 a 2009 classificadas | classificadas | Precision | Recall n (': aal1$ti(\)/ o Ezlitsieo Vﬁ;d:&lit\a,go Vegj;g\?g °
corretamente |incorretamente 9 p 9 p

3.0) Todos os atributos (J48) 57,15% 42,85% 0,0946 0,4110 311 2076 2967 217
3.1) Selegao atributos pelo método 61,39% 38,61% 00423 | 01420 | 453 1698 3345 75
CFS (J48)

3.2) Sub-recorte temporal dos dados:

Anuais (J48) 59,56% 40,44% 0,0390 0,1383 455 1798 3245 73
3.3) Sub-recorte temporal dos dados:

Quinquenais (J48) 54,42% 45,58% 0,0716 0,3182 360 2179 2864 168
3.4) Sub-recorte temporal dos dados:

Atemporais (J48) 58,36% 41,64% 0,0778 0,3125 363 1957 3086 165
e e o T 46,02% 00484 | 02064 | 419 2145 2898 109

Sem regularidade temporal (J48)

3.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-recorte 79,97% 20,03% 0,0664 0,0852 483 633 4410 45
dos dados tematicos (J48)

3.7) Todos os atributos (Random

r T 46,51% 53,49% 00612 | 0,3239 357 2623 2420 171
3.8) Selecao de atributos pelo

e 45.97% 54,03% 00549 | 02898 375 2635 2408 153
3.9) Atributos selecionados pelos

modelos construidos com sub-recorte| 4, goq, 59,18% 00368 | 02083 418 2879 2164 110

dos dados tematicos (Random
Forest)
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As métricas de acuracia preditiva indicam que para o método J48 o modelo 3.4 obteve
segundo melhor desempenho, com Precision de 0,078, Recall de ~0,31, 363 falsos negativos
e 165 Verdadeiros positivos. O melhor desempenho foi obtido com o modelo 3.0, quando
considerados os valores de Precision (~0,09), Recall (~0,41), 311 Falsos negativos e 217
Verdadeiros positivos. Importante destacar que apesar do melhor desempenho nas métricas de
acuracia preditiva, o modelo 3.0 obteve acuracia interna (tabela 4.5) significativamente
inferior ao modelo 3.4 e 3.5. Portanto, por este ndo atender ao compromisso de equilibrar
coeréncia interna e capacidade preditiva, este ndo foi selecionado como modelo final para o
recorte 2007 a 2009.

Situacdo idéntica — no que se refere a selecao do modelo final para o recorte 01 — também
ocorreu para o modelo 3.6 que apresentou elevado percentual de acerto (também influenciado
pelo viés do numero elevado de municipios negativos), porém igualmente apresentou métricas
de Recall e Precision significativamente inferiores aos demais modelos. Assim, este ndo foi
selecionado como modelo final.

Os modelos do método Random Forest nao retornaram valores consistentes de acuracia
preditiva, o que evidencia a forte alteracdo no padrdo de ocorréncia da doenca, ja que o
método em questdo é reconhecidamente robusto na obtencdao de modelos com maior acuracia
preditiva. No periodo utilizado para treinamento (2007 a 2009) as ocorréncias de febre
amarela concentraram-se no Centro-Oeste, Noroeste de Minas Gerais, Sul de Sdo Paulo e,
principalmente, no Rio Grande do Sul, ja no periodo utilizado para validacao preditiva (2015
a 2018), as ocorréncias ampliaram-se sobre todos os estados do Sudeste, ocorreram de forma
mais pontual no Centro Oeste, e ndo houveram registros da doenca no Rio Grande do Sul.
Sabendo que os métodos aprendem com os dados de treinamento e estimam novas regides
com base nos padrdes identificados, compreende-se a perda de acurdcia preditiva desses
métodos, ja que os padrOoes socioambientais (tipo de vegetacdo, ocupagao antropica,
geomorfologia, etc) possuem diferencas expressivas entre os locais de ocorréncia entre um
surto e outro.

Visto que todos os modelos, para ambos os métodos, ndo obtiveram métricas relevantes
de acurdcia preditiva, considera-se que o mais coerente é indicar como modelos finais para

esse recorte, os modelos 3.4 e 3.7. O modelo 3.4 demonstrou maior acuracia interna, o que
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permite avancar na interpretacao sobre os padroes do prdprio surto, sem a perspectiva de
prospeccao futura.

Ja no caso do método Random Forest, justifica-se a escolha do modelo 3.7 pelo menor
erro de falsos negativos, o que decide a situacdo de empate de acurdcia interna com o modelo
3.8. Apesar da escolha do modelo 3.7, deve-se assumir de antemao a deficiéncia deste cendrio

preditivo.

4.1.4 Modelos recorte 2015 a 2017

O recorte temporal de 2015 a 2017, correspondente ao recente surto, obteve maiores
valores de acuracia para os modelos 4.4, 4.0, 4.2, 4.5 e 4.6 (método J48) e para o modelo 4.8
(método Random Forest) (tabela 4.7). O treinamento foi realizado com 552 amostras e o teste
138. A quantidade de atributos também variou de acordo com o recorte, sendo para 0s
modelos: 4.0 e 4.7 11621 atributos; 4.1 e 4.8 = 64; 4.2 = 5.186; 4.3 =74; 44 =1.838e 4.5 =
4.529.
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Tabela 4.7: Métricas de validagcdo dos modelos experimentais (J48 e Random Forest) do recorte temporal 2015 a 2017
ACURACIA INTERNA

A A s Raiz do . .
. Instancias Instancias P Erro Erro Raiz do erro | Numero
4) Recorte temporal: 2015 2 2017 classificadas | classificadas Eségt'St::a absoluto u ai:gti co absoluto | quadratico | totalde | Precision| Recall |F-Measure | Curva ROC
corretamente |incorretamente pp médio |9 médio relativo relativo instancias
4.0) Todos os atributos (J48) 86,23% 13,77% 0,7246 0,1763 0,3338 35,25% 66,75% 138 0,862 0,862 0,862 0,895
é‘é)ss(i%@)ao atributos pelo metodo 84,06% 15,94% 06812 | 0,912 | 03576 | 38,23% 71,52% 138 0,842 0,841 0,84 0,886
L2 SUlEREEDE EPEIE GRS GEEOE o 13,77% 07246 | 01942 | 03402 | 3884% | 68,04% 138 0,866 0,862 0,862 0,898

Anuais (J48)

4.3) Sub-recorte temporal dos dados: o 0 o o
Quinquenais (J48) 61,59% 38,41% 0,2319 0,437 0,494 87,40% 98,81% 138 0,622 0,616 0,611 0,643

4.4) Sub-recorte temporal dos dados:

Atemporais (J48) 88,41% 11,59% 0,7681 0,1624 0,3057 32,47% 61,13% 138 0,885 0,884 0,884 0,915

4.5) Sub-recorte temporal dos dados:
Sem regularidade temporal (J48) 86,23% 13,77% 0,7246 0,19 0,3318 38,00% 66,36% 138 0,862 0,862 0,862 0,889

4.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 86,23% 13,77% 0,7246 0,1728 0,3385 34,56% 67,70% 138 0,863 0,862 0,862 0,885
recorte dos dados tematicos (J48)

,‘igr)eggdososat”b“tos(Ra”dom 89,86% 10,14% 07971 | 02216 | 02949 | 4432% | 5897% 138 0,902 0,899 0,898 0,961
4.8) Selegdo de atributos pelo 91,30% 8,70% 08261 | 01343 | 02518 | 2687% | 50,35% 138 0,916 0,913 0,913 0,98

metodo CFS (Random Forest)

4.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-
recorte dos dados tematicos
(Random Forest)

90,58% 9,42% 0,8116 0,1391 0,2474 27,83% 49,47% 138 0,906 0,906 0,906 0,975

O modelo 4.4 retornou melhor desempenho entre os modelos produzidos pelo método J48, sendo 88,41% das instancias classificadas
corretamente, Kappa de 0,7681, Precision, Recall e F-Measure de ~0,88 e curva ROC com 0,915. Os modelos 4.0, 4.2, 4.5 e 4.6 retornaram valores
idénticos para maior parte das métricas de interesse, sendo 86,23% das instancias classificadas corretamente, Kappa de 0,7246, Precision, Recall, F-
Measure com ~0,86 e Curva ROC de ~0,8 com pequenas variacoes decimais. Entre os modelos produzidos pelo método Random Forest o modelo 4.8
obteve pequena vantagem, sobre os modelos 4.7 e 4.9, nos valores de acuracia, com: 91,30% de acerto na classificacdo das instancias; Kappa de
0,8261; Precision, Recall e F-Measure com ~0,91 e Curva ROC de ~0,98.

O modelo 4.1 demonstrou desempenho pouco inferior aos demais produzidos pelo método J48, enquanto que o modelo 4.3 retornou valores
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baixos em todas as métricas. Essa perda de acuracia no modelo 4.3 deve-se a baixa capacidade de representacao dessas variaveis (densidade e
contagem da populacdo), de maneira isolada, na compreensao dos padrdes de manifestacdo da doenca nesse periodo, ja que ocorreram epidemias e
epizootias da doenca tanto em municipios interioranos quanto em municipios metropolitanos dos estados de Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Minas Gerais.
Os modelos finais para esse recorte também serdao determinados pela avaliacdo da acurdcia preditiva, e utilizaram os 256 municipios positivos no ano
de 2018 (tabela 4.8).

Tabela 4.8: Métricas de validacdo da acuracia preditiva utilizando positivos de 2018 para o recorte temporal 2015 a
2017

ACURACIA PREDITIVA
Instancias Instancias . :
4) Recorte temporal: 2015 a 2017 ol e . Falso Falso |Verdadeiro| Verdadeiro
classificadas ) classificadas | Precision Recall negativo | positivo negativo positivo
corretamente |incorretamente
4.0) Todos os atributos (J48) 60,29% 39,71% 0,0935 0,8789 31 2181 3134 225
é‘é)ss(ﬁl&‘?)ao atributos pelo metodo | g5 3594, 37,68% 00924 | 08164 47 2052 3263 209
352&05;%‘%%??%%;‘”@' dos 70,85% 29,15% 0,1162 | 0,8086 49 1575 3740 207
35330?%{1?533243{2 ‘Zé’ias')dos 39,42% 60,58% 0,0606 | 0,8398 41 3334 1981 215
3;‘(3;9%5&%?;6;?5’%?' dos 60,73% 39,27% 0,958 | 0,8945 27 2161 3154 229
4.5) Sub-recorte temporal dos
dados: Sem regularidade temporal 56,20% 43,80% 0,0892 0,9258 19 2421 2894 237
(J48)
4.6) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub- 77,74% 22,26% 0,0802 0,3672 162 1078 4237 94
recorte dos dados tematicos (J48)
,‘igr)e-ggdos os atributos (Random 53,47% 46,53% 0,0870 | 0,9609 10 2582 2733 246
fl'q'gzosd%'%‘?gg ?saantggumm,:soﬁ’gé‘t’) 54,30% 45,70% 0,0908 0,9922 2 2544 2771 254
4.9) Atributos selecionados pelos
modelos construidos com sub-
EE® Cos CERIES EmEiEes 53,72% 46,28% 0,0839 0,9141 22 2556 2759 234
(Random Forest)
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As métricas de acuracia preditiva indicam que, para o método J48, o modelo 4.5 obteve
melhor desempenho, visto que retornou maior valor de Recall (~0,92) e de Verdadeiros
positivos (237). O valor do Precision (0,089) foi menor do que nos modelos 4.0, 4.1 e 4.4, o
que é reflexo do elevado niimero de falsos positivos (2.421). O modelo 4.5 é indicado como
final, pois para essa pesquisa é prioritdria a obtencdo de um numero menor de falsos
negativos. Pois a indicagdo de areas negativas, que ndo sao verdadeiramente negativas, é pior
do que a indicacao equivocada de areas positivas, ja que ndo existem garantias de que num
futuro préximo possa ocorrer a emergéncia da doenca. Para o método Random Forest, o
modelo 4.8 obteve melhor desempenho para todas as métricas, com destaque para o menor
erro de Falsos negativos, com apenas 2 municipios, e maior acerto de Verdadeiros positivos
(254).

Por fim, no que se refere sobre a indicacdo de modelos finais, destacam-se como
oportunidades de continuidade da pesquisa duas importantes propostas: (i) validacao baseada
ndo somente no surto seguinte, mas baseada em todos os municipios positivos em todos os
surtos seguintes (visto que a previsao proposta ndo se limita ao ano seguinte especifico); (ii)
elaboracdo de um modelo final que contemple a sobreposicdo de todos os municipios
previstos como positivos, para producdao de um modelo final que contenha a hierarquizacao

sobre os municipios mais favoraveis a emergéncia da doenga.

4.2 Principais aspectos sobre os dados/variaveis tematicas indicadas nos modelos

experimentais

Conforme descrito no subcapitulo 4.1, o objetivo da construgao de todos esses modelos é
tanto compreender os fatores ambientais e/ou sociais relacionados com a emergéncia da febre
amarela quanto indicar, antecipadamente, com maior acuracia interna e preditiva possivel,
novas regioes oportunas para a manifestacao da doenca. Por isso a escolha dos métodos J48 e
Random Forest.

Para Sabroza et al (1992) ha de se considerar que o sucesso do controle da doenca esta
em identificar fatores ambientais e comportamentais que explicam como vao sendo

produzidos os processos endémicos e/ou epidémicos, em conhecer a distribuicdo dos vetores,
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reservatorios e hospedeiros, em identificar comportamentos de riscos, e em identificar e
proteger o grupo de suscetiveis. Assim, para a compreensdao dos elementos favoraveis ou
desfavoraveis a ocorréncia da doenga foram discutidos, principalmente, o impacto/influéncia
desses elementos sobre a manutencao ou migracao de espécies de primatas, vetores e virus.

Nesse sentido, ap6s a indicacdo dos modelos finais, baseada na combinagao de acuracia
interna e preditiva, considera-se relevante nesse momento discutir, numa abordagem mais
geral, sobre os dados indicados pelos modelos (método J48) como mais relevantes e
relacionados com a explicacdo/compreensdo do fenémeno. As métricas de acuracia interna
dos modelos interpretativos (método J48) foram, em sua maioria, semelhantemente
consistentes, o que nos da certo fundamento para avancar na avaliacdo sobre essas relacdes
dos dados tematicos com a doenga.

A partir da observacdo das 28 arvores de decisao correspondentes a cada um dos 7
modelos experimentais do método J48, para cada um dos 4 recortes temporais (APENDICE
D), verificou-se que existe recorréncia na indicagdo de alguns atributos descritivos. A fim de
evitar a construgdo de um texto repetitivo, por consequéncia exaustivo, pela discriminagdo de
cada um dos 216 atributos descritivos indicados pelas 28 arvores, optou-se por analisar e
discutir os atributos de acordo com as 68 classes ou variaveis tematicas dos dados aos quais
pertencem e com a frequéncia de indicacdo nas arvores de decisdo (tabela 4.9). Considerando
a multidisciplinaridade desta pesquisa, justifica-se ainda a necessidade de contextualizar cada
variavel evidenciada e indicar possiveis os interrelacionamentos, proporcionando assim uma
analise abrangente e integrada da pesquisa. Podendo esta analise servir ainda como um filtro
de selecao dos dados para continuidade da pesquisa.

Portanto, neste primeiro momento, nao serao discutidas as especificidades sobre o valor e
o tipo de estatistica, nem tampouco a particularidade temporal de cada um dos atributos.
Considera-se que este aprofundamento sobre o valor de separacdo, o tipo de informacdo
estatistica associada ao dado e a discretizacdo temporal (ano ou periodo) de cada atributo seja
mais adequado para as arvores de decisdo dos modelos finais indicados para cada um dos

I‘ESPECtiVOS recortes.
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Tabela 4.9: Frequéncia de indicacdo dos dados ou variaveis tematicas nas arvores de

decisao
Recorte Recorte Recorte Recorte
1999 a 2017 | 1999 a 2003 | 2007 a 2009 | 2015 a 2017

Id Dado ou Frequéncia | Frequéncia | Frequéncia | Frequéncia Frequéncia
Variavel tematica acumulada

1 [Contagem 2 1 4 5 12
populacao

2 |Callithrix jacchus 5 4 1 1 11
Formacoes

3 Florestais 10 1 1

4 Pastagem 9 2 11

5 |Agricultura 5 4 1 10

6 Den51da£1e 4 3 3 10
populacao

7 Formacoes 5 4 1 10
Savanicas
Sazonalidade da

8 Temperatura — bio4 2 1 1 > 9
Precipitacdo total

9 mensal — Outubro — 8 8
prec10

10 |Corpos d’agua 5 2 7

11 Callithrix penicillata 2 4 6
Precipitagdo do

12 |trimestre mais frio — 6 6
bio19

13 Unidades Eie 7 4 6
conservacao

14 |Alouatta caraya 4 1 5

15 |Florestas Plantadas 3 2 5
Precipitacao total

16 |mensal — Dezembro 5 5
— prec12

17 |Alouatta guariba 1 3 4

18 Alouatta ' 1 3 4
macconnelli

19 Callicebus 4 4
personatus

20 Mineracdao — Agua 3 3

mineral
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21

Precipitacdo Anual
— biol2

22

Precipitacao total
mensal — Fevereiro
— prec2

23

Sazonalidade da
Precipitagdo — bio15

24

Areas umidas
naturais nao
florestais

25

Infraestrutura
Urbana

26

Isotermalidade —
bio3

27

Latossolo bruno
Distréfico

28

Mineracao —
Bauxita

29

Neossolo litdlico
Eutréfico

30

Patamares

31

Precipitacdo do
trimestre mais
chuvoso — biol6

32

Precipitagdo do
trimestre mais
quente — bio18

33

Precipitacao total
mensal — Agosto —
prec8

34

Precipitacdo total
mensal — Novembro
— precll

35

Serras

36

Temperatura média
mensal — Agosto —
tmean8

37

Tropical Brasil
Central
mesotérmico brando
média entre 10 e 15
C umido e 3 meses
secos
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38

Vegetacdo
Campestre

N

39

Agricultura ou
Pastagem

40

Alouatta belzebul

41

Altitude

42

Amplitude térmica
anual — bio7

43

Aotus trivirgatuss

44

Bioma Amazonia

45

Bioma Caatinga

46

Bioma Mata
Atlantica

47

Callicebus moloch

48

Callicebus
nigrifrons

I L al  E a

49

Equatorial quente
média 18 C em
todos os meses
imidoedela?2
meses secos

50

Estepe Gramineo
Lenhosa

51

Ferrovias

52

Latossolo vermelho
Distréfico

53

Mineracao - Areia

54

Mineracdo — Caulim

55

Mineracdo — Ferro

56

Mineracao —
Granito

e L e

N Y e e e T N

57

Mineracao —
Manganés

58

Mineracdo — Saibro

59

Planaltos

60

Praias e dunas

R =] =

e Ll L

61

Precipitagdo do més
mais chuvoso —
biol3

62

Precipitacao total
mensal — Julho —
prec?’
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Precipitacdo total
63 mensal — Junho — 1 1
prec6

Temperado
mesotérmico brando
64 média entre 10 e 15 1 1
C super imido sem
seca

Temperatura
65 maxima mensal — 1 1
Agosto — tmax8

Temperatura média
66 |do trimestre mais 1 1
umido — bio8

Tropical Brasil
Central subquente
média entre 15 e 18°
C em pelo menos 1
meés super imido
subseca

67

Variacdo Diurna
68 Média de 1 1
Temperatura — bio 2

A partir da verificacdo da frequéncia de indicacdao dos 68 dados/variaveis tematicas nas
arvores de decisdo, optou-se por analisar esses dados, e suas provaveis relacdes com a
emergéncia da febre amarela, de modo agrupado. Foi identificado que esses dados/variaveis
pertencem a dez macrogrupos tematicos: Perfil demografico; Primatas ndo humanos; Biomas;
Unidades de conservacdo; Tipos de uso e cobertura da terra; Temperatura e precipitacao;
Mineracao; Ferrovias; Tipos de solos e Tipos de relevos. Assim, foram organizados os dez
subcapitulos seguintes, que indicam e discutem os padroes e as relacOes existentes entre 0s
dados/varidveis (ou ao menos aos temas aos quais pertencem) com a emergéncia da febre

amarela silvestre no Brasil.

4.2.1 Perfil demografico
Os dados correspondentes ao perfil demografico da populacdo brasileira foram
evidenciados nas arvores de decisdo dos modelos experimentais (método J48), tendo sido

indicado doze vezes os atributos sobre Contagem da populacdo e dez vezes os atributos de
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Densidade da populacao (figuras 4.1 e 4.2).
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Figura 4.1: Contagem populacao - 2015
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Figura 4.2: Densidade populacao - 2015

A projecao da populagdo do Brasil para 2018 corresponde a 209,1 milhdes de habitantes
(IBGE, 2018), sendo a densidade populacional de 25 pessoas por km? e 82% da populacao
localizada em areas urbanas. A taxa anual de crescimento populacional varia entre 0,77% e
0,82% (FAO, 2018; BANCO MUNDIAL, 2017).

Inicialmente, para compreender as caracteristicas do perfil demografico brasileiro é
fundamental analisar e compreender os dados oficiais oriundos dos Censos Demograficos do
Brasil (1991, 2000 e 2010), pois estes demonstram como ocorreu, no tempo e No espaco, a
dinamica de distribuicao da populacao brasileira no territorio.

De acordo com o Censo Demografico de 2010, a distribuicao geografica da populagdo se
mantem desigual entre as Regides, de maneira que as Regides mais populosas do pais sdo o
Sudeste, Nordeste e Sul, compreendendo respectivamente a 42,13%, 27,83% e 14,36%. Ja as

regioes Norte e Centro-Oeste sao as menos populosas, com 8,32% e 7,37%, respectivamente.
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A heterogeneidade da distribuicdo da populacdo também é verificada nos dados de
densidade populacional por Unidade da Federagdo. A distribui¢do espacial das cidades, assim
como seu distanciamento, sdo também um elemento fundamental do processo de ocupacao,
divisdo politica e, consequentemente, a diferenciacao regional dos estados brasileiros.

Além da diferenciacdo de ocupacdo entre regides, as formas de ocupacdo dos espagos
rurais e urbanos nos estados também apresentam particularidades interessantes. Nas regidoes
com menores densidades populacionais, destaca-se que nos dominios territoriais de mais
baixa densidade populacional da Regido Norte existe um predominio do formato linear da
ocupacao ribeirinha, que caracteriza a forma de povoamento da porcdo oeste dessa Grande
Regido. Existe também o predominio de densidades lineares ao longo de estradas, traco este
que caracteriza a porcao ocidental tanto das Regioes Norte e Centro-Oeste, onde coexistem
areas com baixa densidade e com densas manchas urbanas, representadas pelas capitais
estaduais (IBGE, 2011).

Interessante complementar que, na Regido Centro-Oeste, a producdo agropecudria
industrializada conferiu nova especificidade ao processo de crescimento e ordenamento da
populacdo no territério. Embora a producao agropecuaria tradicionalmente seja responsavel
por um espaco rural caracterizado por baixas densidades demograficas, o avanco da
monocultura da soja e do algoddo acarretou no crescimento demografico de intimeros
municipios dessa regido, sobretudo nos seus centros urbanos. Caracteristicas territoriais
semelhantes as da Regidao Centro-Oeste ocorreram nas areas do oeste da Bahia, assim como as
do sul do Maranhdo e do Piaui, as quais apresentam padroes de ocupacao semelhantes ao dos
estados que compdem aquela macrorregido, justamente em razdao da expansao da agricultura
mecanizada (IBGE, 2013).

Os estados da regido Nordeste possuem o padrao de maior densidade populacional, que
se apresenta, de modo geral, do litoral em direcdo ao interior. Em contraponto a esse padrao,
destaca-se a Zona da Mata e do Agreste, que possuem ocupacdo territorial mais densa, e o
sertdao, que apesar de possuir areas de ocupacao menos densas, na atualidade convivem com
novos padroes de ocupacdo derivados de projetos publicos e privados, que alteram o uso e o
modelo tradicional de ocupagdo territorial do interior dessa macrorregido. A construcao de

hidrelétricas no entorno deste dominio (sertdo), de iniciativa estatal, também foi a estrutura
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responsavel pelo desenvolvimento da economia e da sociedade nordestina (IBGE, 2011).

As Regides Sudeste e Sul do pais sdo compostas por um dominio de maior adensamento
populacional conjugada a uma rede viaria urbana igualmente densa. O sudeste comporta
parcela significativa da populacdo e dos centros urbanos que comandam a vida econdmica,
politica e cultural do Pais. Nessa porcdo do Pais partem grandes eixos rodoviarios, portos e
aeroportos que interligam as diferentes regioes brasileiras e que facilitam a movimentacdo de
mercadorias, pessoas e recursos financeiros. A regido concentra as principais cidades, cuja
rede de influéncia se irradia, em diferentes graus de intensidade, por todo o Pais, além dos
principais complexos industriais, polos tecnologicos e centros de ensino e pesquisa (IBGE,
2013).

Destaca-se nesse contexto o estado de Sao Paulo, o qual caracteriza-se por uma rede
urbana com varios nucleos, além de uma distribuicao de cidades e formas de ocupacao de seu
territério bem mais distribuida que a dos demais estados brasileiros. Essa estrutura urbano-
regional, com interiorizacdo pioneira, deve-se ao adensamento da rede ferroviaria durante o
ciclo do café, principal produto de exportacdo entre o final do século XIX e inicio do século
XX.

No surto mais recente de FAS, a densidade populacional dos estados que concentraram
maior nimero de casos humanos (Sdo Paulo; Rio de Janeiro; Minas Gerais e Espirito Santo) é
substantivamente maior do que nas duas situacoes anteriores. Alguns aspectos do surto mais
recente chamam atencdo e merecem destaque. O primeiro deles é o fato do ciclo silvestre ter
ocorrido em area onde a populacdo era predominantemente urbana, inclusive com a deteccdo
dos vetores Haemagogus janthinomys e Leucocelaenus. Ja o vetor Aedes albopictus foi
encontrado em dreas limitrofes entre o meio urbano e o rural, em municipios periféricos as
principais regides metropolitanas (GOMEZ et al, 2018; COUTO-LIMA, 2017). Essas
ocorréncias podem estar indicando um novo cenario de instalacio do padrdo epizodtico-
epidémico da febre amarela silvestre no Brasil. Enquanto no Brasil sdo reconhecidos os ciclos
silvestre e urbano, na Africa existem trés ciclos de transmissdo da febre amarela (figura 4.3).
Segundo a WHO (2016), sao eles:

i. “Febre amarela selvatica ou silvestre: nas florestas tropicais, os primatas, que sdao o
principal reservatorio da febre amarela, sdo picados por mosquitos selvagens que passam
0 virus para outros primatas. Ocasionalmente, os humanos que trabalham ou viajam pela
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floresta sdo picados por mosquitos e contraem a febre amarela”;

ii. “Febre amarela intermédia: neste tipo de transmissdo, os mosquitos semi-domésticos
(os que proliferam tanto na selva como junto das casas) infectam tanto os primatas como
os humanos. O maior contato entre as pessoas e 0os mosquitos infectados gera uma maior
transmissdao e muitas aldeias, separadas numa determinada zona, podem desenvolver
surtos em simultaneo. Este é o tipo mais comum de surtos em Africa”;

iii. “Febre amarela urbana: as grandes epidemias ocorrem quando pessoas infectadas
introduzem o virus em zonas densamente povoadas, com elevada densidade de mosquitos,
e onde a cobertura vacinal é baixa. Nestas condi¢6es, os mosquitos infectados transmitem
o virus de pessoa para pessoa”.

Febre amarela

= 4

Febre amarela intermediaria Febre amarela urbana

0s mosquitos (espécies que procriam na vida Pessoas infectadas introduzem o virus em
selvagem e ao redor de domicllios) infectam dreas densamente povoadas com alta
tamto macacos quanto pessoas. densidade de mosquitos.

0 maior contato entre pessoas e mosquitos A maioria das pessoas tem babea imunidade,
infectados acarreta aumentn na transmissao. &m decorréncia da falta de vacinagan.

0 tipo mais comum de surto na Africa. Mosquitos infectados transmitem o virus de
uma pessoa para outra.

A disseminagao da febre amarela aumenta
com mais rapidez.

Podem ocorrer grandes epidemias &
diszeminagio internacional.

Figura 4.3: Ciclos de transmissdo da febre amarela na Africa (Fonte: WHO, 2016)

Nos trés ciclos de transmissdo o virus e a evolugdo clinica sdo idénticos. A diferenca
refere-se apenas aos vetores e ao ambiente (natural ou antropizado) de aquisicao da infecgao.
O surto mais recente de febre amarela no Brasil parece indicar uma adaptagdo do ciclo

silvestre da doenca para regides urbanas e periurbanas, o que traz como possibilidade o
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estabelecimento de um ciclo intermediario também no Brasil, ou ainda, o alerta para o risco
de reurbanizacdo da doenca. Para tais hipdteses é fundamental a investigacdo sobre as
espécies de vetores participantes do recente ciclo de transmissdo.

As pressoes ambientais exercidas pelo crescimento da populacdio humana sdao um dos
principais moduladores do habitat de primatas e do seu declinio populacional (CRIST et al,
2017). No Brasil, as areas de alta densidade populacional humana estdo concentradas perto da
costa do Atlantico, que perdeu quase 88% de sua floresta original (RIBEIRO et al., 2009).
ProjecOes sobre o crescimento da populacdo humana para 2050 indicam que ocorrera
crescimento progressivo da populacdo urbana e declinio das populacdes rurais (ESTRADA,
2013; ESTRADA et al., 2017). Assim, espera-se que com o aumento projetado da populagao
também aumentem exponencialmente os impactos e pressoes em habitats de primatas. Esses
impactos negativos resultardo das crescentes demandas por energia, espago, alimentos, agua,
minerais, petroleo, material de construcdo, produtos florestais e transporte, bem como dos
danos ambientais causados pela poluicdo e pela expansdo de redes rodoviarias e ferroviarias.
Considera-se, portanto, que com o aumento dos impactos sobre as areas naturais e,
consequente reducao das populacdes e dos habitats de espécies de primatas, ampliam-se o0s
riscos de acometimento da febre amarela sobre a propria populagdo humana. Vale lembrar
que os primatas sdo sentinelas para a ocorréncia da FA e, portanto, servem de alerta sobre a
circulacdao da doenga, para que medidas protetivas sejam tomadas antes que elas acometam

humanos.

4.2.2 Primatas Nao Humanos

No mundo existem descritas 376 espécies de Primatas Nao Humanos (PNHs). O Brasil
destaca-se nesse contexto por ser o pais com a maior diversidade de primatas, com 102
espécies conhecidas, das quais 69 sdo endémicas, incluindo espécies e subespécies
(RYLANDS et al., 2000). A proximidade evolutiva dos primatas ndo humanos com os seres
humanos, além de suas semelhancas fisicas e comportamentais, ampliam as possibilidades de
compartilhamento de doencas infecciosas, como a febre amarela. Em regioes com habitac¢Ges

humanas a morte de primatas, como os dos géneros Callithrix, Alouatta, Cebus e Sapajus
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(géneros com maior nimero de animais envolvidos no histérico de epizootias notificadas no
Brasil) (figura 4.4), é um alerta para a satde publica. Nesse contexto, justifica-se a
importancia de monitoramento do grau de conservagao desses animais, ja que a erradicacdo

da doenca no seu ciclo silvestre é impossivel (REIS et al., 2008).
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Figura 4.4: Total de animais com diagnoéstico confirmado para Febre Amarela por
género (Fonte: Sistema de vigilancia da Febre Amarela Silvestre entre 1999 e 2018 -
GT-Arboviroses)

O descobrimento do ciclo silvestre da FAS estimulou investigacoes em varios paises que,
entre outras contribui¢des, levaram ao reconhecimento do padrao ciclico envolvendo macacos
e mosquitos silvestres. A suscetibilidade dos macacos ao virus da febre amarela foi testada em
laboratério e comprovada em todas as espécies estudadas por Soper em 1942 e Strode em
1951 (BENCHIMOL, 2001), em maior ou menor grau.

Nesse contexto, destaca-se que foram evidenciadas pelas arvores de decisdo onze
espécies de primatas, com diferentes frequéncias de indicacdo. A compreensdo sobre sua
distribuicdo geografica, habitat e tipos de ameacas podem contribuir na busca de relacoes

mais especificas dessas espécies, e suas particularidades, com os surtos de febre amarela.
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Portanto, ao longo desse subcapitulo serdo inicialmente descritas, para cada uma das onze
espécies, as principais caracteristicas sobre o habitat, distribuicdo geografica original e
recente, bem como sobre as principais ameacas a manutencao de seus habitats e de suas
populacdes (as quais podem ter tornado mais vulneraveis e expostas ao acometimento da
doenga). Assim, somente ap0s a descri¢do dessas caracteristicas basicas, considera-se que é
possivel avangar para a indicacdo e compreensdo sobre as provaveis relacdes/conexdes entre
as epizootias de febre amarela com o habitat, distribuicdo geografica e/ou principais ameacas
aos géneros pertencentes a estas espécies.

As espécies de PNHs com maior frequéncia de indicacdo nas arvores de decisdo dos
modelos experimentais (método J48) pertencem a familia Callitrichidae e ao género
Callithrix (figura 4.5). Foram indicados onze vezes o Callithrix jacchus e seis vezes o

Callithrix penicillata.
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Figura 4.5: Area de distribuicdo Callithrix jacchus e Callithrix penicillata

A espécie Callithrix jacchus (sagui-de-tufos-brancos) é abundante e amplamente
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distribuida nos biomas Caatinga e Mata Atlantica. Distribui-se originalmente no Nordeste,
ocorre nos estados de Alagoas, Ceara, Maranhdo, Paraiba, Pernambuco, Piaui e Rio Grande
do Norte; foi introduzido nos estados da Bahia, Sergipe, Espirito Santo, Rio de Janeiro, Sao
Paulo, Parana e Santa Catarina (IUCN, 2018). Seu habitat é a floresta semidecidual, a floresta
decidual, a floresta ombrofila densa, as florestas riparias, as manchas de caatinga arborea e a
caatinga arbustiva (RYLANDS et al. 2008). Estudos indicam que essa espécie nao é restrita a
habitats primarios e possui grande capacidade de adaptacdo, tanto em areas rurais e urbanas
(capazes de viver em pequenas porc¢oes florestais como parques, jardins urbanos e aldeias
rurais), e de manutengao nas regioes em que foi introduzido, estabelecendo competicao com
outras espécies de primatas nativos dessas regioes (IUCN, 2018).

O Callithrix penicillata (sagui-de-tufos-pretos) também tem ampla distribuicdo no
Cerrado, Mata Atlantica e Caatinga. A espécie é residente e nativa nos estados da Bahia,
Goias, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Sdo Paulo, Tocantins, sudoeste do Maranhdo e
Piaui; foi introduzida no Espirito Santo (IUCN, 2018). Segundo Rylands e Mendes (2008) foi
introduzida também nos estados do Rio de Janeiro, Parana e Santa Catarina, habitando areas
de florestas ripdrias, floresta decidual, floresta semidecidual, cerrado e cerraddes. Assim como
outras espécies de saguis, esta ndo é restrita a ambientes naturais primarios e tem preferéncia
por florestas secundarias e florestas alteradas (FONSECA e LACHER JUNIOR, 1984;
LACHER JUNIOR et al., 1984; RYLANDS, 1984; SEABRA et al., 1991; RYLANDS e
FARIA, 1993). Apesar de ser considerada generalista, resistente e capaz de sobreviver em
habitats extremamente degradados, as populacdes desta espécie desapareceram ou estdo
diminuindo em muitas regides. A principal suspeita refere-se a captura para o comércio ilegal
desses como bichos de estimacgdo (IUCN, 2018).

As principais ameacas identificadas para as espécies de Callithrix estao relacionadas
com: incéndios; agricultura; pecudria; desmatamento; desconexdo de habitat; fragmentacao
florestal; vulnerabilidade a epidemias como zika (TERZIAN et al, 2018), febre amarela
(ARAUIJO et al, 2011) e herpes humana (MATZ-RESING et al., 2003; HATT et al., 2004;
LEFAUX et al., 2004; CASAGRANDE et al, 2014); além da apreensao para comercializacao
ilegal (OLIVEIRA e GRELLE, 2012).

No que se refere a participagdo desse género no processo enzootico-epizootico da febre
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amarela existem muitas lacunas para investigacdo. Conforme visto, este primata tem ampla
disseminacdo nos Estados indicados, sendo visto habitualmente nas pragas e nos quintais das
casas em busca de alimento. Sua participacdo no ciclo da doenca é vista com cautela e
preocupacado, pois se tem observado um aumento de populacOes desses animais em areas
urbanas em virtude da disponibilidade de alimento (os primatas sdao limitados na fertilidade
pela comida e pelo espaco geografico, portanto, quanto mais alimentos disponiveis, mais
proliferam). Além disso, seus predadores naturais estdo praticamente extintos nesses
ambientes modificados (COSTA, 2005).

De modo geral, o sagui esta presente em todos os estados do Nordeste, em Goias,
Tocantins e nos estados do Sudeste, tendo sido uma das espécies introduzidas no Estado do
Rio de Janeiro por intermédio do trafico de animais no Estado do Rio de Janeiro. Sabe-se que
sdao animais arboricolas, encontrados em varios tipos de vegetacdao, como ambientes de
cerrado, matas de galeria e matas secundarias, além de pomares e areas de reflorestamentos
(COSTA, 2005). Entretanto, o conhecimento de suas caracteristicas ecolégicas e
comportamentais, principalmente no contexto dos fragmentos florestais remanescentes, é
pouco conhecido (ICMBIO, 2014).

As espécies com segunda maior frequéncia de indicacdo pertencem a familia Atelidae e
ao género Alouatta (figura 4.6). Foram indicados cinco vezes o Alouatta caraya, quatro vezes

o Alouatta guariba e o Alouatta macconnelli, e uma vez o Alouatta belzebul.
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Figura 4.6: Area de distribuicio Alouatta caraya, Alouatta guariba, Alouatta

macconnelli e Alouatta belzebul

Alouatta caraya (bugio-preto) é uma espécie com ampla distribui¢cdo no Brasil, ocorrendo
nos biomas Amazoénia, Cerrado, Pantanal, Caatinga, Mata Atlantica e Pampa, e nas Unidades
Federativas (UFs) de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Distrito Federal, Tocantins,
Rondonia (sudoeste), Para (sudeste), Maranhdo (sudoeste), Piaui (sudoeste), Bahia (oeste),
Minas Gerais (centro-oeste), Sdo Paulo (noroeste) e nas porcoes oeste do Parand, Santa
Catarina e Rio Grande do Sul.

Sua distribuicdo ocorre em florestas tropicais secas, florestas inundadas, floresta
estacional semidecidual e decidual (PI, oeste da BA, MG, PR e RS), florestas continuas,
matas de galeria e remanescentes florestais dos biomas Pampa, Cerrado, Pantanal, Mata
Atlantica e Caatinga (MOURA, 2007; AGUIAR et al., 2011). A espécie ocorre ainda na

formacao florestal “cerradao” no bioma Cerrado (STAVIS, 2013), em matas de galeria nas

areas de transicao Cerrado-Amazonia (IWANAGA e FERRARI, 2002; ALVES, 2006) e em
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floresta de igap6 no bioma Amazonia, particularmente no estado de Rondonia (ALVES,
2013). Vivem em estratos arbéreos de 10m a 20m nas florestas montanhosas imidas, ou em
vegetacdo mais aberta como a caatinga, o cerrado, o babacual ou de araucaria, em altitudes
que variam entre 0 e 1.200m (AURICCHIO, 1995). O Alouatta também apresenta tolerancia
a modificacGes/perturbacobes no ambiente, conseguindo sobreviver em ambientes
fragmentados e alterados (RIMOLI et al., 2012; LAZARO, 2012; MUHLE, 2008; PRATES,
2007; BICCA-MARQUES, 2003). A area de vida dessa espécie pode variar de pequenos
fragmentos florestais menores que 1 hectare, a pomares com aproximadamente 20ha
(LUDWIG, 2006; BRAVO e SALLENAVE, 2003).

Alouatta guariba (bugio-marrom) apresenta distribuicdo restrita ao bioma Mata
Atlantica, mais especificamente no sul da Bahia, nordeste de Minas Gerais, Espirito Santo,
Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul (IUCN, 2018). Tem
preferencia pela Floresta Atlantica de terras baixas, submontana e montana, estendendo-se até
florestas sazonais semideciduas e deciduas no estado de Minas Gerais (MELO, 2004;
CHIARELLO, 1999; MENDES, 1989; RYLANDS et al., 1988). Também apresenta
tolerancia a modificacdes/perturbacdes no ambiente (MENDES et al., 2008). Segundo
ICMBIO (2014) estima-se uma perda populacional maior que 25% em suas populagoes
causadas perda e fragmentacdo de habitat. Suspeita-se que o tamanho populacional atual é
extremamente reduzido, ndao havendo mais do que 50 individuos maduros em qualquer
subpopulacao em decorréncia da severa fragmentacao.

Alouatta macconnelli (bugio-vermelho-das-Guianas) possui ampla distribuicao na
Amazonia, principalmente na porcdo norte do bioma, onde € residente e nativa nos estados do
Amazonas, Pard, Amapa e Roraima. Seu habitat sao areas de floresta primaria tropical de
planicie, floresta ciliar e floresta decidual seca (BOUBLI et al., 2008). Nao foram
identificados estudos sobre a restricdo ou tolerancia da espécie com areas
modificadas/perturbadas (ICMBIO, 2018).

Alouatta belzebul (guariba-de-maos-ruivas) é endémico do Brasil, com distribuicdo em
parte da Amazonia (Para, Maranhdo e norte do Mato Grosso) e em parte da Mata Atlantica
nordestina (Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas e Sergipe) (IUCN, 2018). A

espécie ocorre em Floresta Tropical Amazonica de Planicie, Floresta de Varzea de Marajo e
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fragmentos de Floresta Tropical Atlantica do Nordeste (VEIGA et al., 2008). Possui
tolerancia a modificagdes/perturbacdes no ambiente (grande parte da distribuicdo da espécie
estd incluida no arco do desmatamento na regido Amazonica). Ocupa ainda fragmentos da
Mata Atlantica de tamanho reduzido e em regeneracdo, e é também encontrado em areas
perturbadas pela extragdo mineral (CARVALHO, 2010).

Conforme visto, trés das quatro espécies de Alouatta apresentam tolerancia a
modificages/perturbacdes no ambiente, entretanto, estas espécies vém sofrendo declinio
populacional. As principais ameacas sobre essas espécies sdo a perda e a fragmentacao do
habitat provocados pela expansdao das areas agricolas monoculturas e de pecudria, por
incéndios florestais, pela expansdo urbana e das matrizes energética e rodovidria, pela caca
(consumo e trafico) e a vulnerabilidade a epidemias de doencas infecciosas, especialmente a
febre amarela (FREITAS e BICCA-MARQUES, 2013; ALMEIDA et al, 2012;
FOGUESATTO, 2011; VEIGA et al., 2008).

Primatas da familia Ateliade, como o Ateles (macaco aranha) e, em especial, o Alouatta,
conhecido como “macaco berrador” ou “guariba”, desempenham papel importante na
manutencdo da febre amarela silvestre, por serem altamente suscetiveis ao virus. Segundo
publicacdo de Strano et al em 1975 (COSTA, 2005), sua funcao no ciclo silvestre da FAS é
tdo dominante e evidente que o repentino siléncio nas matas serve de sinal aos habitantes
sobre a circulacdao do virus amarilico.

As espécies com terceira maior frequéncia de indicacdo pertencem a familia Pitheciidae e
ao genero Callicebus (figura 4.7). Foram indicados quatro vezes o Callicebus personatus, e

uma vez o Callicebus moloch e o Callicebus nigrifrons.
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Figura 4.7: Area de distribuicdo Callicebus personatus, Callicebus moloch e

Callicebus nigrifrons

Callicebus personatus (Guigb) é endémica da Mata Atlantica, ocorrendo no centro e
norte do Espirito Santo e no nordeste de Minas Gerais (IUCN, 2018). Pesquisas realizadas nos
ultimos anos sugerem que esta espécie tem se tornado cada vez mais rara e de dificil
observacao. Ocupa formacgoes florestais da Mata Atlantica e, apesar de ndo estar restrita a
habitats primarios, suspeita-se que a espécie apresenta baixa tolerancia a
modificaces/perturba¢oes no ambiente (ICMBIO, 2018).

Callicebus moloch (Zogue-zogue) é endémico do Brasil, ocorre na Amazonia brasileira,
mais especificamenre no sul do rio Amazonas nos estados do Para e Mato Grosso (VEIGA e
FERRARI, 2008). Ocorre em floresta riparia e floresta ombroéfila sazonalmente inundada
(KINZEY, 1981). Segundo Ferrari et al. (2003) e Veiga e Ferrari (2008), de uma maneira
geral as espécies desse grupo sao consideradas tolerantes a habitats com disttrbios

provocados por atividade humana e também areas sazonalmente inundadas.
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Callicebus nigrifrons (Guigd) ocorre em uma area relativamente ampla no sudeste do
Brasil, incluindo o norte do estado de Sao Paulo, sul de Minas Gerais e sudoeste do Rio de
Janeiro (VEIGA et al, 2008; PRINTES et al, 2013). Esta espécie é capaz de sobreviver em
pequenos fragmentos florestais, com ampla capacidade de dispersao pela matriz, além de
apresentar tolerancia a perturbacdes ambientais. Segundo Veiga et al (2008) habita areas de
Mata Atlantica e de transicdo com o Cerrado, ocupando tanto areas conservadas quanto
florestas com distirbios antropogénicos e em regeneracao.

As espécies de Callicebus descritas também tem tolerancia (baixa ou média) com
alteracoes/disturbios no seu ambiente natural, sendo principalmente ameacadas por
assentamentos rurais, agricultura, pecuaria, desmatamento, aumento da matriz energética,
aumento da matriz rodoviaria, desconexdo e reducdo de habitat e extracdo de minério
(VEIGA e FERRARI, 2008).

A espécie de PNH Aotus trivirgatuss (Macaco da noite de pescoco cinza), pertencente a
familia Aotidae, teve uma frequéncia de indicacdo (recorte 1999 a 2017), (figura 4.8). Essa
espécie ocorre na Venezuela e no Brasil, sua distribuicdo ocorre nos estados brasileiros do
Amazonas (norte), Para (noroeste) e Roraima (FERNANDEZ-DUQUE et al, 2013; IUCN,
2018).
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Figura 4.8: Area de distribuicio Aotus trivirgatuss

A espécie habita regides de floresta tropical/subtropical timida de planicie, floresta
tropical/subtropical inundada e, imida de montana (HERNANDEZ-CAMACHO e COOPER,
1976; DEFLER, 2003). Apresenta tolerancia a modificacoes/perturbacdes no ambiente,
ocorrendo em florestas alteradas, incluindo as que tiveram corte seletivo de madeira
(DEFLER, 2003). As principais ameacas identificadas para a espécie sdo: agricultura;
pecuaria; desmatamento; desconexao e reducao de habitat.

O Aotus (macaco da noite), habita as bacias dos rios Amazonas, Orinoco e Madalena (os
grandes focos sul-americanos do virus amarilico) tem habitos noturnos e dorme de dia em
ocos de arvores, o que dificulta o contato com os mosquitos, cujas atividades sdo
exclusivamente diurnas. No entanto, por ser muito suscetivel ao virus, pode contribuir para a
manutencao do ciclo em areas onde ndo existam outros primatas (STRANO et al., 1975).

No contexto geral sobre ameacas as espécies de primatas, destaca-se que, além da
desestruturacao dos ambientes naturais por agdo antropica, outros aspectos comportamentais

do ser humano podem contribuir para o processo de transmissao da doenca, como é o caso de
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praticas de caca de macacos (quer seja com a finalidade de aquisicao de animal de estimacao,
quer seja por habitos de consumo), o que implica na reducao do niimero de hospedeiros e logo
possibilita a entrada acidental do homem no ciclo natural de transmissao da doenca.

O tréfico de animais silvestres, principalmente das espécies de Callithrix e Allouata, pode
ser um caminho para a compreensdo da emergéncia da febre amarela em ambientes
antropizados. O governo brasileiro estima que cerca de 12 milhdes de animais (entre macacos,
jaguatiricas, araras, papagaios, tartarugas, serpentes, borboletas e peixes tropicais) sao
capturados (em florestas, cerrados e outros ambientes naturais do Brasil) e comercializados
em feiras livres no mercado interno ou exportados irregularmente para varios paises,
movimentando bilhdes de dolares por ano (RENCTAS, 2004). Entre os mamiferos indicados
estdo incluidas algumas espécies de macacos comercializadas para pet shops, como o
Callithrix jacchus e o penicillata.

Ainda segundo RENCTAS (2004), destaca-se que as principais rotas utilizadas pelos
traficantes sdo aeroportos e rodovias, seguindo um fluxo entre a regido Centro-Oeste, com 0
Estado de Minas Gerais. A publicacdo indica que as “rotas mineiras” de trafico de animais
silvestres, sem nenhum controle sanitario, criam condicoes locais para a introducdo,
sobrevivéncia e disseminacdo de hospedeiros da febre amarela, trazendo como consequéncia,
uma explosdo da doenca como a que ocorreu nessas regioes durante o mais recente surto da
doenca. Possivelmente intmeras outras rotas ainda desconhecidas, especialmente terrestres,
estejam sendo usadas para driblar o monitoramento da RENCTAS e a fiscalizacdo do
IBAMA, facilitando assim o escoamento e a introducdo dos animais em areas distantes de seu
habitat original. Essa dinamica de circulacdo do trafico possibilita a movimentacdao de
patégenos de uma paisagem geografica para outra, o que favorece o aparecimento da doenca
em novos locais (BEJARANO, 1971).

Destaca-se que somente no estado do Rio de Janeiro, de 2003 a 2010, aproximadamente
457 espécies de primatas foram entregues ao CETAS (Centro de Triagem de Animais
Silvestres), enquanto outros 438 foram registrados em reclamagdes de cidaddos que
denunciaram animais de estimacao ilegais (Linha Verde). A maioria dos animais apreendidos
foram dos géneros Callithrix (335), Cebus (86) e Sapajus (17), embora outros géneros

(Leontopithecus, Callicebus, Lagothrix e Alouatta) também tenham sido registrados. Embora
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o impacto de tais nimeros nas populacoes dessas espécies possa ser pouco representativo, o
impacto de animais liberados fora de sua area original pode ameacar espécies nativas por
hibridizacdao, como € o caso do Callithrix aurita no Rio de Janeiro (OLIVEIRA e GRELLE,
2012).

A caca é outra principal ameaga que promove a reducdo da populacdo de primatas, que
traz prejuizos diretos aos habitats dos primatas e por consequéncia, resulta na mudanga da
dindmica de dispersdao de sementes, no tamanho e na distribuicdo das manchas florestais, bem
como na reducao da diversidade genética das plantas e no recrutamento de mudas
(CAUGHLIN et al., 2015; PACHECO e SIMONETTI, 2000; BRODIE et al., 2009).
Consequentemente também ficam reduzidas as fontes de alimento disponiveis para as
comunidades locais de mamiferos e aves (ABERNETHY et al., 2013; NUNEZ-ITURRI et
al., 2008). Na Amazonia brasileira, a caca excessiva de primatas tem impactado ainda na
regeneracao de espécies de arvores centenarias e de alta densidade, que possuem grande
capacidade de armazenar carbono (PERES et al, 2016; STEVENSON e ALDANA, 2008).

Por fim, os impactos antrépicos também podem resultar na degradacdo dos habitats de
primatas nativos, o que pode refletir em declinios populacionais desses (CEBALLOS e
EHRLICH, 2002). A medida que se amplia o contato entre primatas, humanos e animais
domésticos, aumenta-se também a ameaca de exposicao a doencas infecciosas emergentes e a
surtos epizooticos periodicos (HOFFMANN et al., 2017; NUNN e ALTIZER, 2006; NUNN e
GILLESPIE, 2016).

Como exemplo da ameaca de doencas infecciosas sobre as populacdes de primatas,
destaca-se que entre 2008 e 2009, em duas areas no estado do Rio Grande do Sul, cerca de
80% das populacdes isoladas de bugios (Alouatta caraya e Alouatta guariba clamitans) foram
eliminadas em razao de grande evento epizodtico de Febre Amarela (ALMEIDA et al., 2011;
FREITAS e BICCA-MARQUES, 2011; VASCONCELOS, 2017; VEIGA et al, 2014),
incluindo populacdes que habitavam areas protegidas (FIALHO et al., 2012). Segundo Bicca-
Marques et al. (2017) a partir de 2016, o surto de FA em curso no Sudeste do Brasil causou a
morte de milhares de primatas, incluindo espécies ameacadas, como o Callicebus personatus
e o0 Alouatta guariba. Em muitos desses casos, a desinformacdo sobre os vetores de

transmissao da febre amarela resultou no exterminio de populacdes de primatas por parte de
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individuos humanos que residem em locais proximos.

4.2.3 Biomas

O Brasil é formado por seis biomas (Amazonia, Caatinga, Cerrado, Mata Atlantica,
Pampa e Pantanal) com caracteristicas particulares (macroclima, fitofisionomia, solo, altitude,
entre outros) e proporcoes distintas. Segundo IBGE (2004), bioma é um conjunto de vida
vegetal e animal, constituido pelo agrupamento de tipos de vegetacdo que sao semelhantes e
que podem ser identificados em nivel regional, com condicoes de geologia e clima
semelhantes e que, geologicamente sofreram os mesmos processos de formacgao da paisagem,
resultando em uma diversidade de flora e fauna préprias. Segundo Costa et al. (2011) ha que
se considerar ainda que a diversidade de ecossistemas existentes no Brasil refletem padroes de
chuvas diversos e que determinam a abundancia e distribuicio dos mosquitos vetores e dos
hospedeiros vertebrados. Segundo Ab’Saber (2003), a paisagem constitui uma heranga de
processos fisiondmicos e bioldgicos, constituindo um patrimonio coletivo das sociedades que
se apropriaram territorialmente. A compreensdao dos principais processos modeladores da
paisagem perpassa pela formacdo geoldgica e pelas mudancas no clima global, com destaque
ao Quaternario, que foi o periodo-chave da formacao das principais paisagens brasileiras.

Nesse contexto, destaca-se que foram evidenciadas pelas arvores de decisao trés tipos de
biomas brasileiros (Amazonia, Caatinga e Mata Atlantica) (figura 4.9), cada um com 1
indicacdo nos modelos experimentais produzidos pelo método J48. A compreensao sobre as
principais caracteristicas e inter-relacoes geoclimaticas, vegetacionais, faunisticas e seus
historicos de alteragOes por atividades geologicas e/ou humanas podem indicar caminhos para
a compreensao das relacoes existentes entre os trés surtos de FAS e os dominios de natureza

no Brasil.
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Figura 4.9: Biomas Amazonia, Caatinga e Mata Atlantica

A Amazonia é a maior reserva de diversidade biol6gica (abriga mais de 2,5 mil espécies
de arvores e 30 mil de plantas — um terco de todas as espécies do planeta) e a maior rede
hidrogréafica (escoa cerca de 1/5 do volume de dgua doce) do planeta. E o maior bioma
brasileiro em extensdo, com 4.196.943 km?, corresponde a 49,29% do territério nacional,
onde localizam-se integralmente cinco UFs (Acre, Amapa, Amazonas, Pard e Roraima) e
parcialmente os estados de Rondonia (98,8%), Mato Grosso (54%), Maranhdo (34%) e
Tocantins (9%) (IBGE, 2004).

A vegetacao predominante na Amazonia é a Floresta Ombréfila Densa, que corresponde
a 42% do bioma, Floresta Estacional decidual e semidecidual, campinarana, savanas
(inclusive estépica), além de FormacgOes pioneiras, refligios vegetacionais e areas de tensao
ecoldgica. Possui flora variada, rica em plantas, e vasta fauna, incluindo ampla diversidade de
fungos, bactérias e outros micro-organismos. Pela transpiracdao de suas florestas, grandes

quantidades de vapor d’adgua e calor sdo transferidas para a atmosfera, fatores estes
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fundamentais para a manutencdo das caracteristicas atuais do clima regional da América do
Sul e também global.

Segundo Ab’Séaber (2003) a Amazonia se destaca pela grandeza da malha hidrografica e
pequenas variacOes de seus ecossistemas regionais de altitude, além da intensa entrada de
energia solar e massa de ar umido. A Amazonia brasileira é dominada por chuvas de verdo
austral (de janeiro a marco) ao sul, enquanto que ao norte ocorrem precipitaces maiores
durante o verdo boreal (de maio a julho). Mesmo se deparando com aspectos diferenciados em
diferentes por¢des do dominio amazdénico, o bioma continua sendo um dos mais homogéneos
e de ritmo anual habitual mais constante de todo Brasil intertropical. A exuberancia
hidrografica Amazonica é resultado da pluviosidade que atinge a grande depressao
topografica que variam entre 30 e 120 metros de profundidade.

Segundo Mondet (2001), a Bacia Amazonica é o grande reservatorio endémico do virus
amarilico no Brasil, mas reconhece uma area epizodtica — atualmente denominada de
transicdo — fora da bacia Amazonica, na qual o virus circula de forma epizodtica e
ocasionalmente entre primatas ndo humanos e se manifesta de forma epidémica na populagao
humana, em funcdo do estado imunolégico e da abundancia de vetores. Em carater
esporadico, o virus apareceria nos estados da Bahia, Minas Gerais e Sao Paulo, mudando para
outra bacia hidrografica. As epidemias nessas regides seriam diretamente ligadas a area
endémica, precedidas de epizootias, geralmente despercebidas.

Devido ao carater pouco sistematico desses surtos virais para além da Amazonia, as areas
de risco para febre amarela silvestre sdo reavaliadas periodicamente pelo Ministério da Saude
com a finalidade de estabelecer politicas de intervencgao distintas. A epizodtica ou de transi¢ao
é a que tem sofrido maiores alteracdes, com ampliacdo de seus limites. Atualmente esta area
abrange uma faixa que vai da regido centro-sul do Piaui, oeste da Bahia, noroeste de Minas
Gerais, Sao Paulo, Rio de Janeiro, Paran4, Santa Catarina e Rio Grande do Sul.

A Mata Atlantica é o terceiro maior bioma (13% do territério nacional), com &rea de
1.110.182 km? (Cerrado é o segundo maior, com um pouco mais de 2 milhdes de quildmetros
quadrados) (IBGE, 2004). Ocupa toda a faixa continental atlantica leste brasileira e se estende
para o interior no Sudeste e Sul do Pais. E definido pela vegetacdo florestal predominante e

relevo diversificado (serras, platés, vales e planicies). O bioma ocupa inteiramente trés
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estados — Espirito Santo, Rio de Janeiro, Santa Catarina — e 98% do Parand, além de porgoes
de outras 11 UFs. Possui grande diversidade de fitofisionomias e complexidade de aspectos
bioticos, como grande amplitude altimétrica, regime pluviométrico intenso e temperaturas
médias elevadas, compreendendo uma importante parcela da biodiversidade do pais. Estende-
se por uma diversidade de formas de relevo, abrangendo cadeias de montanhas, platos, vales e
planicies de toda a faixa continental atlantica leste brasileira (GOMES et al., 2009).

A Mata Atlantica caracteriza-se como um diversificado mosaico de ecossistemas
florestais, diferenciados em suas estruturas e composicoes floristicas, tendo como elemento
comum a influéncia dos ventos timidos oriundos do Oceano Atlantico (BOHRER, 2012).
Predominam diversos tipos florestais como Florestas Ombrofila Densa, Estacional
Semidecidual e Mista, conforme a classificacdo da vegetacdao brasileira desenvolvida pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a partir dos levantamentos e
mapeamentos feitos pelo Projeto RADAMBRASIL (LIMA, 2008). Abriga muitas espécies
endémicas e a maior parte das espécies ameacadas (84%) de extincao da fauna e flora
brasileira. Seus remanescentes englobam um diversificado conjunto de ecossistemas
florestais, com estrutura e composicao floristica diferenciadas.

Originalmente, a Mata Atlantica recobria grande parte da regido costeira do Brasil (cerca
de 12% do territério nacional). Aproximadamente 70% da populagdo brasileira ocupa a
porcao do territério situada no dominio da Mata Atlantica e, em consequéncia, apenas uma
pequena parte da sua area (entre 11% a 20%) permanece com sua cobertura vegetal original,
representada por fragmentos florestais de diferentes tamanhos, a maior parte com area inferior
a 1000ha (BOHRER, 2012). Segundo Ab’Saber (2003), as florestas atlanticas abrangiam
aproximadamente um milhdo de quilémetros quadrados, tendo a sua vegetacdo origem entre o
Pleistoceno superior e o Holoceno.

A paisagem atual desta regido encontra-se bastante fragmentada e desconectada,
representada em sua quase totalidade por manchas florestais, isoladas e impactadas,
circundadas por extensas matrizes antropicas como pastos, monoculturas e areas de
desenvolvimento urbano (FUNDACAO SOS MATA ATLANTICA/INSTITUTO
NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS, 2002). Como consequéncia da fragmentacao,

tem-se a perda de area do habitat natural, a modificacdo da dindmica biolégica, a maior
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dificuldade na manutencao da diversidade biologica e na passagem da fauna que cruzam os
espacos entre os fragmentos. Nesse sentido, a recuperacao de fragmentos florestais em
ambientes naturais intensamente impactados tem se destacado cada vez mais como uma forma
de reverter a atual situacdo de degradacdao ambiental, promovendo a conservacdo da
biodiversidade e dos recursos naturais para uso das geracOes presentes e futuras
(WUETHRICH, 2007; BENAYAS et al., 2009).

A Caatinga é o unico bioma exclusivamente brasileiro e corresponde ao quarto maior
bioma, possui area de 844.453 km? , correspondendo a 9,9% do territério. O Bioma se estende
pela totalidade do estado do Ceara, na maior parte dos estados do Rio Grande do Norte (95%),
da Paraiba (92%), de Pernambuco (83%), mais da metade dos estados do Piaui (63%) e da
Bahia (54%), e de quase metade de Alagoas (48%) e Sergipe (49%), além de pequenas
porcoes de Minas Gerais (2%) e do Maranhao (1%) (IBGE, 2004). Ab’Saber (2003) apresenta
a Caatinga como um dominio marcante no contexto climatico, hidrolégico e ecologico, com
aproximadamente 23 milhdes de habitantes que ocupam os territorios dos sertdes secos, de
clima quente, chuvas escassas, periddicas e irregulares. Esse dominio possui precipitacoes
médias anuais 268 e 800 mm, no Nordeste seco. Um dos fatores responsaveis pela paisagem
desértica dos sertdes a estrutura geoldégico-litolégica em certas areas, os chamados “altos
pelados”, constituidos de colinas desnudas, fragmentos de quartzo e a presenga de rocha
metamorfica argilosa (filitos), que apresenta-se pela extensdo da estrutura topografica.

O clima, muito quente e sazonalmente seco, tem fortes reflexos sobre a hidrologia do
bioma. A grande variabilidade de deflivios é decorrente das irregularidades interanuais nas
chuvas e produz efeitos muitas vezes catastréficos, que se manifestam tanto por secas
prolongadas como por inundacoes. As elevadas taxas de evaporagao contribuem enormemente
para esgotar os recursos hidricos, principalmente os superficiais. O clima arido também
influenciou na formacdo original de solos com horizontes superficiais pouco espessos, com
baixos teores de matéria organica e presenca significativa de cascalhos e matacGes em
superficie, havendo expressivas areas de ocorréncia dos Luvissolos Cromicos. As elevadas
taxas de evaporacao tornam os solos potencialmente vulneraveis aos processos de salinizagao,
sendo comum a presenca de crostas de sais cristalizados (eflorescéncias) em leitos secos de

corregos e rios. Apesar das adversidades climaticas, hidrolégicas e pedolégicas, a flora e
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fauna sdo bastante ricas e adaptadas a essas condicoes, com diversas espécies endémicas
(IBGE, 2004).

O histérico de monitoramento da febre amarela silvestre demonstra que os biomas
Amazonia, Cerrado, Pampa e Mata Atlantica concentraram o maior nimero de casos humanos
e epizootias. Considera-se que a indicagdo do bioma Caatinga nas arvores de decisdo deve-se
justamente por ser uma feicao de separacao sobre o local de baixa ocorréncia da doenga (o
proprio bioma) e os dois biomas de contato (Cerrado e Mata Atlantica) que acumulam eventos
de emergéncia da doenga.

Como a vegetacao é um dos elementos mais importantes da biota, seu estado de
conservacao e de integridade determinam a existéncia ou ndo de habitats de diversas espécies
de animais silvestres, a manutencdo de servicos ambientais e o fornecimento de bens
essenciais a sobrevivéncia de populacbes humanas. A agricultura para exportacao
(agronegocio), promove implicacdes nos ecossistemas, sendo a principal responsavel pelo
desmatamento, uso e apropriacdo inadequada do solo, entre outras acoes que alteram a biota e
a qualidade de vida humana. As atividades agropecuarias ja resultaram na eliminagao de uma
expressiva por¢ao da cobertura vegetal nativa, principalmente dos biomas Amazonia e
Cerrado, e na fragmentacdo da maioria dos seus habitats, acarretando na perda de
biodiversidade e aumento da erosdo dos solos, com o consequente assoreamento de
mananciais. Sabendo que a desestruturacao de ambientes naturais é muitas vezes “gatilho”
para surtos epidémicos-epizodticos, foram verificados os histéricos de conservacao ou
degradacdo desses biomas. O recente relatéorio da WWEF (2018) apontou para um
desmatamento intenso nos biomas brasileiros, que reduziu, de 1970 a 2018, 20% da Floresta
Amazonica e 50% do Cerrado. Dados divulgados pelo Ministério do Meio Ambiente (2018)
indicaram que 80 mil km? de terras foram devastadas no Cerrado e 50 mil km? na Amazonia.

O mapeamento sistematico anual da Plataforma Mapbiomas (MAPBIOMAS, 2018),
utilizado na base de dados dessa pesquisa, também confirma, num recorte temporal menor
(1985 e 2017), o indiscutivel processo de desmatamento desses biomas. Os graficos oriundos
dos mapas de uso e cobertura da terra, indicam que a classe Floresta (que hierarquicamente
engloba as classes Florestas Naturais, Formacoes Florestais, Formacoes Savanicas, Mangue e

Florestas Plantadas) apresentou diminuicdo ascendente na area total de dois (Amazonia e
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Caatinga) dos trés biomas indicados pelas arvores de decisdo. Segundo estatisticas publicadas
na plataforma Mapbiomas, entre 1985 e 2017, o bioma Amazonia perdeu aproximadamente
40,8 milhoes de hectares de floresta (figura 4.10), o que equivale a 11,8% da cobertura. Ja o
bioma Caatinga perdeu 5 milhdes (figura 4.11), correspondente a 10,5% de decréscimo da

classe.
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Figura 4.10: Area da classe Floresta no bioma Amazonia entre 1985 e 2017 (Fonte:

MAPBIOMAS, 2018)
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Figura 4.11: Area da classe Floresta no bioma Caatinga entre 1985 e 2017 (Fonte:
MAPBIOMAS, 2018)

O processo € inverso para a classe Agropecuaria (que hierarquicamente inclui as classes
Agricultura, Pastagem e Agricultura ou Pastagem) em ambos os biomas. A Amazonia teve o
incremento exponencial da classe, com o aumento de 39,6 milhdes de hectares (figura 4.12),
ou seja, um crescimento de 74,6% da area de Agropecuaria. Na Caatinga a classe
Agropecuaria teve incremento de 5,3 milhdes de hectares (figura 4.13), o que corresponde ao

aumento de 17,5 % da classe.
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Figura 4.12: Area da classe Agropecuéria no bioma Amazdnia entre 1985 e 2017 (Fonte:

MAPBIOMAS, 2018)
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Figura 4.13: Area da classe Agropecudria no bioma Caatinga entre 1985 e 2017 (Fonte:
MAPBIOMAS, 2018)
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Interessante notar que os valores de perdas de florestas e ganho de Agropecuaria sao
quase que equivalentes para ambos os biomas. No bioma Amazdnia houve perda de 40,8
milhdes de florestas e incremento de 39,6 milhdes de areas de uso agropecudrio. Ja o bioma
Caatinga ocorreu perda de 5 milhdes de éreas florestais e aumento de 5,3 milhdes de areas de
uso agropecuario.

No bioma Mata Atlantica o padrdo de decréscimo ascendente de florestas ndo ocorreu da
mesma maneira que nos biomas Amazonia e Caatinga (figura 4.14) Verifica-se que entre
1985 e 2003 ocorreu perda de 1,2 milhdo de hectares de florestas, porém ocorreu o processo
de compensacao dessas perdas entre 2003 e 2017, com o aumento de 1,7 milhdo de hectares
florestais recuperados. Essa informagdo sobre areas recuperadas confirma-se no grafico sobre
a classe Florestas Plantadas na Mata Atlantica (figura 4.15), no qual se verificou, entre 1985 e

2017, ganho de 2,3 milhdes de hectares de florestas plantadas.
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Figura 4.14: Area da classe Floresta no bioma Mata Atlantica entre 1985 e 2017 (Fonte:
MAPBIOMAS, 2018)
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Figura 4.15: Area da classe Floresta Plantada no bioma Mata Atlantica entre 1985 e

2017 (Fonte: MAPBIOMAS, 2018)

Taubert et al. (2018) destacam que o reflorestamento é uma importante ferramenta de
conservacao para mitigar a extincdo de espécies devido a perda de habitat, fragmentagdo e
isolamento, especialmente se envolver a protecdo de grandes areas florestais. Assim, a
restauracdo de habitats pode facilitar, por exemplo, o aumento do tamanho da populacdo das
espécies e conectar fragmentos e dreas protegidas, isso se a floresta restaurada puder
promover a imigracdo e o fluxo génico de populacdes anteriormente isoladas (HYLANDER e
EHRLEN, 2013). Segundo Newmark et al. (2017), a restauracio de habitats, em éreas de
florestas anteriormente conectadas, deve utilizar corredores de 1 km de largura entre os
fragmentos florestais mais extensos, intactos e mais proximos, pois esses corredores podem
ter um efeito positivo sobre a expansdao da populacdao de animais silvestres. Embora a
regeneracao completa desses corredores provavelmente ocorra entre 10 e 40 anos, espécies de
primatas com tendéncia a extin¢ao, como micos-ledes-dourados (Leontopithecus rosalia,

Leontopithecus chrysomelas) podem contribuir na dispersao de mudas e sementes (DOSEN et
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al., 2017).

A classe Agropecuaria também experimentou oscilacdes entre ganhos e reducoes de areas
da classe no bioma Mata Atlantica (figura 4.16). Entre 1985 e 2003 ocorreu uma tendéncia de
acréscimo dessas areas, com 991,6 milhares de hectares. Ja entre 2003 e 2017 ocorreu reducao
vertiginosa dessas areas, com a diminuicao de 1,3 milhdo de hectares. As variagOes no
tamanho das areas destinadas a classe Agropecudria parecem estar bastante alinhadas com a
tendéncia de recuperacdo de florestas, tendo sido evidenciado o ganho de 1,7 milhdo entre
2003 e 2017. A manutencao ou a recuperacao de zonas de APPs e a criacdo de Reserva Legal
em propriedades rurais certamente contribuiram tanto para a recuperacao das areas, com o
plantio de arvores nativas, quanto para a regulacao sobre os limites maximos de exploracdo da
terra, devendo-se respeitar margens dos rios, mananciais, nascentes, topo de morros e
protecao da erosao do solo. Nesse contexto destaca-se ainda a Lei da Mata Atlantica n°
11.428, sancionada em 2006, que disp0e sobre a utilizagdo e protecdo da vegetacdo nativa do
biomas, trouxe dentre outras providéncias a efetivacao dos Planos Municipais de Conservacao

e Recuperacdo e a regulacao do Fundo de Restauracao.
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Figura 4.16: Area da classe Agropecuéria no bioma Mata Atlantica entre 1985 e 2017
(Fonte: MAPBIOMAS, 2018)

De maneira pontual, complementar e excepcional a prerrogativa da modelagem baseada
em dados, na qual a discussdao deve ser concentrada e orientada pelos dados evidenciados
pelos modelos, considera-se pertinente para esta discussdo destacar sobre o acentuado
decréscimo de areas florestais ocorrida no bioma Cerrado (WWF, 2018) (figura 4.17). Esta
excecdo deve-se por este se tratar de um bioma com amplo e recorrente historico de
ocorréncia de febre amarela silvestre, além de ser o bioma de separacdo entre a Amazonia e a
Mata Atlantica, evidenciados nos modelos.

A classe floresta no bioma Cerrado apresentou grande decréscimo de area, da ordem de
20,7 milhdes de hectares, o que representa 22,3% de perda, enquanto que a classe
Agropecuaria obteve um acréscimo de 22,1 milhdes de hectares, o que representa 25,9% de

ampliacdo das areas agropecuarias no bioma (figura 4.18).
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Figura 4.17: Area da classe Floresta no bioma Cerrado entre 1985 e 2017 (Fonte:
MAPBIOMAS, 2018)

CERRADO (Bioma)

90M
85M
80M

75M

Area (ha)

70M

65M

-0~ 3 Agropecuaria

Figura 4.18: Area da classe Agropecuéria no bioma Cerrado entre 1985 e 2017 (Fonte:

MAPBIOMAS, 2018)
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Embora algumas espécies de primatas possam sobreviver temporariamente em florestas
exploradas, tanto a extracdao legal quanto ilegal de madeira resultam em uma diminuicdao da
cobertura do dossel, reducdo de umidade no subsolo e aumento da incidéncia de incéndios
sobre a vegetacdo e o solo. Esses efeitos tornam-se evidentes com a reducao de crescimento
da floresta e impacta negativamente a regeneracdo de grandes espécies de arvores que
fornecem alimento, locais de abrigo e refligio para primatas (ALISJAHBANA e BUSCH,
2017; LEWIS et al., 2015; PERES, 2001; BANCO MUNDIAL, 2016). O desmatamento gera
impactos negativos para os primatas (dos géneros Callithrix, Alouatta, Cebus, Ateles, Aotus,
Saimiri e Sapajus) que sobrevivem nessas pequenas porcoes florestais, como por exemplo: a
concentracdo de individuos, o que favorece a transmissdo do virus pelos vetores; a
competicdo intra e interespecifica, além do estresse, promovido pela limitacdo de alimentos,
espaco, entre outros recursos vitais. Esses impactos atrelados podem promover a alteracao da
imunidade individual, tornando-os suscetiveis as infeccGes; a dispersao para outras areas em
busca de melhores condicdes, o que pode aumentar o estresse e a dispersao viral.

A partir dos dados verificados na Plataforma Mapbiomas (2018) e das publicagoes
recentes do WWF (2018) e MMA (2018), verifica-se que, principalmente nos biomas
Amazonia e Cerrado, foram grandes as perdas sobre as areas de vegetacao, enquanto que o0
bioma Mata Atlantica demonstrou uma tendéncia de recuperacao das areas florestais.
Importante destacar ainda que os atributos correspondentes as feicdes/categorias de vegetacao
(Formacoes florestais, FormagOes savanicas, Florestas plantadas, Vegetacdo Campestre)
foram frequentemente indicados pelos modelos dessa tese (tabela 16), o que reforca a
pertinéncia da discussdao e dos apontamentos realizados neste subcapitulo. Dessa forma
considera-se a possibilidade de ter ocorrido um movimento de migragao, ou mesmo fuga, das
espécies de primatas (especialmente do género Callithrix, bastante adaptado a ambiente de
matas em regeneracao) que habitam as areas florestais, principalmente no Cerrado, para os
fragmentos em regeneracdo na Mata Atlantica. Essa conjectura pode indicar um caminho para
a compreensdo sobre a magnitude da emergéncia do recente surto nos dominios de Mata

Atlantica dos estados de Minas Gerais, Espirito Santo, Sdo Paulo e Rio de Janeiro.
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4.2.4 Unidades de conservacao

Os dados correspondentes aos limites de Unidades de Conservacao foram indicados seis
vezes nas arvores de decisdo dos modelos experimentais que utilizaram o método J48 (figura
4.19). Seguindo a mesma estrutura logica dos subcapitulos anteriores, sera inicialmente
apresentado o contexto geral e as principais caracteristicas sobre as Unidades de Conservagao
no Brasil e, em seguida, serdo discutidos os provaveis vinculos entre areas protegidas com os

eventos epidémicos/epizo6ticos passados e recentes.
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Figura 4.19: Limite de Unidades de Conservacdo

As Unidades de Conservacao (UCs) tém a funcao de preservar o patrimonio biolégico
existente no pais, por meio da protecao de espacos naturais compostos por espécies, habitats e
ecossistemas, e também das aguas jurisdicionais do territorio brasileiro. As UCs, de acordo
com a categoria, garantem a utilizacdo sustentdvel dos recursos naturais, permitindo que

comunidades locais desenvolvam atividades econOmicas sustentaveis no seu interior ou no
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entorno. O Sistema Nacional de Unidades de Conservacao (SNUC) foi criado em 18 de junho
de 2000, por meio da Lei n° 9.985 do Governo Federal. O SNUC é o responsavel pelo
estabelecimento de critérios e normas para a criagdao, implantacdao e gestdao das Unidades de
Conservacao do Brasil. As Unidades de Conservacao (federais, estaduais, municipais ou
particulares) integrantes do SNUC dividem-se em dois grupos, com caracteristicas especificas
(forma de protecdo e usos permitidos): Unidades de Protecdo Integral e Unidades de Uso
Sustentavel.

O objetivo principal das Unidades de Protecdao Integral é preservar a natureza, sendo
permitido somente o uso indireto dos seus recursos naturais, com excecao para casos que
devem estar previstos na Lei. As seguintes categorias pertencem a este grupo: Estacdo
Ecoldgica; Reserva Biolégica; Parque Nacional; Monumento Natural e Refligio da Vida
Silvestre.

O grupo de Unidade de Uso Sustentavel tem como objetivo principal combinar a
conservacgao dos ecossistemas com o uso sustentavel de parcela dos seus recursos naturais. As
categorias que pertencem a esse grupo sido: Area de Protecio Ambiental; Area de Relevante
Interesse Ecologico; Floresta Nacional; Reserva Extrativista; Reserva de Fauna; Reserva de
Desenvolvimento Sustentavel e Reserva Particular do Patrimonio Natural.

Segundo MMA (2014) as unidades de protecdo integral exigem de maiores cuidados por
sua fragilidade e particularidades ambientais, e as unidades de uso sustentavel, possibilitam a
utilizacdo de recursos naturais de forma direta e sustentavel e, ao mesmo tempo em que sao
conservados. Assim, as unidades de conservacao formam uma estrutura, na qual cada
categoria contribui de uma forma especifica para a conservacao dos recursos naturais (MMA,
2014).

Desde de 1934 que as unidades de conservacao promovem a protecdo do patrimonio
ambiental do Brasil. Atualmente, 1.538.888 km? de area continental (18% do territério
brasileiro) sdo protegidas por unidades de conservagao e 959.307 km? de areas marinha (26%
do Mar territorial e Zona Econdmica exclusiva — ZEE). Essas areas estdao protegidas por 2.180
unidades de conservacao continentais (Protecdao Integral e Uso sustentavel) e 177 UCs em
area marinha. O bioma Amazonia é o que mais abrange areas protegidas, sendo detentor de

1,2 milhdes de km? (28% da area do bioma). Os demais biomas protegem percentuais
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menores de suas areas, em ordem decrescente de area total (km?): Cerrado 170 mil km?
(8,34%); Mata Atlantica 105 mil km? (9,4%); Caatinga 72,9 mil km? (8,8%); Pampa 5 mil
km? (2,8%) e Pantanal 6,8 mil km? (4,5%) (MMA, 2018).

Em numeros absolutos, o Brasil ocupa o 3° lugar em quantidade de area continental
destinada a unidades de conservagado, ficando atrds somente dos Estados Unidos (2.607.132
km?) e Russia (1.543.466 km?) (MMA, 2018). As florestas (naturais ou plantadas)
representam cerca de 516 milhdes de hectares ou 60,7% do territério nacional, o que nos eleva
ao status de pais com a flora mais rica e com a maior biodiversidade do planeta. A principal
maneira de preservacdo de florestas, e protecao da diversidade bioldgica abrigada por elas, é
por meio de Unidades de Conservacao (MMA, 2014). Apesar desse cenario favoravel de
conservacgao, o Brasil enfrenta muitos desafios para consolidacdo, manutengdo ou ampliagao
das areas de Unidades de Conservacao. No intuito de formalizar esse desafio o Brasil definiu
em 2006 as metas nacionais para conservacao de pelo menos 30% da Amazonia e 10% dos
outros biomas. Essas metas tém sido utilizadas como objeto norteador da politica da
biodiversidade no Brasil, e que foram definidas em resposta a meta 1 do Plano Estratégico da
Convencao sobre Diversidade Biologica das Nacoes Unidas - CDB.

Estudos evidenciam que as dreas protegidas sdo ferramentas fundamentais para a
conservacao de primatas ameagados, pois fornecem um habitat central sustentavel. Segundo
Estrada et al (2018), os primatas no Brasil tem 38% de sua abrangéncia dentro das areas
protegidas. Strier et al (2017) destacam que aproximadamente 80% do total de localidades da
Mata Atlantica, onde os muriquis (Brachyteles spp.) atualmente habitam, sdo areas protegidas
(unidades privadas ou governamentais — estaduais e federais). Joppa e Pfaff (2009) destacam
que, globalmente, as areas protegidas tém baixo valor comercial e pequena demanda por
conversao de terras, enquanto que as areas florestais de terras baixas e ricas em primatas,
encontram-se sob risco, pelo interesse no corte raso para comercializacdo de madeira, ou pelas
oportunidades lucrativas que as florestas de terras baixas oferecem por serem adequadas a
agricultura mecanizada (VENTER et al., 2014). Portanto, os individuos fora das éreas
protegidas estdo sob maior risco (DAVENPORT et al., 2017), sendo cada vez mais
ameacadas pela expansdo agricola, exploracdo madeireira e caca ilegal (GOUVEIA et al.,

2017; MASCIA et al., 2014; ROVERO et al., 2015; SPRACKLEN et al., 2015; WAEBER et
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al., 2016).

Destaca-se ainda que o aumento da densidade populacional humana dentro de um raio
de distancia de até 50 km de uma éarea protegida é fator que ameaca a area pela pratica de
atividades ilegais (por exemplo: degradacao de habitats, caca esportiva e pesca ilegal). Assim,
considerando tantos interesses comerciais/financeiros e suas ameacas, Butchart et al (2015)
destacam que, mesmo com o cumprimento das metas globais para a manutencao de areas
protegidas, isto serd insuficiente para proteger a biodiversidade, a menos que essas areas
sejam bem gerenciadas e devidamente delimitadas. Assim, verifica-se que a gestdo e a
preservacdo de UCs fazem parte de uma estratégia fundamental para a manutencao de
populagOes saudaveis de primatas, o que pode representar uma redugdo no risco de grandes
eventos epizodticos de febre amarela, pois a elevada quantidade de individuos promove o
efeito diluicdo e o ciclo da doenga se ocorre de maneira controlada, e com a alta imunidade
desses, alguns individuos infectados sdo capazes de desenvolver baixas taxas de viremia e,
portanto, ndo promovem a ampliacdo da circulacdo do virus, quando em contato com vetores
ate entdo ndo infectados. Ao contrario, ou seja, a perda ou abandono de areas protegidas
aumenta os riscos de sobrevivéncia para diferentes espécies de primatas, ampliando-se assim

as condicOes de acometimento a doengas como a febre amarela.

4.2.5 Tipos de uso e cobertura da terra

Dentre as dezesseis classes tematicas que compdem a camada uso e cobertura da terra, foi
frequente a indicacdo de sete classes: Formacdes florestais; Agricultura; Pastagem;
Formacdes savanicas; Vegetacdo campestre; Areas tmidas naturais ndo florestais; Corpos
d’agua. Neste subcapitulo também serdo indicadas as defini¢cdes de cada classe, principais
caracteristicas e suas extensoes geograficas, para em sequéncia apontar/discutir as possiveis
relacoes com os eventos da FAS.

A classe Formacoes florestais foi indicada onze vezes pelas arvores de decisdo dos
modelos experimentais utilizando o método J48. Essa classe corresponde ao agregado de
formacGes florestais naturais, podendo tratar-se de ampla diversidade de fitofisionomias

florestais (MAPBIOMAS, 2018) (figura 4.20).
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Figura 4.20: Classe Formacoes Florestais

Segundo IBGE (2004), as formagoes florestais sdo compostas pelas florestas ombréfilas e
estacionais situadas tanto na regido amazoOnica quanto nas areas extra-amazonicas, mais
precisamente na Mata Atlantica. Na Amazonia, predominam as florestas ombrofilas densas e
abertas, com arvores de médio e grande porte, com ocorréncia frequente de cipés, bromélias e
orquideas. As florestas extra-amazonicas correspondem as formagoes florestais que compoem
a Mata Atlantica, onde predominam as florestas estacionais semideciduais (em que 20 a 50%
das arvores perdem as folhas no periodo seco do ano) e as florestas ombrdfilas densas e
mistas (incluindo araucaria). Em ambos os conjuntos florestais ocorrem ainda as florestas
estacionais deciduais (em que mais de 50% das arvores perdem folhas no periodo seco).
Estudos indicam que nas regides de floresta alta, como a amazo6nica, as espécies podem se
especializar em diferentes habitats na floresta, inclusive em diferentes estratos da vegetacdo
(WARNER, 2002; SCHWARZKOPF e RYLANDS, 1989), aumentando a densidade

demografica local. J4 em formagOes vegetais mais baixas, como as do Cerrado, a diversidade
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de habitats é menor e os grupos de primatas precisam competir de forma mais intensa para
manter o seu territério (LAZARO-PEREA et al., 1999; DECANINI e MACEDO, 2008).

As areas minimas de fragmentos florestais, por parte dos primatas, podem variar de
acordo com a espécie. Por exemplo: o Callithrix penicillata possui area de vida estimada em
3,5 ha; ja o Alouatta belzebul necessita de uma area estimada entre 13,5 a 18,05 ha na regidao
amazonica (PINA et al. 2002) e entre 4,75 a 9,5 ha na Floresta Atlantica (BONVICINO,
1989);

As espécies de vetores transmissores da FAS também possuem como habitat regides
florestais, sendo que as espécies do género Haemagogus demonstram capacidade de
deslocamento de até 6km (GOMES et al., 2008), logo, sdo espécies com grande capacidade
de circulagdo entre muitas por¢des de matas habitadas por diferentes espécies de PNHs.

Segundo Fioravanti (2018) em estudo recente realizado pela Superintendéncia de
Controle de Endemias - SES-SP foram indicadas areas prioritarias para vacinacdo baseadas na
demarcacao de corredores ecoldgicos ativos e potenciais. O estudo utilizou dados
(georreferenciamento e data) de primatas infectados com o virus da FAS no estado de Sao
Paulo, durante o mais recente surto, e investigou o padrao (direcao e velocidade) de dispersao
espacial e temporal do virus entre os fragmentos florestais. A partir da verificacdo do padrao
de dispersao foi calculada a velocidade média diaria de deslocamento do virus (~2,7 km em
dias quentes e ~0,5 em dias frios, na direcdo norte-sul), e assim, foram estimadas a datas e
areas provaveis de chegada do virus no estado de Sdao Paulo. Dessa maneira foi possivel
priorizar adequadamente as agcOes de imunizagdo para areas que foram previamente indicados
pelo estudo. Portanto, o conhecimento sobre o cenario de fragmentacdo florestal do estado
(mais os dados do local/data exatos da epizootia) foi base para avangar na previsdo do
caminho de disseminacao do virus.

Por tudo isso, a relacdo da classe de formacgoes florestais com todo histérico de
manifestacdo da doenca demonstra ser clara e direta, ja que ecossistemas florestais tratam-se
do meio natural e preferencial das espécies de primatas. Segundo Costa (2005) a analise
espacial dos casos humanos de FAS ocorridos no Brasil nos ultimos dez anos mostra um
padrdo de ocorréncia em areas com vegetacao do tipo savana e de florestas ombrofilas.

Segundo dados da Global Forest Watch — GFW (2018), o Brasil reduziu 46,4 milhdes de
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hectares de florestas entre 2001 e 2016. Em biomas como o Cerrado, as florestas secas
continuam com elevadas taxas de desmatamento (STRASSBURG et al, 2017). Na contramao
das iniciativas de reducdao do desmatamento, Brancalion et al (2016) destacam que a
aprovacdo da Lei de Protecdo da Vegetacdao Nativa n° 12.651, em 2012, enfraqueceram as
regras de protecdo da vegetacdo nativa e, portanto, verificou-se aumento acentuado do
desmatamento em 2016. Segundo Potapov et al (2017), as perdas de Florestas Primarias no
Brasil corresponderam a 6,2%, entre 2001 e 2016. As praticas de desmatamento,
principalmente em pequenas dareas, tornam dificil a identificacdo e o monitoramento por
sensoriamento remoto (KALAMANDEEN et al, 2018). Como exemplo, destaca-se que, na
Amazonia, o nimero de novas pequenas clareiras (< lha) aumentaram 34% entre 2001 e
2007, e que a perda de florestas de baixa densidade expandiu-se acentuadamente entre 2008 e
2014. Entre 2001 e 2014, as porcoes florestais desmatadas com menos de 6,25ha
representaram 34% do total da perda de floresta amazonica (KALAMANDEEN et al, 2018).
Nesse contexto, Hanski et al (2013) destacam que o desmatamento promove a reducdo ou
eliminagdo de areas florestais, o que ameaca a sobrevivéncia de espécies de primatas, e leva a
maiores taxas de extingcao nas populagoes locais.

As classes Pastagem e Agricultura também demonstraram notéria importancia, com
frequéncia de aparicdo de seis e trés vezes, respectivamente, nas arvores de decisdo do
método J48 (figura 4.21). A classe Pastagem corresponde a dreas de campos naturais ou
outras pastagens relacionadas com a atividade pecuaria. Ja a classe Agricultura corresponde a
areas de agricultura anual, semiperene (cana de actcar) ou mosaico de cultivos

(MAPBIOMAS, 2018).
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Figura 4.21: Classe Agricultura ou Pastagem

A producdo agropecuaria no Brasil é de expressiva importancia no cenario nacional e
internacional, sendo atualmente o terceiro maior produtor e exportador agricola do mundo
(FAO, 2018). A monocultura é pratica comum para a producao de alimentos em larga escala,
na qual se explora o solo para um unico tipo de cultura. No Brasil, 30% do desmatamento
entre 2000 e 2010 foi impulsionado pelas demandas globais por exportacdes de carne bovina
e soja (KARSTENSEN, 2013). A eliminacdo de diferentes tipos de coberturas florestais
originais para o monocultivo deprecia a diversidade de espécies de plantas e animais silvestres
naturalmente associados a estes ambientes, além de trazer prejuizos ao solo, tornando-o
empobrecido, sendo necessario, portanto, a aplicacdo de adubos e fertilizantes quimicos para
reciclagem de nutrientes. Para o controle de insetos e pragas nas propriedades monoculturas, é
comum a utilizacdo de agrotéxicos e pesticidas, que sdo aplicados diretamente e em grandes
quantidades, prejudicando as espécies nativas. A producdo agropecudria é atividade

geralmente desenvolvida em regides rurais, que coexistem ou possuem proximidade com
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ambientes naturais florestais, onde é comum a pratica de substituicdo de diversas porcdes de
matas em pastos, por meio de queimadas ou corte raso para preparacdo de novas areas de
plantio e/ou pecudria extensiva de criacdo de animais para comercializacdo. O desmatamento
promovido pela agroindustria é ameacador (principalmente nas regides Norte e Centro-Oeste)
para as diversas espécies de animais silvestres, especialmente muitas espécies de PNHs
(Alouatta caraya, Alouatta guariba, Callithrix sp., Callicebus nigrifrons, entre outras) que
sobrevivem em porcdes florestais reduzidas, confinadas e cercadas por extensas matrizes
agricolas. Sao multiplas as ameacas sobre a sobrevivéncia e satide dessas espécies, tornando-
as extremamente vulneraveis e ameacadas a diversos tipos de riscos diretos e indiretos
(estresse, confinamento, escassez de alimentos, competicdo interespecifica, reducdo da
imunidade ampliando assim os riscos a doengas infecciosas).

Segundo dados da Organizacao das Nacoes Unidas para Alimentacdo e Agricultura —
FAO (2018), ocorreu um aumento de 19,1 milhdes de hectares de terras agricolas, no periodo
de 2001 a 2015. Deve-se destacar que estas informagoes sdao fornecidas a FAO pelos proprios
governos, os quais podem — ou nao — fornecer dados incompletos, o que pode sugerir um
valor ainda maior de conversdo de areas naturais em terras agricolas. Estrada et al (2017)
previram em um estudo de abrangéncia global, que as regides a serem convertidas de florestas
para areas agricolas correspondem a 68% da area utilizada por primatas, sendo que no Brasil é
prevista uma reducdo de 78% (figura 4.22). Assim, a expansao agricola prevista globalmente
podera promover conflito espacial com 75% das espécies de primatas no mundo. O autor
destaca ainda que, além da conversdo de areas florestais em areas de expansao agricola, outras
ameagas, como caca, exploracdo madeireira, mineracdo, extracdo de combustiveis fosseis,
infeccOes virais e mudangas climaticas também deverdo resultar na contracdo da faixa de
primatas. Considera-se que esse estudo fornece projecdo com carater pessimista, para esta
previsao seria fundamental incluir os limites de unidades de conservacgao, os quais limitariam

o avango de areas agricolas sobre as areas florestais preservadas.
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Figura 4.22: Projecao de regides a serem convertidas de florestas a areas agricolas

(Fonte: ESTRADA et al, 2017)

As classes Formagoes Savanicas e Vegetacdo Campestre (figura 4.23) tiveram frequéncia

de indicacdo dez e dois, respectivamente, nas arvores de decisdo dos modelos experimentais.

As classes Formagdes Savanicas e Vegetacdo Campestre também sdo oriundas dos mapas de

uso e cobertura do solo da plataforma Mapbiomas. A classe Formagdes Savanicas

corresponde aos tipos de vegetacdo com predominio de espécies de dossel semicontinuo

(Savana-Estépica Arborizada, Savana Arborizada). A classe Vegetacdao Campestre

corresponde aos tipos de vegetacdo com predominio de espécies herbaceas — Savana-Estépica

Parque, Savana-Estépica Gramineo-Lenhosa, Savana Parque, Savana Gramineo-Lenhosa

(MAPBIOMAS, 2018).
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Figura 4.23: Classes FormagOes Savanicas e Vegetacdo Campestre

As classes Formacdes Savanicas e Vegetacao Campestre sao tipos de vegetacdo
encontradas nas regides pertencentes principalmente aos biomas Cerrado, Caatinga e Pampa.
O Cerrado tem a savana como vegetacao predominante, em seu estrato gramineo-lenhoso,
composto predominantemente por arvores esparsas e vegetais rasteiros, apresentando extensas
areas antropizadas. Ao longo dos cursos d’agua, as florestas de galeria fazem parte da
fisionomia da savana, em terrenos relativamente férteis. Segundo IBGE (2004), as vegetacoes
do tipo campestres sdo constituidas pela vegetacdo do tipo abertas, identificadas como: (i)
savana, correspondente ao Cerrado, que predomina no Brasil central, ocorrendo também em
pequenas areas em outras regides do pais, inclusive na Amazonia; (ii) savana estépica, que
inclui a caatinga nordestina, os campos de Roraima, o Pantanal mato-grossense e uma
pequena ocorréncia no extremo oeste do Rio Grande do Sul; (iii) estepe, que corresponde aos

campos, do planalto e da campanha, do extremo sul do Brasil; (iv) campinarana, um tipo de
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vegetacdo decorrente da falta de nutrientes minerais no solo e que ocorre na Amazonia, na
bacia do rio Negro.

A fitofisionomia campestre (Estepe), prépria do bioma Pampa, abrange cerca de 63% do
Estado do Rio Grande do Sul. Esse tipo de vegetacdo recobre, em grande parte, superficies
com formas de relevo aplainadas ou suavemente onduladas, conhecidas como “coxilhas” ou
Pradarias (Dominio Morfoestrutural e Morfoclimatico definido, segundo Ab’Saber, 1967).
Essa paisagem com pastagens naturais favoreceu o desenvolvimento da pecudria extensiva.
Outras atividades vém sendo desenvolvidas na regido, como o plantio de florestas comerciais
(silvicultura), por parte de empresas do setor de papel e celulose, que ocupam grandes
extensOes de terra para implantacdo da monocultura de arvores exéticas, principalmente
eucalipto, acacia-negra e pinus (CARVALHO, 2018). As atividades de monoculturas
consomem quantidades elevadas de agua, o que ampliam as preocupacdes com a perda dos
recursos hidricos. Lavouras de arroz tem promovido ainda o armazenamento de agua por
meio do barramento de rios, arroios e sangas, sendo que o cultivo ocorre muitas vezes nas
cabeceiras de drenagens, em areas legalmente protegidas, que sdo importantes para
reproducao e alimentacdo de varias espécies animais.

A relacdo demonstrada pelas arvores de decisdao com a classe remete ao surto de febre
amarela ocorrido entre 2007 e 2009, o qual concentrou maior nimero de epizootias no Rio
Grande do Sul. Durante o surto milhares de bugios (830 A. caraya e 1.183 A. guariba
clamitans) morreram entre outubro de 2008 a junho de 2009 no estado do Rio Grande do Sul
(ALMEIDA et al., 2011), levando a reclassificacdo do status de conservacdo de Alouatta
caraya de Vulneravel para Ameacada. As epizootias do Rio Grande do Sul ocorreram em
areas com vegetacao do tipo estepe, caracterizada por campos com formacoes gramineo-
lenhosas, intercaladas com capdes de matas.

Ambas as classes (FormagoOes Savanicas e Vegetacdo Campestre) correspondem também
a paisagem observada em grande parte dos estados de Goias, Tocantins, Mato Grosso, Mato
Grosso do Sul, Minas Gerais, Bahia, Maranhdo, Piaui, Rondonia, Parana, Sdo Paulo e Distrito
Federal. Em todas essas regides (exceto MA e PI) ocorreram manifestacdes de surtos e
epizootias de FAS. Estudos apontam para ocorréncia de 15 taxons de primatas neotropicais no

Cerrado, sendo elas: Alouatta caraya, A. guariba, A. belzebul, Aotus azarae azarae, A. a.
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infulatus, Callicebus nigrifons, C.personatus, Callithrix geoffroyi, C. jacchus, C. penicillata,
Mico melanurus, Sapajus cay, S. libidinosus, S. nigritus e S. xanthosternos (HIRSCH et al.
2002; OLIVEIRA, 2015).

Interessante ainda destacar que, apesar de o Cerrado ser composto em sua maior parte por
savanas e campos abertos, a fauna desse bioma tem uma associagdo muito forte com as
florestas, de modo que mais da metade dos mamiferos e aves presentes no Cerrado é
dependente dos ambientes florestais (REDFORD e FONSECA, 1986; SILVA e BATES,
2002). Isso teria ocorrido em funcdo do avanco da Floresta Amazonica e Atlantica nos
periodos umidos e da Caatinga e do Chaco nos periodos mais secos (variagdes climaticas
ocorridas ao longo do Quaternario). Esses fatos levaram as espécies da fauna dependentes de
florestas a se refugiarem nos remanescentes florestais (SILVA e BATES, 2002).

As classes Corpos d'agua e Areas timidas naturais ndo florestais (figura 4.24) tiveram
frequéncia de trés e duas aparicdes nas arvores de decisdo. A classe Corpos d’agua
correspondem a rios, lagos, represas, reservatorios e outros corpos d’dgua e a classe Areas
timidas naturais ndo florestais correspondem a Areas inundaveis, localizadas ao longo dos
cursos de agua, em areas de depressOes que acumulam agua, ou a uma rede de lagoas

interligadas (MAPBIOMAS, 2018).
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Figura 4.24: Classes Corpos d’agua e Areas timidas naturais ndo florestais

Oliveira-Filho e Ratter (1995) indicaram que espécies de primatas podem utilizar
manchas e corredores florestais como rotas de dispersao entre biomas diferentes, ja que foi
identificado grande ntimero de espécies arbdreas que ocorrem desde a Floresta Amazonica até
a Atlantica, atravessando o Cerrado pelos cursos d’agua na diagonal noroeste sudeste. Nesse
sentido, as classes de corpos d'agua podem estar associadas a esses corredores de espécies
arboreas ou matas ciliares (utilizados como meio de deslocamento ou habitat de primatas) que
conectam as areas endémicas com as nao-endémicas. Nesse contexto o Cerrado é considerado
o berco das aguas brasileiras, de modo que todos os biomas (com excec¢ao do bioma Pampa)
possuem nascentes no Cerrado, que representa fortes influéncias hidrologicas e ecolégicas. A
existéncia desses cursos de agua contribui para a biodiversidade da regiao, pois os vales dos
rios sdo rotas preferenciais de migracdo e dispersdo para varios tipos de organismos. A
existéncia de grande quantidade de nascentes e corpos hidricos deve-se ao fato de o Planalto

Central Brasileiro ser um grande divisor de bacias hidrograficas e ter altitude média elevada
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quando comparado ao restante do Pais. As principais bacias do bioma sdo dos rios Tocantins,
Araguaia, Sao Francisco, Parana e Parnaiba. Além dessas, outras bacias apresentam nascentes
neste bioma e drenam areas em outros biomas (rios Madeira, Tapajos e Xingu, que drenam
para o rio Amazonas; bacia dos rios Doce, Jequitinhonha e Pardo, que drenam para o oceano
Atlantico; e a bacia dos rios Itapecuru, Mearim, Pindaré e Munim, que drenam para o Golfao
Maranhense).

Nesse contexto, importante ainda destacar que as atividades agropecuarias representam
grande ameaca a integridade desses ecossistemas hidricos, as quais tém no Cerrado seu
principal polo de expansdo, ameacando assim a biodiversidade local e tornando este bioma
um possivel local de fuga de espécies de primatas para outros biomas.

A classe Praias e Dunas (figura 4.25) teve uma apari¢do na arvore de decisdo do recorte
1999 a 2017. A classe Praias e Dunas corresponde a corddes/faixas arenosas, de coloracdao
predominantemente branca (MAPBIOMAS, 2018), localizadas ao longo de toda a faixa

litoranea brasileira.
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Figura 4.25: Classe Praias e Dunas

Considera-se que essa classe demonstrou relevancia, justamente pela recente emergéncia
da doenca nas regioes litoraneas (préximas a matas) do Sudeste, como nas cidades de Macaé,
Angra dos Reis e Paraty, e das baixadas litoraneas, como Casimiro de Abreu. Espécies como
o muriqui (Brachytheles aracnoides), o guariba (Alouatta fusca), o guigd (Callicebus
personatus), o sagui (Callithrix aurita; C. flaviceps), o macaco-prego (Cebus nigritus), e o
mico-ledo-dourado (Leontopithecus rosalia) habitam regioes de matas costeiras com as

fitofisionomias de Restinga arbustivo-arborea e Restinga arbérea madura (INEA, 2012).
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4.2.6 Temperatura e precipitacao

As variaveis de temperatura e precipitacdo evidenciadas pelas arvores de decisdo
correspondem tanto aos dados anuais da base de dados Climate Hazards Group Infrared
Precipitation with Stations (CHIRPS) da Global Precipitation Mission (GPM) (2000 a 2015),
quanto as Normais Climatologicas da base Worldclim. Conforme justificado no subcapitulo
4.1.1, neste momento ndo serdo as discutidas especificidades sobre ano ou sobre a estatistica
vinculada as varidveis indicadas. O foco neste momento é abordar os dados numa andlise
macro regional sobre as provaveis relacoes existentes entre o dado/variavel tematica com o
fendomeno de emergéncia da febre amarela. Portanto, para a apresentacdo das variaveis de
temperatura e precipitacdo nos mapas deste subcapitulo foram utilizados os rasters de
Normais Climatolégicas do Worldclim, pois este fornece um panorama sobre os padrdes
climatologicos e os valores médios calculados para um periodo relativamente longo e
uniforme (1985 a 2000), que sugerem uma tendéncia e uma continuidade para os valores
médios, tornando-se assim possivel alcancar o objetivo de discussdo e analise macro espacial
e temporal deste subcapitulo.

Sete varidveis de temperatura foram representativas aos modelos, com a frequéncia de
indicacdo em parénteses: Sazonalidade da Temperatura — bio4 (9); Isotermalidade — bio3 (2);
Temperatura média mensal — Agosto — tmean8 (2); Temperatura maxima mensal — Agosto —
tmax8 (1); Amplitude térmica anual — bio7 (1); Temperatura média do trimestre mais umido —
bio8 (1); Variacao Diurna Média de Temperatura — bio 2 (1).

Treze variaveis de precipitacdo foram representativas aos modelos, em ordem de
frequéncia: Precipitacdo total mensal — Outubro — prec10 (8); Precipitacdo do trimestre mais
frio — bio19 (6); Precipitacdo total mensal — Dezembro — prec12 (5); Precipitacdo total mensal
— Fevereiro — prec2 (3); Precipitacdo Anual — bio12 (3); Sazonalidade da Precipitacao — bio15
(3); Precipitacdo total mensal — Novembro — precll (2); Precipitacdo do trimestre mais
chuvoso — biol6 (2); Precipitacdo do trimestre mais quente — bio18 (2); Precipitacdo total
mensal — Agosto — prec8 (2); Precipitacdo total mensal — Junho — prec6 (1); Precipitacao total
mensal — Julho — prec7 (1); Precipitacao do més mais chuvoso — bio13 (1).

Para vigilancia, prevencao e controle da FA no Brasil, o Ministério da Saude utiliza trés

periodos epidemiolégicos distintos para priorizagdo das suas agOes: Periodo de baixa
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ocorréncia (entre as semanas epidemioldgicas 20* e 37%); Periodo pré-sazonal (38° e 51°
semana epidemiolédgica); Periodo sazonal (52° e 19? semana epidemiolégica). A definicdo dos
diferentes periodos levou em conta um estudo realizado a partir da analise da série histdrica
de casos e Obitos humanos, que resultou em trés periodos claramente distintos (ROMANO et
al, 2011).

Com base na organizacdo da Vigilancia Epidemioldgica da FA, e em razdo da
diversidade de variaveis climaticas relevantes aos modelos, destaca-se que as variaveis de
temperatura e precipitacdo nao serdo apresentadas de acordo com a ordem de frequéncia, mas
serdo descritas de acordo com a ordem dos periodos epidemioldgicos aos quais pertencem, e
com as estacoes do ano que o periodo compreende. As varidaveis que nao correspondem a
valores médios de um més ou de um trimestre serdo apresentadas e discutidas no aspecto mais
amplo sobre suas provaveis relacdes com a doenca, sem detalhamento sobre determinada
estacdo ou sobre a sazonalidade da doenca. Ao descrever detalhadamente o clima do Brasil,
convenciona-se dividir o ano em 4 trimestres, em que cada trimestre corresponde a uma
estacdo do ano: Verao (Dezembro, Janeiro e Fevereiro); Outono: (Marco, Abril e Maio);
Inverno (Junho, Julho e Agosto); Primavera (Setembro, Outubro e Novembro).

O Periodo de baixa ocorréncia da FA corresponde a meado de Maio até meado de
Setembro. Dessa maneira incorporam-se o final do Outono, todo o Inverno e o inicio da
Primavera. As variaveis de temperatura e precipitacao relacionadas ao periodo de baixa
ocorréncia da doenca sdo: Precipitacdo do trimestre mais frio — bio19 (6); Precipitacdo total
mensal — Junho — prec6 (1); Precipitacdo total mensal — Julho — prec7 (1); Precipitagdo total
mensal — Agosto — prec8 (2); Temperatura média mensal — Agosto — tmean8 (2); Temperatura
maxima mensal — Agosto — tmax8 (1).

A variavel Bio19 (figura 4.26) corresponde a Precipitacdo do trimestre mais frio, ou seja,
o total acumulado de chuvas nos trés meses da estacao inverno (Junho, Julho e Agosto). Os
maiores volumes de precipitacdo no trimestre mais frio concentram-se na faixa centro-norte
do bioma Amazénia (1106 a 835mm). Os Estados que concentraram os maiores volumes de
chuvas no inverno foram: Amazonas (porcoes norte e leste); Para (por¢des nordeste e sul) e

Amapa (nordeste).
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Figura 4.26: Precipitacao do trimestre mais frio — Bio1l9 (Worldclim)

As variaveis Prec6, Prec7 e Prec8 (figuras 4.27, 4.28 e 4.29) correspondem a Precipitacdo
total mensal dos meses de Junho, Julho e Agosto (periodo correspondente ao inverno). Os
biomas que concentram maior volume de chuvas sio Amazonia e Mata Atlantica (Zona da
Mata e porcao Sul), com destaque para os Estados do Amazonas (centro-norte), Roraima,
Parand, Santa Catarina, Rio Grande do Sul e litoral dos Estados nordestinos da Zona da Mata
(Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia).

Segundo o Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC, 2018):

“no trimestre Junho, Julho e Agosto os maiores acumulados de chuva
ocorrem sobre o extremo norte do Amazonas e norte de Roraima,
associados principalmente a atuacao da Zona de Convergéncia
Intertropical (ZCIT) e a formacdo de Linhas de Instabilidade (LI's).
No leste do Nordeste os acumulados de precipitacdo correspondem a
valores em torno de 500mm entre o litoral do Rio Grande do Norte e
Alagoas. As chuvas de maneira escassa no semiarido nordestino,
com expansdo das areas de estiagem para o Tocantins, norte de Goias
e leste do Mato Grosso, onde a precipitacdo total no trimestre
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costuma ser inferior a 25mm. Na Regido Sul, os totais de chuva
variam entre 400mm, no Rio Grande do Sul, e 100mm, no norte do
Parana.”

Destaca-se que esse periodo demonstra ser o menos favoravel a manifestacao da febre

amarela, visto que a reducdao do volume de chuva em grande parte do pais e nas principais
regioes de ocorréncia da doenca em regidoes como Minas Gerais, Tocantins, Goias, Mato
Grosso e centro-sul dos estados do Amazonas e Para. A reducao do volume de chuvas implica
na reducdo da atividade reprodutiva dos vetores, os quais dependem do acumulo de agua em
cavidades de troncos de arvores e em bromélias para deposicao e eclosdao de seus ovos

(SILVA et al, 2004).
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Figura 4.27: Precipitacao total mensal — Prec6 (Worldclim)
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Figura 4.28: Precipitacao total mensal — Prec7 (Worldclim)
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Figura 4.29: Precipitacao total mensal — Prec8 (Worldclim)

A variavel Tmean8 (figura 4.30) corresponde a Temperatura média mensal do més de
Agosto. Os biomas Amazonia, por¢ao centro-norte do Cerrado e porcao norte da Caatinga
registraram maiores valores dessa variavel (28 a 24°C). Os Estados da Regido Norte
concentraram os maiores valores médio de temperatura no més de agosto. Além desses, 0s
Estados do Maranhdo, Piaui, Ceara, noroeste do Rio Grande do Norte, centro-norte do Mato

Grosso e Goias também concentram maiores valores médios de temperatura.
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Figura 4.30: Temperatura média mensal de Agosto — Tmean8 (Worldclim)

A variavel Tmax8 (figura 4.31) corresponde a temperatura maxima mensal no més de
agosto. O bioma Cerrado e as suas faixas de transicdo com o bioma Amazonia (faixa central)
e Caatinga (faixa norte) registraram os maiores valores de Tmax8. Os estados que registraram
os valores maximos de temperatura em agosto foram: Maranhdo; Piaui; Tocantins; noroeste
de Goias, Mato Grosso (centro-norte); centro-sul do Pard e do Amazonas e Rondo6nia.

Segundo o CPTEC (2018):

“em agosto a temperatura maxima aumenta no norte do Brasil,
enquanto que na Regido Sul e areas serranas do Sudeste predominam
valores médios inferiores a 22°C. As temperaturas maximas
registram valores superiores a 36°C no Piaui, leste do Maranhao,
nordeste do Mato Grosso e oeste do Tocantins. Nas Regioes Sudeste
e Centro-Oeste ocorre uma diminuicao gradativa da influéncia de
massas de ar frio, porém, na Regido Sul, as temperaturas minimas
permanecem baixas, com valores que podem variar entre 8°C e 12°C,
especialmente nas regides de Serra”.

Assim, verifica-se que o més de agosto oferece condicoes de elevada temperatura,
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favoravel a reproducdo dos vetores da febre amarela, principalmente nas areas com
recorréncia de casos (Norte e Centro-Oeste). Porém, com o regime de chuvas ainda reduzido
ao extremo norte dos Estados do Amazonas e Roraima, ndo favorece o acimulo de agua

suficiente para a reproducao do vetor.
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Figura 4.31: Temperatura maxima mensal de Agosto — Tmax8 (Worldclim)

O Periodo Pré-sazonal corresponde de meado de Setembro a final de Dezembro.
Compreende assim o inicio da Primavera e inicio do Verdo. As variaveis de temperatura e
precipitacdo relacionadas ao periodo pré-sazonal da doenca sdo: Precipitacdo total mensal —
Outubro — prec10 (8); Precipitacdo total mensal — Novembro — precl1 (2) (figuras 4.32 e
4.33). No periodo pré-sazonal da doenca verifica-se que se inicia o periodo chuvoso no
centro-sul da Regido Norte e na Regido Centro-Oeste. Este periodo é marcado pelo aumento
gradual da atividade convectiva no Brasil Central — drea que compreende desde o oeste do

Amazonas, passando pelo norte do Mato Grosso, até Minas Gerais.

183



Segundo o CPTEC (2018):

“os sistemas frontais e a configuracdo da Zona de Convergéncia do
Atlantico Sul (ZCAS) sao os principais sistemas meteorologicos
responsaveis pelo aumento da precipitacao nestas areas. Nas porcoes
sul e oeste do Amazonas, sul do Pard e norte do Mato Grosso os
totais acumulados de precipitacio podem atingir valores entre
500mm e 800mm. No leste da Regido Centro-Oeste predominam
totais pluviométricos entre 500mm e 700mm. Na Regido Sudeste
também ocorre o aumento gradual das chuvas, onde os valores de
precipitacdo podem variar entre 300mm e 700mm. Apesar do
aumento gradual das chuvas entre Setembro e Dezembro, podem
ocorrer baixos indices de umidade relativa do ar que implicam em
periodos de estiagem — com destaque para a Regido Nordeste, na
qual predomina o periodo de estiagem, com valores acumulados de
precipitacdo mais baixos, entre 25mm e 200mm, no norte do Piaui e
na maior parte dos Estados do Ceara, Rio Grande do Norte e Paraiba.
Na maior parte da Regido Sul, as chuvas estdo associadas a passagem
de frentes frias e ao inicio da atuacao dos complexos convectivos de
mesoescala — nuvens intensas, com grande extensdao vertical, que
causam trovoadas e rajadas de vento. Nessa Regido, os totais variam
entre 300mm e 700mm. Especialmente na porcao sul do Rio Grande
do Sul as frentes avancam mais rapidamente e ocorre uma
diminuicdo das chuvas, onde sdo esperados acumulados trimestrais
entre 200mm e 400mm”.

Nesse contexto, destaca-se que as variaveis Precl0 e Precll (figuras 46 e 47)
correspondem a Precipitacdo total mensal nos meses de Outubro e Novembro (parcela da
primavera). Os biomas com maiores volumes de chuvas sio a Amazonia e Mata Atlantica
(porcao sul més outubro e porgao central més de novembro). Os Estados do Amazonas, Para
(porcao sul), Tocantins (porgdo oeste) e Mato Grosso (por¢ao norte) destacam-se com maiores
concentracdes de chuva nos dois meses. No més de Outubro destacam-se o Mato Grosso do
Sul (porcao sudeste), oeste do Parana e Santa Catarina. Ja em Novembro destacam-se as
chuvas nos Estados de Goids e Minas Gerais, principalmente nas por¢des centrais desses.
Verifica-se, assim, que o aumento dos niveis de precipitacdo no pais, principalmente nas
regidoes Norte, Centro-Oeste e Sudeste podem favorecer o actimulo de aguas em locais
propicios a reproducao de vetores transmissores da doenca, que acometem inicialmente
primatas ndo humanos, havendo inclusive notificacGes de epizootias nesse periodo pré-

sazonal.
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Figura 4.32: Precipitacao total mensal — Prec10 (Worldclim)
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Figura 4.33: Precipitacao total mensal — Prec11 (Worldclim)

O Periodo Sazonal corresponde do final de Dezembro a meado de Maio, que compreende
o inicio do Verdo e final do Outono. As variaveis de temperatura e precipitacao relacionadas
ao periodo sazonal da doenca sdao: Temperatura média do trimestre mais umido — bio8 (1);
Precipitacdo do trimestre mais chuvoso — bio16 (2); Precipitacdo do trimestre mais quente —
bio18 (2); Precipitacio do més mais chuvoso — biol3 (1); Precipitacdao total mensal —
Dezembro — prec12 (5); Precipitacdo total mensal — Fevereiro — prec2 (3). No periodo
sazonal da doenca destaca-se que as chuvas sdao mais acentuadas nos setores central e sul da
Regido Norte, no norte da Regido Centro-Oeste, estendendo-se até o setor central da Regido
Sudeste.

Segundo o CPTEC (2018):

“as chuvas sdo decorrentes principalmente da formacdo de
anticiclone que se configura sobre o continente sul-americano (Alta
da Bolivia), na alta troposfera, nos meses de verdo, mas também

186



podem estar associadas ao deslocamento dos sistemas frontais que
também contribuem para a caracterizacao de outro sistema conhecido
por Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS)”.

Nesse periodo os totais acumulados podem atingir 1.000mm no sudeste do Amazonas e

norte do Mato Grosso. No Nordeste, as chuvas aumentam no Piaui, oeste da Bahia e
Maranhdo, onde os valores podem chegar a 700mm, ja na regido semiarida e litoranea os
totais acumulados podem variar entre 100 e 200mm. Na Regido Sul os sistemas frontais
avancam de maneira mais rapida e os maiores totais, entre 500mm e 700mm, ocorrem no
norte do Parand. Durante esse periodo ocorre também a influéncia da Zona de Convergéncia
Intertropical (ZCIT) sobre o norte do Brasil. Isto provoca chuva por mais dias em toda faixa
norte do Brasil e mantém a Regido Norte com poucas mudangas. Devido ao posicionamento
mais ao sul da ZCIT, o setor norte da Regido Nordeste registra um aumento das chuvas, com
valores maximos durante o més de abril. Por outro lado, as Regides Sudeste e Centro-Oeste
apresentam uma reducdo gradativa da precipitacdo durante o més de marco. De modo geral, a
Regido Sul apresenta pouca mudanga no Rio Grande do Sul, enquanto que o Parana e o leste
de Santa Catarina evidenciam reducdo dos totais pluviométricos em comparacdo com O
trimestre anterior (CPTEC, 2018; INMET, 2017).

A variavel Bio8 (figura 4.34) corresponde a Temperatura média do trimestre mais umido,
ou seja, trata-se do valor médio de temperatura nos trés meses com maior acumulado de
precipitacdo. Todos os biomas registraram valores elevados de temperatura nos meses mais
chuvosos, somente o Pampa e a porcao centro-sul da Mata Atlantica registraram valores
menores. Os estados que registraram 0s maiores valores de temperatura nos meses mais
chuvosos (condigOes ideais para a reproducao de mosquitos transmissores da febre amarela)
foram: Amazonas; Para (centro-norte); triplice fronteira do Mato Grosso, Tocantins e Goias;
sudoeste do Mato Grosso, noroeste do Mato Grosso do Sul; norte do Maranhao, Ceara e Rio
Grande do Norte; centro-norte do Piaui. Segundo o CPTEC (2018), nesse periodo os valores
historicos sobre temperatura maxima variam de 24°C, no leste das Regides Sul e Sudeste, a
34°C, no Nordeste. Os valores de temperaturas minimas médias variam entre 12°C, em areas
serranas do Sul e Sudeste, a 24°C, no norte do Pais.

Nesse periodo, portanto, verifica-se que em regioes de historico de manifestacao da

doenca (Amazonas, Para, Mato Grosso, Tocantins, Goias, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais)
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ocorre a combinagdo de fatores pluviométricos e de temperatura favoraveis (maior indice
pluviométrico e registros de temperaturas maximas) a intensa reproducdo e infestacdo dos
vetores, que ampliam a circulacdo de virus em primatas e, por conseguinte, em humanos. A
temperatura elevada favorece a replicacdo viral nos vetores, o que contribui para altas taxas de
carga viral tanto nos mosquitos quanto nos primatas, tornando-os amplificadores (ALMEIDA

et al, 2016).
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Figura 4.34: Temperatura média do trimestre mais imido — bio8 (Worldclim)

A variavel Biol6 (figura 4.35) corresponde a Precipitacdo do trimestre mais chuvoso
(estacdo Verdo), ou seja, o total acumulado de chuvas nos trés meses com maior concentragao
de chuvas. O bioma Amazonia concentra os maiores volumes de chuvas (1.180mm), seguido
pelo Cerrado (1.180 a 944mm). Os Estados do Amazonas, Para e Mato Grosso destacam-se

por concentrarem maiores volumes de precipitacdo no trimestre mais chuvoso.
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Figura 4.35: Precipitacdo do trimestre mais chuvoso — Bio16 (Worldclim)

A varidvel biol8 (figura 4.36) corresponde a Precipitacdo do trimestre mais quente,
condicOes essas ideais para a reproducao de vetores. Os biomas com maior concentragao de
volumes de chuvas no verdo sdo a Amazonia (734 a 403 mm), Cerrado (porcdes oeste e
sudeste) e Mata Atlantica (faixa central). Os estados do Acre, Amazonas, Minas Gerais (faixa

sul), Sdo Paulo, Mato Grosso e Mato Grosso do Sul destacam-se nesse contexto.
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Figura 4.36: Precipitacdo do trimestre mais quente — Bio18 (Worldclim)

A variavel bio13 (figura 4.37) corresponde a Precipitacdo do més mais chuvoso, ou seja,
trata-se dos maiores acumulados de chuvas do més com maior precipitacao registrada. Os
biomas Amazonia, Cerrado e Mata Atlantica (porcdo central) possuem a maior concentragao
de chuvas (429 a 260 mm), com destaque para os Estados da Regido Norte (Acre, Amazonas,

Roraima, Amapa, Par4, Tocantins), Mato Grosso, Goias, Minas Gerais (centro-sul).
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Figura 4.37: Precipitacdo do trimestre mais chuvoso — Bio13 (Worldclim)

As varidveis Prec12 e Prec2 (figura 4.38 e 4.39) correspondem, respectivamente, a
Precipitacdo total mensal do més de Dezembro e Fevereiro. Os biomas com maiores
concentragoes de precipitacao nesses meses sdio Amazonia, Cerrado e Mata Atlantica (343 a
230mm), principalmente nas suas por¢oes centrais. Os Estados do Amazonas, Para, Mato

Grosso, Goias, Tocantins, Minas Gerais e Rio de Janeiro destacam-se nesse contexto.
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Figura 4.38: Precipitacao total mensal — Prec12 (Worldclim)
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Figura 4.39: Precipitacdo total mensal — Prec2 (Worldclim)

Dentre as varidveis de temperatura e precipitacdo, ainda precisam ser descritas seis, que
correspondem a valores médios anuais, ou seja, sem restricoes mensais ou trimestrais:
Sazonalidade da Temperatura — bio4 (9); Sazonalidade da Precipitacio — biol5 (3);
Precipitacdo Anual — bio12 (3); Isotermalidade — bio3 (2); Amplitude térmica anual — bio7
(1); Variacao Diurna Média de Temperatura — bio 2 (1).

A variavel bio4 (figura 4.40) corresponde a Sazonalidade da Temperatura. Trata-se de um
coeficiente de variacdo que indica o valor da temperatura em razdo das quatro estacdes do
ano. Os biomas Pampa e por¢do Sul da Mata Atlantica registraram maior variacdo de valores
de temperatura, com destaque para os Estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parana e
Sao Paulo. A menor variacdo dos valores de temperatura durante as estacoes do ano na regido
endémicas e a maior variacdo de maximas e minimas de temperatura (durante as estagdes) nas
areas extraendémicas (mas com surtos eventuais ou esporadicos — Rio Grande do Sul, Sao

Paulo) parecem demonstrar uma preferéncia dos vetores (e consequentemente do virus) de
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habitat nas regides com menor Sazonalidade da Temperatura.
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Figura 4.40: Sazonalidade da temperatura — bio4 (Worldclim)

A variavel Biol5 (figura 4.41) corresponde a Sazonalidade da Precipitagdo. Trata-se de
um coeficiente de variacdo que indica o volume de precipitacdo pluviométrica em razao das
quatro estacoes do ano. Os biomas Caatinga e Cerrado registraram maior variacado,
principalmente na faixa de transicdo ou contato desses biomas. Os estados com maior
coeficiente de variacdo foram: Ceara; Piaui; por¢des centro-oeste dos estados do Rio Grande
do Norte, Paraiba, Pernambuco e Bahia; Minas Gerais (centro-norte); sul do Tocantins; e
norte de Goids. Verifica-se que em porcdes da regido endémica (centro-norte do Amazonas e
Pard) ocorre menor variabilidade de precipitacao nas estacdes do ano e, portanto, revelam a
preferéncia dos vetores para sua sobrevivéncia e manutencao nessas condi¢des. Interessante
evidenciar que o periodo de baixa ocorréncia da FA ocorre justamente nessas por¢cdes com

menor variabilidade de chuvas. Os primatas também possuem preferéncia, mas com maior
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resiliéncia que os vetores, por locais com frequéncia de chuvas.

Nowak (1999) descreveu que a riqueza de primatas possui uma associacdao muito
caracteristica com a precipitacdo da regido, ja que todos os primatas neotropicais incluem
frutos em sua dieta. Alguns géneros adotam alimentacdo generalista (Cebus spp. e Sapajus
spp), enquanto outros adotam dietas especializadas, como frutos imaturos (Pitheciidae) e
insetos (Saimiri spp.), folhas (Alouatta spp.), gomas e exsudatos de arvores (Callitrichidae).
(AYRES, 1989). A procura de alimento relaciona-se com as necessidades nutricionais e
morfofisiolégicas do animal, assim, cada género possui um habito alimentar que est4
diretamente relacionado ao ambiente em que vive. Para melhor utilizacdo de fontes
alimentares, cada espécie adaptou o nimero de individuos de seus grupos para 0 maximo
aproveitamento de recursos alimentares (AURICCHIO, 1995).

Entdo, no contexto da Sazonalidade da Precipitacdo, verifica-se que regides que possuem
menor variabilidade de precipitacdao durante as estagdes do ano mantém condigdes vitais para
sobrevivéncia dos vetores (e consequentemente do virus) e condi¢oes preferenciais para a

manutencao de espécies de primatas.
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Figura 4.41: Sazonalidade da precipitagao — Biol5 (Worldclim)

A variavel Bio 12 (figura 4.42) corresponde a Precipitacdo anual, ou seja, o valor médio
de chuvas ao ano. O bioma Amazonia, principalmente nas porcoes norte e oeste, também
concentraram maior total anual de precipitacdo (entre 2.286 e 2.839mm). Os estados que
concentraram maiores volumes de chuva ao ano foram: Amazonas (centro-norte); Para
(nordeste e oeste); Amapa.

Kay et al (1997) indicam que, até 2.500mm de precipitacdo anual, a riqueza de primatas
amplia com o aumento da precipitacdo e depois desse limite ha um decréscimo da riqueza de
primatas. Os autores também sugerem que a riqueza decresce ap6s 4.2500mm de precipitacdo
devido a queda da produtividade primdria das plantas. A produtividade primaria afeta
diretamente a capacidade das plantas de produzir itens alimentares, que também ¢ o principal
fator que determina a riqueza de primatas neotropicais (STEVENSON 2001; HANYA et al.
2011).
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Figura 4.42: Precipitacdo anual — Bio12 (Worldclim)

A variavel Bio3 (figura 4.43) corresponde a Isotermalidade (%). Trata-se de um indice de
variabilidade da temperatura contendo a relacdo entre a faixa média do dia e a faixa média
anual. Verifica-se que no bioma Amazonia os valores de isotermalidade possuem valores que
variam de 90% a 80% na porcao norte e valores entre 80% a 70% nas por¢oes centro-sul. No
bioma Caatinga os valores variam entre 90% a 80% em basicamente em todas as porcoes do
bioma. No Cerrado os valores variam entre 80% a 60%. Na Mata Atlantica variam entre 50%
e 70%. No Pampa os valores de isoterma ndo possuem variabilidade significativa, seus
valores ficam restritos a 50%. No Pantanal os valores também ndo possuem variabilidade
representativa, sendo basicamente restritos a faixa de 60%. O Amazonas e o Para destacam-se

como os estados que possuem maior variabilidade de valores de isotermalidade.
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Figura 4.43: Isotermalidade — bio3 (Worldclim)

A variavel Bio7 (figura 4.44) é a Amplitude térmica anual, a qual refere-se a diferenca
entre a temperatura média do més mais quente e a temperatura média do més mais frio. O
bioma Pampa apresentou maior amplitude térmica anual, seguido pelo bioma Mata Atlantica
(porc¢ao centro-sul), Cerrado (faixa leste e oeste) e Amazonia (porgdo sul). Os estados que, em
média, registraram maiores variacdes anuais de temperaturas minimas e maximas foram:
Mato Grosso (centro); Bahia (noroeste); Minas Gerais (centro); centro-oeste do Parana, Santa

Catarina e Rio Grande do Sul.
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Figura 4.44: Amplitude térmica anual — bio7 (Worldclim)

A variavel Bio2 (figura 4.45) corresponde a variacdo diurna média da temperatura, ou
seja, 0 quanto variaram os valores de temperatura maxima e minima diariamente, e qual a
média dessas oscilagOes térmicas didrias da temperatura. As faixas de transicdo entre os
biomas Amazonia e Cerrado, e entre os biomas Cerrado e Caatinga concentram 0s maiores
valores de variacdo térmica didria. Os estados que, em média, registraram maiores variagdes
didrias de temperatura foram: Mato Grosso; Rondonia (Sudeste); Para (sul); Tocantins (leste);
sul do Maranhdo e Piaui; centro-oeste da Bahia e Minas Gerais; sudeste de Goids; oeste de

Sdo Paulo e Parand; e noroeste de Santa Catarina e Rio Grande do Sul.
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Figura 4.45: Variacdo térmica diaria — bio2 (Worldclim)

Além dessas varidveis do tipo Normais Climatolégicas, também foram evidenciadas
quatro classes correspondentes a camada tematica Climas Zonais e suas Subunidades
Regionais (figura 4.46): Tropical Brasil Central Mesotérmico Brando (média entre 10° e
15°C) Umido com 1 a 3 meses secos (2); Tropical Brasil Central Subquente (média entre 15 e
18°C em pelo menos 1 més) Superimido sem seca/subseca (1); Equatorial Quente (média >
18°C em todos os meses) Umido com 1 a 3 meses secos (1); Temperado Mesotérmico Brando
(média entre 10° e 15°C) Supertumido sem seca/subseca (1).

Segundo NIMER (1979):

“o territério brasileiro, de propor¢oes continentais, possui grande
variabilidade latitudinal (32° S a 5° N) e, portanto, possui ampla
diversidade de tipos climaticos, que variam desde climas quentes e
secos/imidos a climas frios e uUmidos. Além da variabilidade
latitudinal, possui grande variacdo altimétrica (Om nas planicies
litoraneas até 3.014 metros no Pico da Neblina — AM). Além dos
efeitos latitudinais e altimétricos, existem as influéncias da
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maritimidade/continentalidade pela presenca de extensa massa de
agua de 4agua do Oceano Atlantico e das massas de ar (Equatorial
continental - mEc, Equatorial Atlantica - mEa, Tropical continental -
mTc, Tropical atlantica - mTa e a Polar atlantica - mPa). A
classificacdo climatica do IBGE considera essa diversidade climatica
em cinquenta e duas classes. A classificacdo adotada no mapeamento
de Clima do Brasil do IBGE é baseada em 3 sistemas que integram
métodos quantitativos e de dindmica atmosférica. O primeiro
sistema, mais abrangente, relativo a génese climatica, fundamentado
na climatologia dindmica e nos padrdes de circulagdo atmosférica,
define os 3 climas zonais (Equatorial, Tropical e Temperado) e suas
subunidades regionais. O segundo sistema delimita as regioes
térmicas (Mesotérmico Mediano e Brando, Subquente e Quente) e
fundamenta-se na frequéncia e médias dos valores extremos mensais.
A classificacdo de regides quanto aos padroes de umidade e seca
mensais (que vao de Superumido até Semiarido) € resultante do
terceiro sistema adotado. Nesta relaciona-se o numero de meses
secos com tipo de vegetacao natural predominante, a fim de mostrar
a interacdo do regime climatico com a biogeografia e a ecologia”.

Dentre as classes climaticas, as arvores de decisdao evidenciaram quatro zonas climaticas
com seus respectivos recortes sub-regionais. O clima Equatorial Quente Umido domina a
regido amazoOnica, caracteriza-se por temperaturas médias (24 a 26°C), baixa amplitude
térmica (3°C), regime de chuvas é abundante (mais de 2.500mm/ano), principalmente por
influéncia da massa equatorial continental. O recorte sub-regional deste clima zonal
evidenciado foi Equatorial Quente (média > 18°C em todos os meses) Umido com 1 a 3
meses secos, que corresponde a um arco que transpassa o sul do Acre, Ronddnia, norte do
Mato Grosso, Para, nordeste do Amazonas e partes de Roraima e Amapa (IBGE, 2002).

O clima Temperado Mesotérmico Brando (média entre 10° e 15°C) Supertimido sem
seca/subseca possui caracteristicas de invernos frios, com temperatura média do més mais frio
entre 13°C e 15°C e verdes quentes, com média do més mais quente superior a 24°C. As
precipitacOes sdo regulares durante o ano todo, ndo apresentando estacdo seca, com indices
pluviométricos anuais entre 1.500mm e 1.600mm. Na regido sul predomina este tipo climatico
(IBGE, 2002). O surto de 2007 e 2009, com grande concentracao de epizootias no Rio Grande

do Sul, certamente influenciou na escolha deste dado pela arvore de decisao.
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O clima Tropical Brasil Central engloba grande parte da area central do pais e litoral do
meio-norte, este alterna-se entre areas imidas e secas. Os recortes sub-regionais evidenciados
por essa zona climatica foram: Mesotérmico Brando (média entre 10° e 15°C) Umido com 1 a
3 meses secos e Subquente (média entre 15 e 18°C em pelo menos 1 més) Superimido sem
seca/subseca. Em ambos os recortes a condi¢ao umido e superumido destacaram-se. O clima
Tropical Brasil Central Subquente (média entre 15 e 18°C em pelo menos 1 més) Superimido
sem seca/subseca ocorre em porcoes norte do Parana, nas porgoes sul e litoral de Sao Paulo, e
em pequenas porcoes centrais dos Estados do Rio de Janeiro e Espirito Santo. Ja a zona
Tropical Brasil Central Mesotérmico Brando (média entre 10° e 15°C) Umido com 1 a 3
meses secos corresponde a pequenas por¢oes do sul de Minas, do litoral norte de Sdo Paulo,

do sudoeste do Espirito Santo e do centro do Rio de Janeiro (IBGE, 2002).
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Figura 4.46: Climas Zonais e suas Subunidades Regionais

Nesse subcapitulo ja foram indicadas algumas possiveis relacdes existentes entre a

emergéncia da FA com as variaveis do tipo Normais Climatologicas e com as classes de
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Climas Zonais e suas Subunidades Regionais. De modo geral, verificou-se que as condigoes
climaticas possuem convergéncias diretas com a manifestacdo da doenca, ja que as regides
com maior histérico de incidéncia da doenca (Amazonas, Pard, Goids, Tocantins, Minas
Gerais) reinem, em média, elevados valores de temperaturas e maiores volumes de
precipitacao.

Fatores climaticos, como temperatura, umidade e duracdo da estacdo chuvosa, tém
comprovadamente implicacdes na producao de infec¢des por FA (VASCONCELOS et al,
2001; VASCONCELOQOS, 2003). Diferentes estudos tém frequentemente citado que fatores
meteoroldgicos como temperatura, chuva e umidade afetam a dinamica de transmissao de
doencas transmitidas por vetores (GUBLER et al., 2001; PATZ e KOVATS, 2002). Na FA ha
demonstracdo de que as taxas de transmissdo alcancaram niveis muito altos quando esses
fatores ambientais se encontram elevados (BARRETT e MONATH, 2003), dado que essas
condi¢Oes propiciam o aumento da populacdo de mosquitos e parecem elevar a frequéncia de
picadas. A longevidade dos mosquitos também é beneficiada pela umidade relativa (VAINIO
e CUTTS, 1998) e essa caracteristica favorece a disseminacdo de um surto, caso ndo sejam
aplicadas medidas de controle, ja que uma vez infectado, 0 mosquito mantém a capacidade de
transmitir o virus até o final de sua vida.

Segundo Almeida et al (2016) as chuvas favorecem a reproducdo e disseminagdo dos
principais géneros de mosquitos transmissores da Febre Amarela Silvestre (Haemagogus e
Sabethes) ja que esses habitam areas de mata fechada ou as bordas das matas e depositam
seus ovos em cavidades de troncos de arvores e em bromélias, que acumulam agua das
chuvas.

WHO (2016) indicou varios fatores climatologicos que influenciam nas interagdes
intraespecificas das espécies e que, consequentemente, afetam a transmissdo da FA. Alguns
estdo relacionados ao virus, como a quantidade de virus no inicio da amplificacdo do ciclo e a
viruléncia; outros dizem respeito ao vetor, como a abundancia, longevidade, trofismo, nimero
de repastos sanguineos/dia, tempo de incubacdo do virus no vetor e sua competéncia vetorial;
ha também fatores préprios do hospedeiro vertebrado: abundancia; taxas de imunidade e
suscetibilidade (duragao e dimensao da viremia).

Segundo Costa (2005), Jodo Barros Barreto, em publicacdo de 1949, descreveu que a
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emergéncia da doenca tende a ser longa, se iniciar no comeco da estacdo chuvosa, quando ha
maior proliferacdao culicidiana; e tendera a ser curta, se no fim do periodo de chuvas. Os
sintomas iniciais do primeiro caso desta publicacdo ocorreram em 30 de mar¢o e o encontro
de macacos mortos na area se deu alguns dias antes, coincidindo com as tultimas chuvas da
regiao.

Ainda segundo Costa (2005), também em 1949, Causey e Santos realizaram estudo sobre
variagoes pluviométricas, sua relagdo com a prevaléncia de vetores silvestres e a incidéncia de
febre amarela em Passos, Minas Gerais. Descreveram que o pico da pluviosidade foi
registrado no més de dezembro, observando-se maior prevaléncia de mosquitos Haemagogus
em janeiro e incidéncia maxima de casos de febre amarela em fevereiro. Estudo semelhante
realizado em 1945 na Colombia, por Gast-Galvis e Bates, mostrou que o pico das chuvas
observado no més de maio foi seguido por alta prevaléncia de Haemagogus em junho e um
meés mais tarde pelo pico de casos de febre amarela.

Monath (1997) relatou que surtos de febre amarela na Africa foram associados a periodos
de chuvas intensas nos paises afetados. O padrao observado nesse estudo sugeriu que fatores
ecoldgicos influenciando a atividade viral ocorreram de modo simultdneo em uma extensa
regido geografica. Dentre eles, a intensidade de chuva que se antecipou as epidemias na
Nigéria em 1978 e Gambia em 1986, destacou-se como um dos mais importantes para
explicar a amplificacdo do virus.

Vasconcelos et al. (2000) também relataram que no verao de 1999 e 2000 no Brasil a
quantidade de chuvas foi considerada a mais alta para todas as regioes do pais, especialmente
nas areas onde houve registro de casos da doenga, nas quais as altas taxas de precipitacdo
foram seguidas pelo aumento da populacdo de mosquitos. Segundo os autores durante a
epidemia de febre amarela silvestre ocorrida nos estados de Tocantins e Goids, entre o final de
1999 e os primeiros meses de 2000, estabeleceu-se uma relacdo de causa e efeito entre a
elevada pluviosidade (a mais alta entre todas as regioes geograficas verificadas naquele verdo,
especialmente nas areas onde foram notificados casos humanos) e o aumento das populacdes
de mosquitos silvestres transmissores.

Projecdes futuras (MEYER et al, 2014; MELO et al., 2016) sugerem que quatro espécies

endémicas de micos-ledes (Leontopithecus spp.) sofrerdo grandes mudancas e/ou redugdes de
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habitat nas proximas décadas em funcao das mudangas climaticas. Similarmente, a espécie
muriqui do norte (Brachyteles hypoxanthus) devera sofrer com a redu¢do em mais da metade
de sua area atual, com grande declinio das areas de reservas atualmente protegidas devido as
mudancas climaticas. Barrett et al. (2013) consideram que as mudangas climaticas
intensificardo a exposicdo dos primatas a parasitas potencialmente nocivos, ja que o aumento
da temperatura e das chuvas favorecem a ocorréncia de periodos mais longos de
transmissibilidade do parasita em regioes ricas em primatas.

Diferentes autores indicam que as mudancas climdticas sdo responsaveis pelas alteracoes
regionais das médias de temperatura e precipitacao, influenciando na dinamica natural de
diferentes regides do globo terrestre e promovendo eventos climaticos extremos, como
tempestades tropicais, inundagdes, ondas de calor, secas prolongadas, nevascas, furacoes,
tornados, entre outros (WWF, 2015; LEVY e PATZ, 2015; LUBER e LEMERY, 2015;
PINKERTON e ROM, 2013). Especialmente nas regioes tropicais o efeito é bastante
evidente, considerando as alteracGes bruscas nos regimes de chuvas, com periodos
prolongados de secas, seguidos por chuvas localmente concentradas. Estas alteracOes
climaticas se devem principalmente ao aumento das emissdes de gases na atmosfera que
causam o efeito estufa, principalmente o di6xido de carbono (CO2) e, regionalmente, do
longo processo de subtracdo de florestas e exposicdo do solo ou de cobertura vegetal de baixo
porte.

Gouveia et al (2016) destacaram que a fragmentacdo florestal, resultante das
mudangas climaticas, pode limitar a disponibilidade de rotas de dispersao usadas por
Callicebus spp. nas por¢oes leste do Brasil. Além disso, no futuro, areas protegidas e parques
criados para preservar espécies ameacadas podem ndo ser mais adequados, devido a
mudancas na cobertura vegetal, e como consequéncia desse processo, os individuos podem
migrar para florestas vizinhas e desprotegidas onde eles estardo expostos a cagadores ou
residentes locais (ARAUJO et al., 2004; MALHI et al., 2008; STRUEBIG et al., 2015;
WIEDERHOLT e POST, 2010). Por fim, estudos recentes (LAURANCE, 2014; GRAHAM,
2016) destacam ainda que a remocao de florestas para a producdo agricola resulta em
dessecacdo das terras que, quando combinadas com secas e episodios de El Nifio, resultam em

extensos incéndios florestais, que impactam diretamente as populacoes de primatas.
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4.2.7 Mineracao

Foram evidenciados nas arvores de decisdo oito tipos de exploracdo de diferentes

recursos minerais no Brasil, com a frequéncia de indicacdo em parénteses (figura 4.47): Agua
mineral (3), Bauxita (2), Ferro (1), Manganés (1), Saibro (1), Caulim (1), Granito (1) e Areia
(1). Em todas as 27 Unidades Federativas foram identificadas areas de exploracao de algum
desses oito tipos de minérios. Sendo que nas regides Norte e Sudeste verificaram-se a maior
concentracdo de areas de extracdao desses oito minerais listados.
Em 2016 foram exportados pelo Brasil aproximadamente 300 milhdes de toneladas de bens
minerais (21,6 bilhdes de ddlares em divisas), o que representa 11,6% das exportacoes totais
do Brasil, e 33% do saldo comercial (IBRAM, 2018). Na industria mineral brasileira, as
substancias metalicas tém a maior representatividade na economia nacional. Em 2016 essas
substancias responderam por cerca de 77% do valor total da producdo mineral brasileira.
Dentre as 37 substancias metdalicas, oito destacam-se por corresponderem a 98,6% da
producdo comercializada da classe: aluminio, cobre, estanho, ferro, manganés, ni6bio, niquel
e ouro. O valor da producao comercializada dessas oito substancias totalizou 71,9 bilhoes de
reais somente em 2016 (DNPM, 2018).

Da mesma maneira que nos subcapitulos anteriores, para cada recurso mineral indicado
pelos modelos serdo apresentadas suas particularidades no que se refere ao volume de
producdo, local de exploracdo e os impactos ambientais associados ao tipo de extracdo. Ao
término desse panorama sobre cada um dos recursos minerais serdo discutidas as provaveis

relacdes existentes com os eventos de emergéncia da febre amarela.
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Figura 4.47: Tipos de exploracdo mineral

O setor de exploracdo de agua mineral no Brasil é disseminado por todo o territério
nacional, sendo os maiores produtores e consumidores estdao concentrados na regidao sudeste.
Em 2009 a producao de agua mineral comercializada foi de 7,5 bilhdes de litros, sendo 70%
para o setor de engarrafamento e 30% para composicdo de produtos industrializados. Todas as
Unidades Federativas possuem participacdao na producao, em ordem decrescente (DNPM,
2010): SP (25.96%), PE (14.14%), RJ (6.99%), BA (6.50%), MG (5.11%), RS (3.72%), PA
(3.53%), PR (3.42%), CE (3.34%), MT (2.94%), AM (2.71%), RN (2.29%), SC (2.09%), AL
(1.60%), GO (1.43%), SE (1.37%), ES (1.19%), DF (1.16%), RO (1.11%), PB (1.09%), MA
(0.70%), PI (0.68%), AP (0.47%), MS (0.36%), AC (0.29%), TO (0.20%), RR (0.07%), nao
informado (5.54%). A agua mineral ou potavel de mesa é obtida diretamente de fontes
naturais ou por extracdo de aguas subterraneas. E fundamental para homologacdo do local de
instalacdo da jazida a realizacdo de pesquisas geoldgicas com énfase nos aspectos

hidrogeologicos como clima, vegetacdo, permeabilidade e sistemas de fraturamento.
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Diferentemente dos demais minérios que possuem reservas finitas, a agua mineral ou
potavel de mesa é elemento renovavel, se mantidas as condigdes ambientais e climaticas da
regido, e respeitada durante o bombeamento, a recarga do aquifero. Para tanto, as industrias
devem realizar o descarte de residuos (quimicos, solidos e gasosos) de maneira adequada as
resolucdes do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA n°. 275/2001), evitar a
utilizacdo de qualquer equipamento ou instrumento que possa contaminar seu produto e o
local de instalagdo da industria, bem como implementar projetos de reflorestamento de mata
nativa no seu entorno e na zona de recarga do aquifero. Entre as industrias de mineracdo, a
industria de agua mineral ou potavel de mesa é uma das que menos gera residuos
contaminantes. Dessa maneira, por estar associada a ambientes naturais preservados, destaca-
se que areas de extracdo de dgua mineral podem estar associadas aos habitats de diferentes
espécies de primatas.

A Bauxita é o minério a partir do qual se obtém o aluminio, o terceiro elemento em maior
abundancia na crosta terrestre, depois do oxigénio e silicio. Apresenta coloragdo avermelhada
e € encontrada sobretudo em regides tropicais e subtropicais do planeta, por acdo do
intemperismo sobre aluminossilicatos. As reservas brasileiras de bauxita estdao entre as
maiores do mundo e com alta rentabilidade econdmica, com concentracées de 6xido de
aluminio superiores a 40%. A bauxita brasileira participa com cerca de 10% das reservas
mundiais, com cerca de 3,6 bilhdes de toneladas. A producdo nacional é do porte de 25
milhdes de toneladas por ano, ocupando o terceiro lugar entre os paises produtores, com quase
13% da producdo mundial (QUARESMA, 2009a). No ano de 2016 a produgdo bruta de
bauxita no Brasil foi de 51,8 milhdes de toneladas, sendo a maior concentracao (90,1%) no
estado do Para, com 46,7 milhdes de toneladas, seguido por Minas Gerais, com 3,1 milhdes,
Sdo Paulo, com 1,2 milhdes, Goids, com 736 mil e Santa Catarina, com 4,2 mil toneladas
(DNPM, 2018).

Para a recuperacao de areas exploracdao de bauxita destaca-se a necessidade do manejo e
recuperacao do solo, tratamento dos residuos liquidos, bem como o plantio de espécies nativas
na area desmatada para a exploragdao do minério. Para evitar a contaminacdao do solo e de
lencdis freaticos, as areas destinadas a residuos de bauxita devem ser impermeabilizadas e a

agua utilizada no processo de mineracdo deve ser tratada para ser devolvida ao ambiente
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natural. No caso de material solido as areas precisam ser reabilitadas e monitoradas na
superficie e nos aquiferos.

O minério de ferro destaca-se com a participacdo mais expressiva dentre as oito
substancias metalicas de maior representatividade na economia nacional, correspondendo a
64,3% (DNPM, 2018). Segundo Quaresma (2009b), o Brasil é o segundo maior produtor de
Minério de Ferro no mundo, com média de producao de 390 milhdes de toneladas ao ano. Em
2016 o Brasil totalizou 559,5 milhdes de toneladas de produgdo bruta de ferro, sendo os
principais estados produtores: Minas Gerais, com 385,5 milhdes de toneladas (68,8% da
producdo); Para, com 164,5 milhdes (29,4%); Mato Grosso do Sul, com 4,8 milhdes; Sao
Paulo, 4,5 milhoes; Bahia, 70,4 mil; Goias, com 24 mil; Rio Grande do Norte, com 7 mil;
Amazonas, com 4,6 mil; Ceara, com 3,4 mil e Amapa, com 2 mil toneladas (DNPM, 2018). A
producdo de minério de ferro, tanto nas minas como nas usinas de tratamento de minério,
devem estar certificadas com as Licencas de OperagGes com o objetivo de retencdo dos
solidos presentes nos efluentes gerados (lama de beneficiamento), melhorar resultados de
reaproveitamento de dgua e de recuperacdo de finos de minério.

O minério de manganés é um dos primeiros minerais com producdo regular no Brasil,
sendo que sua producdo data do século XIX. Atualmente a producdo média brasileira
representa 20% da producao mundial. Caracteristica importante do manganés é que o minério
é essencial para a producdo do aco. O setor siderirgico absorve pouco mais de 85% do
minério de manganés (forma natural ou transformados em ligas a base de manganés), os 15%
restantes sob a forma de dioxido de manganés, 10% sdo utilizados como componente de
pilhas e 5% como insumo da industria quimica (adubos, racao) (QUARESMA, 2009c). A
producdo de manganés no Brasil em 2016 foi de 4,3 milhdes de toneladas. As principais
reservas nacionais estao localizadas nos estados de Minas Gerais (170 mil), Mato Grosso do
Sul (794 mil), Bahia (5 mil), Rondo6nia (99 mil), Mato Grosso (45,7 mil), Ceara (2,5 mil) e
Para (3,2 milhdes). (DNPM, 2018). Assim como as areas de exploracao de bauxita e ferro, as
areas de exploracdo de manganés também necessitam ser recuperadas, portanto é fundamental
realizar o manejo e recuperacao do solo, o tratamento dos residuos sélidos e liquidos, bem
como o plantio de espécies nativas na area desmatada.

No Brasil, as reservas de Caulim correspondem a 5,0 bilhdes de toneladas (FARIA,
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2009). Os estados com maior producdo de Caulim sdo: SC (50.41%), PA (16.51%), MA
(10.77%), SP (6.51%), PR (4.64%), MG (3.20%), RS (1.88%), BA (1.47%), GO (1.03%), nao
informado (3.58%) (DNPM, 2018). Os rejeitos de mineracdo e residuos de beneficiamento
das industrias de Caulim, por manusearem produtos argilosos, arenosos e silticos, deve-se
atentar para o impacto de qualquer contaminacdo destes produtos nos sistemas de drenagem,
pois estes, em suspensdo, podem ser conduzido a grandes distancias, podendo ser detectados
pelo turvamento que causam nas aguas. No beneficiamento do caulim, as emissdes de gases
de efeito estufa correspondem principalmente ao consumo de eletricidade por parte dos
equipamentos (motores) usados para o beneficiamento e secagem do minério.

Trés tipos de exploracdo minerais indicados nas arvores de decisdo (areia, saibro e
granito) pertencem a classe II do Regulamento do Codigo de Mineragao, que correspondem a
jazidas de substancias minerais de emprego imediato na construcao civil (ardosias, areias,
cascalhos, quartzitos e saibros, quando utilizados "in natura" para o preparo de agregados,

argamassa ou como pedra de talhe, e que ndo se destinem, como matéria-prima, a industria de

transformagdo). Para os minerais de classe IT a resolugio CONAMA n° 10/90 estabelece
critérios especificos para o licenciamento ambiental desses minerais, por considerar um caso
de interesse social. Essa mesma resolucdo deixa a critério do érgao ambiental competente a
apresentacdo ou ndo de Estudo de Impacto Ambiental (EIA) e de Relatério de Impacto
Ambiental (RIMA) por parte do empreendedor, levando em conta a natureza, localizacao,
porte e demais peculiaridades. Contudo, o EIA/RIMA deve ser substituido por outro
documento: o Relatério de Controle Ambiental (RCA). Dependendo do caso, o drgao
ambiental competente podera autorizar até a intervencdo ou supressio de vegetacdo em Area
de Preservacao Permanente (APP). O que representa ameaca aos ecossistemas naturais (como
leito de rios), nos quais populacdes de PNHs habitam ou circulam.

A extracdo de areia organiza-se em duas principais areas: fins industriais (tais como
fabricacdo de vidro, moldes para fundi¢do, matéria-prima na industria ceramica, entre outros)
e construcdo civil. A areia é extraida de leito de rios, varzeas, depdsitos lacustres, mantos de
decomposicdo de rochas, pegmatitos e arenitos decompostos. A distribuicdo regional é a que
segue: SP (23.01%), RS (19.33%), RJ (13.19%), SC (6.61%), MG (4.84%), PR (3.68%), DF
(2.68%), CE (1.77%), PE (1.48%), ES (1.33%), GO (1.21%), MT (1.08%), BA (1.06%), MS
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(1.02%), MA (0.97%), RO (0.57%), PA (0.49%), AM (0.40%), PB (0.38%), SE (0.33%), PI
(0.31%), AP (0.25%), RN (0.23%), AC (0.19%), AL (0.15%), TO (0.14%), RR (0.03%),
Mercado Externo (0.25%), ndo informado (13.02%). A mineracdo de areia industrial no Brasil
concentra-se principalmente nas regides Sudeste e Sul do Pais, sendo que a maior demanda
por areia industrial encontra-se na regido Sudeste do Pais, principalmente na Grande Sao
Paulo, em funcdo da expressividade da sua zona industrial e na construcao civil (COELHO,
2010). A atividade econdmica de producdo de areia caracteriza-se por grandes volumes
produzidos. O transporte responde por cerca de 2/3 do preco final dos produtos, o que impde a
necessidade de produzi-la o mais proximo possivel do mercado, que sao os aglomerados
urbanos.

De modo semelhante a exploragdo de agua mineral, os recursos minerais para a producao
de areia sdo teoricamente abundantes. Entretanto, se ndo forem adequadamente protegidos
poderdo ser esgotados pela exploragdo mineral e urbanizagdo. Portanto, é importante o
ordenamento territorial, isto é, zoneamentos que protejam recursos minerais como areia,
argila e rocha. Importante destacar que a mineracdo de areia tem significativa interferéncia em
Areas de Protecio Permanentes (APP), com remocdo da vegetacdo e alteracio de
ecossistemas locais. O impacto ambiental promovido varia com o tipo de paisagem e método
de extracdao adotado. Os ambientes mais comuns de exploragdo do minério sdao: margens de
rios (planicies e terracos aluviais), com a instalacdo de dutos de bombeamento; restingas e
dunas litoraneas; topo de morros e encostas com declividade superior a 45° (arenitos ou
quartzitos em platds com escarpas).

J& o Saibro se origina do intemperismo de rochas graniticas. £ bastante utilizado na
construcao civil e manutencao das redes viarias (OLIVEIRA et al, 2009). Sobre as areas
degradadas pela extracdao de saibro, Silva e Toledo (2010) e Brollo et al (2005) descrevem
que a extracdo de Saibro provoca grandes alteracOes no terreno e entorno, pois para sua
obtencdo é necessario retirar a cobertura superficial do solo que pode ser muito espessa,
podendo chegar a 30 metros ou mais, levando a intensificacdo de processos erosivos. Como
resultado, verifica-se a quase impossibilidade de recuperacdo vegetal, uma vez que nao ha
mais substrato fértil para o seu desenvolvimento e sim um substrato arido, com alto indice de

acidez, devido a caracteristica da rocha. Além disso, a degradacdo pode encontrar terreno com
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alta suscetibilidade a movimentos de massa, ampliando ainda mais a area degradada,
especialmente se houver interferéncia antrépica, resultando em areas de risco.

Assim como a Areia e o Saibro, a exploracdo da substancia mineral Granito também
possui facilidade na obtencdo da autorizacdo de extracdo mineral. Para os minerais de classe
II, a questdo ambiental é muitas vezes negligenciada. Os impactos causados pela mineracao
de agregados para construcao civil podem ser mais perceptiveis dentro dos centros urbanos,
em razdo da proximidade das areas produtoras com estes, porém também representam
ameacas aos rios, aos solos, aos fragmentos de matas peri-urbanos em que populacées de
PNHs podem habitar e/ou transitar.

De modo geral, a mineracdo é responsavel por diferentes impactos socioambientais
como: desmatamento; assoreamento de cursos d’agua; elevado consumo e contaminacdo de
agua nas lavras de mineracdo; destruicao da biodiversidade; apropriacdo de terras; prejuizos a
saude de populacdes humanas residentes proximas as areas de mineracao; migracdo de
populacdes de animais silvestres (ARAUJO, 2005). Sobre esses impactos, Silva (2007) afirma
que eles alteram intensamente a area minerada e as areas vizinhas, onde sdao realizados os
depositos de estéril e de rejeito. Além disso, quando se tem a presenca de substancias
quimicas nocivas na fase de beneficiamento do minério, isto pode significar um problema
sério do ponto de vista ambiental. Portanto, a exploragdo de jazimentos de minério representa
uma expressiva ameaca ao equilibrio de ecossistemas naturais e a produtividade bioldgica dos
corpos d’agua, rios, corixos e afluentes, visto o assoreamento provocado pelos rejeitos de
minérios e a contaminagao por mercurio. O mesmo autor ainda ressalta que esse processo é
ainda mais evidente nas areas de extracdo de agregados para a construcao civil, pois a
producdo desses minerais, por fatores mercadologicos, impde sua atuacao préxima dos
centros consumidores, caracterizando-se como uma atividade tipica das regides
metropolitanas e urbanas. Sobre a mineracdo em areas urbanas e periurbanas, o IBAMA
(2006) afirma ser um dos fatores responsaveis pela degradacao do subsolo. Por esse motivo,
pode-se dizer que esse tipo de mineracdao, se ndao administrado de maneira correta, também
configura um problema de gestdo ambiental urbana, uma vez que essas jazidas estdo em dareas
onde existe certa concentracao populacional e que afetam direta ou indiretamente a qualidade

ambiental nessas areas.
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Nesse contexto, destaca-se que a fiscalizagdo sobre o cumprimento das medidas de
compensacdo ambiental é responsabilidade do Departamento Nacional de Producao Mineral
(DNPM), que deve planejar e fomentar o aproveitamento dos recursos minerais, além de
superintender as pesquisas geologicas e minerais. As acOes de controle devem seguir
hierarquicamente a Constituicdo Federal de 1988 e as leis estaduais e municipais, bem como
as resolucoes do CONAMA.

Alvarez-Berrios e Aide (2015) indicam que, entre as ameacas oriundas da exploracao
mineral aos habitats de muitas espécies de animais silvestres (especialmente dos primatas),
destacam-se: o desmatamento; a fragmentacdo ou destruicdo do habitat, o envenenamento
e/ou poluicao do solo e das aguas subterraneas. O mesmo autor ainda ressalta que no Brasil
entre 2001 e 2013, cerca de 1.680 km? de floresta imida tropical foram perdidos em 1.600
sitios de mineracdo de ouro, incluindo perdas florestais significativas dentro de 13 é&reas
protegidas.

Sonter et al. (2017) em um estudo mais recente mostrou que, entre 2005 e 2015, a
mineracdo no Brasil aumentou significativamente a perda de florestas na Amazdénia (até 70
km além dos limites de locacdo de minas), causando 11.670 km? de desmatamento (a qual
representa 9% de toda a perda florestal da Amazonia durante este periodo). Por tudo isso, a
eliminagdo de residuos de mineracdo é uma ameaca significativa para a biota local, incluindo
primatas.

Segundo Garcia et al (2017), no Brasil tem-se, além dos impactos ambientais diretos, o
risco eminente de rompimentos de 126 barragens de mineracdo que estdo atualmente
classificadas sob risco de rompimento. Em um desses casos, o rompimento da barragem
poluiu com lama téxica centenas de quilometros do Rio Doce, localizado em Mariana — MG,
em novembro de 2015, esse rompimento impactou todo o contexto social e ambiental da
regido, o que inclui as espécies de primatas que habitavam a regido. Além disso, a mineragao
estimula a migracdo humana, a extracdo ilegal de madeira e a colonizacdo de areas florestais,
a caca e a construcao de estradas e ferrovias (ALAMGIR et al., 2017; BUTT et al., 2013;
LAURANCE et al., 2015).
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4.2.8 Ferrovias

As redes de ferrovias foram evidenciadas uma vez nas arvores de decisdo dos modelos
experimentais (figura 4.48). Antes de iniciar a discussdao sobre as provaveis relacées da
doenca com esta variavel tematica, deve-se destacar alguns aspectos sobre o sistema
ferroviario brasileiro, o qual conta com 30,6 mil quilémetros de vias ferroviarias funcionais
no pais, com 3.043 locomotivas e 102.024 vagdes em circulacdo (MTPA, 2018). Os principais
produtos transportados sdao commodities para exportacao ou atendimento de demandas
internas (por exemplo: soja e farelo de soja; industria cimenteira e de construcao civil;
minério de ferro; produtos siderdrgicos; ferro gusa; 6leo diesel; adubos e fertilizantes; agucar;
carvao mineral; milho; carne; celulose). Tratando-se de um pais com dimensdes continentais,
esses produtos sao transportados por longas distancias entre as regides onde sdao produzidos,
para polos industriais brasileiros ou para portos de exportacao. Segundo a Agéncia Nacional
de Transporte Ferroviario (ANTF, 2018), em 2017 o volume total de cargas transportadas foi
de 538,8 milhdes de toneladas. Entre os 15 grupos de mercadorias transportadas pelos 12
trechos concedidos a iniciativa privada, a producdo agricola teve a maior alta na comparagao

com 2016, passando de 10,5 milhdes de toneladas para 18,2 milhdes.
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Figura 4.48: Sistema ferroviario brasileiro

A crescente demanda global por culturas alimentares e nao alimentares (madeira,
combustiveis fosseis, minerais, gemas, entre outras), que sdo produzidas por um pequeno
nimero de nagOes, resultou em um rapido aumento na producdo agricola, extracdo de
madeira, mineradores itinerantes e extracao de petroleo/gas. Isso também levou a uma
expansdo das redes ferrovidrias e rodoviarias e ao desenvolvimento de energia hidrelétrica
(ALAMGIR et al., 2017), que promoveu o aumento da perda de florestas, a ocupacao ilegal
de terras e exploracdo madeireira, aumentos de mineracdo itinerante, além do aumento na
caca de primatas para comercializacdo (ESTRADA et al., 2017; LATRUBESSE et al., 2017;
PLUMPTRE et al., 2015; SPIRA et al., 2017; TIMPE e KAPLAN, 2017; WINEMILLER et
al., 2016).

Dentre as possiveis relacoes entre os locais de manifestacdo da febre amarela com as
redes ferroviarias, considera-se principalmente a possibilidade de que essas locomotivas,

transportando diferentes tipos de commodities e matérias-primas, podem estar servindo de
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meio de transporte as espécies de vetores transmissores de febre amarela. Isso porque os
vagoes locomovem-se entre longas distancias e conectam centros de mineracdo e siderurgia
(ex: Quadrilatero Ferrifero no sul de Minas Gerais), polos industriais e areas agricolas do Pais
(especialmente a Regido Centro-Oeste) aos mais importantes portos e regioes metropolitanas
do pais (Santos — SP, Itaqui — MA, Vitéria — ES e Rio de Janeiro — RJ). Como exemplo da
conexdo por meio de ferrovias entre estados endémicos de febre amarela e estados em que a
doenca se manifesta de maneira reemergente, Quaresma (2009c) descreve que o escoamento
do minério de manganés, das regides produtoras aos principais clientes domésticos, é feito por
ferrovia. Nesse contexto, destacam-se as ferrovias que interligam os produtores de gusa da
regidao norte (PA e MA) e os produtores de ligas de base de manganés (localizados em sua
maioria na regido sudeste do pais — MG, SP, e ES) com uma unica unidade de fabricacdo de
liga, no Estado da Bahia.

As regides nas quais essas atividades (agricolas, extrativistas, etc) estdo estabelecidas
reinem ambientes que foram ecologicamente desestruturados (em razdo das praticas de
exploragdo estabelecidas), ao mesmo tempo em que possuem proximidade com fragmentos de
matas semipreservados, nos quais espécies de primatas sobrevivem. Nessa dinamica de
desestruturacao de ambientes naturais e consequente reducdo de populacdes de primatas, as
espécies de vetores que se utilizavam dessas espécies para alimentacdo podem encontrar nos
vagoes ferroviarios um ambiente de fuga e busca de novas espécies de hospedeiros em maior
proporcao, no caso, humanos. Muitos desses vagoes sdao escuros e fechados, o que permite
que muitas espécies de mosquitos possam ser atraidos a adentrar esses vagoes e permanecam
neles até o momento de abertura nos locais de destino. Considera-se que esse ambiente é mais
favoravel aos mosquitos do que transportes como caminhdes, por exemplo, que podem ter
frestas ou janelas com correntes de ar que expulsam os mosquitos pelo trajeto. Nesse
contexto, Benchimol e Silva (2008) destacam que nas pesquisas desenvolvidas por Adolpho
Lutz, em 1930, o autor descreve que foi o transporte de mosquitos infectados pela estrada de
ferro que determinou os surtos de Rio Claro e Belém do Descavado, em 1889, bem como
varios casos isolados entre trabalhadores do correio e da ferrovia, inclusive “numa senhora em
Valinhos, que era casada com o chefe da estacdo e nela morava. Nunca tinha visitado

Campinas, enquanto la havia febre amarela”. Em anos subsequentes a doenga, Lutz relatou
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que a febre amarela:

“....invadiu o estado de Sdo Paulo seguindo primeiramente a estrada
de ferro Paulista. Devastou Limeira, onde eu tinha clinicado durante
cinco anos sem ver estegomias, mas poupou Araras e Jundiai, onde
vilas ficam muito distantes das estacdes. Depois da Paulista foi
invadida a Mogiana, e s6 muito tarde tocou também a vez da
Sorocabana. O que impediu uma expansdo mais rapida foi, sem
davida, o fato de que, sem a importacdo prévia ou simultanea da
estegomia, 0S NUMErosos Casos, que apareceram entre as pessoas
fugidas de centros epidémicos, nao podiam propagar a febre
amarela.”

Segundo Benchimol e Sa (2005), dois médicos pesquisadores alemdes (Otto e Neumann)
relataram ainda que a estegomia (nome atribuido ao vetor transmissor da febre amarela no
inicio do século XX) ndo gostavam de correntes de ar, mas podiam subir a altitudes de varias
centenas de metros, ndo faziam grandes migracGes, mas viajavam longas distancias de trens,
bondes, carros e navios, especialmente em cargas de acticar, melado, frutas e em pacotes
umidos. Otto e Naumann puseram estegomias em malas contendo roupas secas e tmidas e
verificaram que as fémeas mais resistentes sobreviviam até 15 dias. A época em que ocorriam
esses surtos (inicio do século XX), as explicacbes que se destacavam como as mais
inovadoras eram as que relacionavam a capacidade de micro-organismos de viajar por
diferentes ambientes e de individuo a individuo, por intermédio do ar e de outros veiculos.
Enquanto que a corrente majoritaria acreditava que o “germe” sofria alguma transformacao no
meio exterior antes de se tornar infectante, somente em algumas zonas geograficas e em

determinada estacdo do ano.

4.2.9 Solos

O Brasil possui uma grande diversidade de solos em sua extensdo continental, decorrente
da ampla diversidade de pedoambientes e de fatores de formacdo do solo. A ampla
peculiaridade observada nos pedoambientes também representa uma condi¢cdo importante para
a avaliacdo dos potenciais e limitacdes de cada solo, condicionando a sua sustentabilidade em
funcao dos usos e das praticas de manejo aplicadas (EMBRAPA, 2018). Nas treze classes de

solos contidas no Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos (SiBCS), constata-se a
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influéncia desses fatores por meio da grande variabilidade das caracteristicas quimicas, fisicas
e morfolégicas. No Brasil predominam os Latossolos, Argissolos e Neossolos, que no
conjunto se distribuem em aproximadamente 70% do territorio nacional. As classes
Latossolos e Argissolos ocupam aproximadamente 58% da area e sdo solos profundos,
altamente intemperizados, acidos, de baixa fertilidade natural e, em certos casos, com alta
saturacao por aluminio. Também ocorrem solos de média a alta fertilidade, em geral pouco
profundos em decorréncia de seu baixo grau de intemperismo. Estes se enquadram
principalmente nas classes dos Neossolos, Luvissolos, Planossolos, Nitossolos, Chernossolos
e Cambissolos.

Nas arvores de decisdo dos modelos experimentais foram evidenciados trés tipos de
solos: Latossolo bruno Distréfico (2), Latossolo vermelho Distréfico (1), Neossolo lit6lico
Eutrofico (2) (figura 4.49). Serdo inicialmente descritas as principais caracteristicas
pedoldgicas, distribuicao desses solos no territério brasileiro, bem como competéncia para a
producdo agricola. Apo6s esta descricdo, serdo levantadas hipéteses que relacionam a

indicacdo desses solos com os eventos de emergéncia da doenca.
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Figura 4.49: Tipos de solos

Segundo Almeida et al. (2018)

“os Latossolos Brunos ocorrem principalmente nas areas elevadas
dos planaltos do Sul do Brasil, onde a altitude supera 800m (clima
frio e imido) e com menor expressio no planalto de Pocos de
Caldas, Minas Gerais, e sua borda em territério paulista. No Sul do
Brasil, tém sido utilizados para fruticultura”.

Em condicdes naturais esses solos sdo profundos ou muito profundos, ndo

apresentando limitacdo fisica para o desenvolvimento radicular. No entanto, estes solos
possuem baixo potencial nutricional e teores de aluminio em profundidade, o que pode
dificultar o enraizamento. Esta condicdao é agravada ainda pela baixa quantidade de agua
disponivel. Os Latossolos Brunos podem ser classificados no terceiro nivel categérico do
SiBCS (Acriférricos, Acricos, Aluminoférricos, Aluminicos, Distroférricos e Distréficos),
essas classificacOes de terceiro nivel sdao relacionadas as caracteristicas destas classes de solos
e as implicacdes para uso e manejo. As caracteristicas do tipo Distréficos correspondem a
solos de baixa fertilidade (EMBRAPA, 2018).
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Latossolos Vermelhos sdo utilizados em grande parte da producdo de grdos do pais, pois
ocorrem predominantemente em dareas de relevo plano e suave ondulado (em menor
expressao, podem ocorrer em areas de relevo ondulado), tornando propicia a mecanizacao
agricola. Solos do tipo vermelhos, geralmente possuem grande profundidade, sio homogéneos
e de boa drenagem e, quase sempre, possuem baixa fertilidade natural, necessitando portanto,
de correcdes quimicas para aproveitamento agricola (EMBRAPA, 2018). Segundo Almeida
et al. (2018) ocorrem em praticamente todas as regides do Brasil, mas tém grande
expressividade nos chapaddes da Regido Central (Goias, Distrito Federal, Mato Grosso,
Minas Gerais e outros) e em Sdo Paulo, e com menor expressividade na Regido Sul do pais.
Os latossolos vermelhos evidenciados também sdo classificados no terceiro nivel categérico
do SiBCS (Perférricos, Acriférricos, Acricos, Aluminoférricos, Distroférricos, Distréficos,
Eutroférricos e Eutréficos). A nomenclatura do tipo Distréficos também correspondem a solos
de baixa fertilidade.

Neossolos Litdlicos sdao geralmente indicados para preservacao da flora e fauna, porém
em algumas regides, verifica-se que estes solos sdo utilizados para producao de café e milho
(estados de Sao Paulo e Minas Gerais); milho, feijdo e soja (Santa Catarina); viticultura e
pastagem no (Rio Grande do Sul). Esses solos sdo geralmente associados a relevos mais
declivosos, correspondendo a solos rasos, onde geralmente a soma dos horizontes sobre a
rocha ndo ultrapassa 50 cm. As limitagdes ao uso agricola estdo relacionadas a pequena
profundidade, a presenca da rocha e aos declives acentuados associados as areas de ocorréncia
destes solos, estes fatores portanto, limitam o crescimento radicular, o uso de maquinas e
elevam o risco de erosdao (EMBRAPA, 2018). Os Neossolos Litolicos evidenciados também
sao classificados no terceiro nivel categérico do SiBCS (Histicos, Humicos, Carbonaticos,
Chernossolicos, Distro-umbricos, Distréficos, Eutro-imbricos, Eutréfico). As caracteristicas
do tipo Eutrofico correspondem a solos de alta fertilidade.

A relacdo dos casos de febre amarela com os tipos de solos ndo parece ser direta, mas
essa relacao pode ser compreendida do ponto de vista que os trés tipos de solos possuem
relacdo com dareas destinadas a producdo agricola (neossolo litolico eutréfico e latossolo
vermelho) e com areas elevadas com clima frio e imido dos planaltos do Sul do Brasil, onde a

altitude supera 800m (latossolo bruno). Conforme foi discutido no subcapitulo 4.1.1.5, a
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producdo agricola promove o desmatamento de muitas areas naturais, que eram ocupadas por
populagOes de primatas (e consequentemente dos vetores) que foram obrigados a migrar de
fragmentos, tornando-os mais vulnerdveis ao acometimento a doenca. Ja as regides de
elevadas altitudes, associadas aos solos do tipo latossolo bruno, sdo areas ainda preservadas,
muitas vezes associadas a areas de preservacdao permanente (topo de morros), onde os

primatas encontram refiigios para manutencao e sobrevivéncia de suas populacdes.

4.2.10 Relevo

Trés unidades geomorfologicas foram evidenciadas pelas arvores de decisdo: Patamares
(2), Serras (2), Planaltos (1) (figura 4.50). Outro dado correspondente ao relevo foi Altitude
(1). As unidades geomorfolégicas sdo definidas como um arranjo de formas altimétricas e
fisionomicamente semelhantes em seus diversos tipos de modelados (IBGE, 2009). A
geomorfogénese e a similitude de formas podem ser explicadas por fatores paleoclimaticos e
por condicionantes litologica e estrutural. Cada unidade geomorfolégica evidencia seus
processos originarios, formagoes superficiais e tipos de modelados diferenciados dos demais.
O comportamento da drenagem, seus padroes e anomalias sdo tomados como referencial a
medida que revelam as relacbes entre os ambientes climaticos atuais ou passados e as

condicionantes litologicas ou tectonicas (GUERRA e CUNHA, 1994).
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Figura 4.50: Tipos de relevo

Segundo IBGE (2009):

a) “Os patamares sdo relevos planos ou ondulados, elaborados em diferentes classes de
rochas, constituindo superficies intermediarias ou degraus entre areas de relevos mais
elevados e areas topograficamente mais baixas”;

b) “Os planaltos sdo conjuntos de relevos planos ou dissecados, de altitudes elevadas,
limitados, pelo menos em um lado, por superficies mais baixas, onde os processos de
erosao superam os de sedimentacao”;

c) “As serras constituem relevos acidentados, elaborados em rochas diversas, formando
cristas e cumeadas ou as bordas escarpadas de planaltos”.

Essas unidades geomorfoldgicas estdo diretamente relacionadas com clima, temperatura,

precipitacdo, chuvas orograficas, vegetacao e logicamente com o habitat de espécies de
primatas e vetores transmissores do virus. Todos esses elementos ja foram discutidos
anteriormente e demonstram relagdes com a ocorréncia da doenga. Entdo, mesmo tratando-se
de uma relacdo indireta com a doencga, o modelo foi capaz de identificar que existem uma

influéncia desses padroes de relevo com os locais de ocorréncia da doenca.
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Apesar da relacdo ndao parecer direta, algumas hipoteses podem ser levantadas sobre
como o relevo pode influenciar no padrao de distribuicdo e deslocamento das espécies
envolvidas. Considera-se que em regioes de planaltos e patamares o deslocamento de espécies
de primatas é facilitada, principalmente quando existem corredores ecolégicos para sua
migracdo. Ja em regioes de serras, com ampla variabilidade altimétrica, o deslocamento de
primatas exige maior esforco e, consequentemente, maior tempo. Com relacdo as espécies de
vetores, nas regioes de planaltos e patamares eles possuem deslocamento mais lento, ja que
seu raio de voo é em média de 6 km, o que faz com que o vetor demore mais tempo para se
deslocar entre fragmentos de mata em busca de hospedeiros primatas; em ambientes de serras,
seu deslocamento vertical ou entre topo de morros é mais facilitado, permitindo que os
vetores se alimentem mais rapidamente de outras populacOes de primatas que habitam
diferentes estratos florestais. Conforme descrito por Benchimol e Sa (2005), os médicos Otto
e Neumann relataram que o vetor apesar de ndo gostar de correntes de ar, este podia se
deslocar em altitudes de varias centenas de metros.

Essa influéncia do relevo pode ainda explicar a rapidez de deslocamento de epizootias e
maior quantidade de PNHs acometidos nos trés surtos de febre amarela. Destaca-se que
dispersdo de casos no surto mais recente ocorreu em espago-tempo menor, principalmente nas
regioes de Serras de leste de Minas Gerais, centro-oeste do Espirito Santo e centro-sul do Rio
de Janeiro. Nos dois surtos anteriores, a dispersao de casos ocorreu de maneira mais lenta e
gradual, principalmente entre as regides de Planaltos de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do

Sul e oeste de Minas Gerais.

4.3 Modelos finais

Conforme descrito anteriormente, o0 método J48 permite a compreensao e a interpretacao
de quais atributos sdo relacionados com a ocorréncia ou nao ocorréncia da doenga, enquanto
que o método Random Forest contribuiu para a obtencdo de cendarios preditivos mais
acurados, sendo possivel indicar antecipadamente os novos e provaveis municipios de
manifestacdo da doenca. Importante destacar que todas as relacdes indicadas pelos métodos
foram obtidas de forma imparcial, sem quaisquer tendenciosidades (de conhecimento prévio)

impostas sobre os classificadores, excetuando-se pela inerente possibilidade de tendéncia dos
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proprios dados utilizados.

4.3.1 Modelos finais — Método J48

A partir da avaliacdo dos modelos experimentais foram identificados os modelos para
cada um dos recortes temporais dos surtos, com os maiores valores de acurdcia interna e
acuracia preditiva, ou seja, os modelos com maior coeréncia interna e com maior capacidade
de generalizacdo. Dentre os modelos construidos com o método J48, destacam-se: 1.4) Sub-
recorte temporal dos dados - Atemporais; 2.0) Todos os atributos; 3.4) Sub-recorte temporal
dos dados - Atemporais; 4.5) Sub-recorte temporal dos dados - Sem regularidade temporal.
Visto que os modelos produzidos com o método J48 permitem a clara interpretacao dos
atributos mais representativos e dos valores/estatisticas de separacao associados com a
manifestacdo ou ndo do fendmeno, serdo apresentadas e discutidas interpretacdes factiveis e
as principais hipoteses explicativas.

Sobre as arvores de decisdo obtidas com o método J48 destaca-se que o critério utilizado
para realizar as particdes (“Se”) é o da utilidade do atributo para a classificacdo e o “valor” é
o valor desse ganho que melhor divide o conjunto em positivos e negativos. Aplica-se, por
este critério, um determinado ganho de informacdo a cada atributo. O atributo escolhido como
atributo teste para o corrente n6 é aquele que possui o maior ganho de informagdo. A partir
desta aplicacdo, inicia-se um novo processo de particdo. Nos casos em que a arvore € usada
para classificacdo, os critérios de particdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e no

indice Gini, ja evidenciados anteriormente.

4.3.1.1 Recorte 01 (1999 a 2017)

O modelo construido com todo histérico utilizando o método J48 indicou 16 atributos,
sendo oito variaveis relativas a precipitacdo, trés referentes a temperatura, dois tipos de solos,
um aspecto geomorfolégico, um bioma e um tipo de corpo d'dgua. Todos os dados
evidenciados sdao do tipo Atemporais, ou seja, variaveis ou dados que nao possuem
modificacGes expressivas para a escala de tempo humana. A arvore de decisdo produzida

contém 16 nds e 7 niveis (figura 4.51), que demonstram quais atributos foram mais
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representativos e quais sdo os respectivos valores normalizados e estatisticas que melhor

dividem os municipios em positivos e negativos.
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Figura 4.51: Arvore de decisdo (método J48) para o recorte 1999 a 2017
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Os dados/variaveis evidenciados pela arvore correspondem a 16 atributos, em ordem de
indicacdo na arvore de decisdo (de cima para baixo, da esquerda para a direita):

a) Somatério dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Outubro (prec10_sum);

b) Somatério dos valores de Sazonalidade da Precipitacdo (coeficiente de variacdo)

(bio15_sum);
c) Valor maximo de Precipitacdo do trimestre mais frio (bio19_max);

d) Somatério dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Dezembro

(prec12_sum);

e) Somatdrio das areas de solos do tipo Latossolo_bruno_Distréfico (sum);

f) Somatério dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Julho (prec7_sum);
g) Valor minimo de Temperatura média mensal do més de Agosto (tmean8_min);

h) Somatorio das areas de geomorfologia do tipo Serras_sum;

i) Somatério dos valores de Precipitacdio total mensal do més de Novembro

(prec11_sum);
j) Somatério das areas do bioma AMAZONIA_sum;
k) Somatorio dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Agosto (prec8_sum);

1) Somatério dos valores de Sazonalidade da Temperatura(desvio padrao * 100)

(bio4_sum);
m) Desvio padrao dos valores de Isotermalidade ( (bio2/bio7) (* 100)) (bio3_sd);
n) Somatério das areas de solos do tipo Neossolo litélico Eutréfico (sum);

0) Desvio padrdao dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Outubro

(prec10_sd);
p) Somatorio das areas de Massa D'agua Continental (sum).

Como os dados utilizados correspondem aos valores normalizados (em razdo da area, a

fim de evitar vieses sobre a proporcao/variabilidade territorial dos municipios), foram entao
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verificados quais os valores reais desses 16 atributos, para tornar viavel a compreensao e
discussdo sobre os valores de cada um dos nés de separacdo. Para tanto, foram selecionados
exatamente os mesmos atributos (dado/variavel e estatistica) s6 que com os valores originais,
ou seja, os atributos ndao normalizados do banco de dados (tanto para a base de treino como
para a base de teste). A partir dessa seleta base de dados, contendo apenas 16 atributos, foi
novamente aplicado o método J48 (com os mesmos parametros de configuracdo descritos no
subcapitulo 3.6), e assim foi obtida uma arvore de decisdo, contendo 13 nés e 6 niveis (figura
4.52). Dentre os dezesseis atributos fornecidos ao método, somente oito destes foram
utilizados na arvore de decisdao: Somatoério dos valores de Sazonalidade da Precipitagdo
(coeficiente de variacao) (biol5_sum); Valor maximo de Precipitacdao do trimestre mais frio
(bio19_max); Valor minimo de Temperatura média mensal do més de Agosto (tmean8_min);
Somatorio das areas de geomorfologia do tipo Serras; Somatdério dos valores de Precipitacao
total mensal do més de Novembro (precll_sum); Somatdério das areas do bioma
AMAZONIA_sum; Somatério dos valores de Precipitacdo total mensal do més de Agosto
(prec8_sum); Somatdrio das areas de solos do tipo Neossolo lit6lico Eutréfico.

A construcao de um modelo com menor nimero de variaveis torna a interpretacao mais
simples ou realista e, portanto, contribui para a compreensao mais objetiva e precisa sobre os
padroes determinantes (no tempo e espaco) para a emergéncia da doenga. A partir da
construcao desse novo modelo, e arvore decisdao correspondente, foi possivel recuperar os
valores reais de separacao somente desses oito atributos. A recuperacao dos valores de
separacao dos atributos ndo contemplados seria possivel com a multiplicacdo dos valores de
area (de cada um dos municipios ajustados a aquela regra) para cada um dos valores de
separacdo de cada um dos dezesseis atributos. Porém, a recuperacdo exata sobre quais foram
os municipios adequados a cada uma das folhas da arvore de decisdo nao foi possivel. Sendo
assim, nao foi possivel obter os valores originais de separacdo destes atributos evidenciados
na arvore de decisdo com valores normalizados (prec10_sum; prec12_sum; Latossolo bruno
Distr6fico (sum); prec7_sum; bio4_sum; bio3_sd; prec10_sd; Massa D'dgua Continental
(sum)). Tendo em vista que a obtencao dos valores reais de separagdo trata-se de informacao

basica para orientar com maior precisdo a discussao e o aprofundamento do conhecimento
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sobre os eventos epidemiologicos da doenca, considera-se que esta analise seja satisfatoria
com os valores reais dos oito atributos contemplados nesta nova arvore de decisao.

Interessante destacar que ainda foram comparadas (a titulo de complementacdo aos
resultados) as métricas de acuracia entre os modelos 1.4 com dados normalizados, 1.4 com 16
atributos (ndo normalizados) selecionados e 1.4 com todos os dados ndao normalizados (tabela
4.10). Na comparacdo, foram superiores as métricas de acuracia do modelo 1.4 que utiliza
dados normalizados. Isto sugere que os atributos normalizados contribuiram para construcao
de modelos mais acurados. O que reforcou a importancia da utilizacdo de variaveis
normalizadas. Apesar disso, a variacdo verificada entre as acurdcias dos modelos 1.4 (valores
normalizados) e 1.4 (16 atributos selecionados com valores ndo normalizados) torna valida o
procedimento adotado, considerando o ganho de interpretabilidade sobre os valores reais de
separacao.

Tabela 4.10: Métricas de acuracia com modelos 1.4 com dados normalizados e
nao normalizados

L. Modelo 1.4 | Modelo 1.4 com 16 atributos | Modelo 1.4
Meétricas de . ~ ~
acuracia (valores selecionados (valores nao (valores nao
normalizados) normalizados) normalizados)

Instancias
classificadas 85,09% 84,21% 83,33%
corretamente
Instancias
classificadas 14,91% 15,79% 16,67%
incorretamente
ﬁsmsuca 0,7018 0,6842 0,6667

appa
Erro —absoluto, ) 1934 0,2373 0,1877
médio
Raiz do erro
quadratico 0,3504 0,3545 0,3604
médio
Ero  absoluto) 54 co, 47,47% 37.53%
relativo
Raiz do erro
quadratico 70,09% 70,89% 72,08%
relativo
Taxa TP 0,851 0,842 0,833
Taxa FP 0,149 0,158 0,167
Precision 0,854 0,842 0,834
Recall 0,851 0,842 0,833
F-Measure 0,851 0,842 0,833
Curva ROC 0,907 0,889 0,907
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Figura 4.52: Arvore de decisdo (método J48) com atributos ndo normalizados para o recorte 1999 a 2017
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A partir da observacdo da arvore verifica-se que o primeiro né utiliza o atributo
precll_sum, sendo 31.450mm o valor de separacdo. Deve-se atentar que esse valor
extremamente elevado para precipitacdo ndo existe na realidade. Este atributo trata-se do
somatorio dos milimetros de chuva em novembro em cada 1km? pertencente a cada um dos
municipios. A partir desse valor abstrato, o método identificou um indice de separacdo, que
ndo corresponde a um parametro de separacao “computacional” entre municipios positivos ou
negativos, mas realiza a separacdo entre as duas principais estruturas ou ramificacoes da
arvore.

A partir dessa primeira ramificacdo foi verificado sobre o somatério dos milimetros de
chuva. Se for menor ou igual a 31.450mm, entdo foi verificada a condicdo sobre o atributo
Serras_sum, que corresponde a soma dos valores das areas de Serras em cada municipio. O
valor de separacdo (~41km?) também ndo separou municipios positivos e negativos, mas €é
parametro de separagao entre dois outros atributos do terceiro nivel de analise da arvore.

No segundo nivel de ramificacdo foi verificado o valor das areas de Serras. Se for maior a
41km?, entdo foi verificada a condicdo sobre o atributo biol19_max (Valor maximo de
Precipitacdo do trimestre mais frio), que adotou como parametro de separacdo o valor
184mm, sendo que se este for menor ou igual entdo correspondem a 32 municipios positivos.
Sendo, verificaram-se 10 municipios negativos. Este atributo retoma a discussdo do
subcapitulo 4.1.1.6 sobre a variavel Bio19, na qual foi verificado que os maiores volumes de
precipitacdo no trimestre mais frio concentram-se na faixa centro-norte do bioma Amazénia
(1106 a 835mm). Sobre este atributo e o valor de separacdao determinado na arvore,
compreende-se que o método identificou que entre os positivos para febre amarela 32
municipios atendiam a condicdo de valor maximo de precipitacdo menor do que 184mm,
enquanto que 8 ndo atendiam a esta condi¢do. Lembrando que a adequacdo a esta condicdo
depende da adequacgdo as condicOes (nds) dos niveis anteriores. Dessa maneira, entende-se
que nesse amplo recorte (1999 a 2017) o método reconheceu que o maximo de precipitacao
no inverno (Junho, Julho e Agosto) foi menor que 184mm para parte dos municipios
positivos. Sabendo que de fato, nas regides Centro-Oeste e Sudeste os volumes de
precipitacdo no inverno sao menores (variam entre 24 e 214mm), considera-se pertinente essa

condicdo, ja que nessas regioes diversos municipios manifestaram a ocorréncia da doenca
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entre 1999 a 2017. Os 8 municipios positivos que ndo atendiam a esta condigcdo certamente
estdo localizados na regido norte, ja que trata-se da regidao endémica mas que concentram, no
contexto nacional, o maior volume de chuva no inverno.

Se o valor de Serras_sum for menor ou igual a 41 km?, entdo foi verificado atributo
precl1_sum. Para este foi utilizado como valor de corte 10.990mm (somatorio) - se for menor
ou igual, entdo categorizaram-se 205 municipios negativos, sendo, segue a analise para o
quarto nivel. No quarto nivel de anélise foi verificado o atributo biol5_sum, que corresponde
ao somatério dos valores da Sazonalidade de Precipitacdo (coeficiente de variacdo). O valor
de separacao deste n6 (12.097) também é abstrato, trata-se do somatério dos coeficientes de
variacao de cada 1 km? pertencente a cada um dos municipios. Se o valor for maior entdo
verificaram-se 37 municipios negativos para febre amarela. Se for menor ou igual, a arvore
segue para o quinto nivel. No quinto nivel foi verificado o atributo tmean8_min (Valor
minimo de Temperatura média mensal do més de Agosto) - se o valor for menor ou igual do
que 19,9°C entdo foram encontrados 88 municipios negativos; se nao, foram encontrados 18
municipios positivos para febre amarela.

Retornando a primeira ramificacdo da arvore de decisdo, se o somatério dos milimetros
de chuva for maior que 31.450mm, entdo verificou-se o atributo Prec8_sum (Somatério dos
valores de Precipitagdo total mensal do més de Agosto) com o valor de separacdo de
1.766mm (soma de valores reais de precipitacdo por cada 1km? dos municipios); se o valor for
menor ou igual, entdo verificaram-se 25 municipios negativos. Sendo, verificou-se o atributo
Biol9_max. Para esse no foi utilizado o valor 20lmm como parametro de separagdo entre
dois novos atributos, pertencentes ao quarto nivel de analise. Se o valor de Bio19_max for
menor ou igual a 201lmm, entdo deve-se verificar o atributo Amazonia_sum. O atributo
Amazonia_sum utiliza como valor de separacao 17.467984,81m2. Se o municipio analisado
tiver area correspondente ao bioma Amazonia menor ou igual a 17,5 mil km? entdo
correspondem a municipios positivos, nessa regra adequaram-se 300 municipios. Se o valor
for superior, entdo deve-se observar o atributo prec8_sum - se o valor de precipitacdo for
menor ou igual a 56.027mm, entdo os municipios foram negativos, nessa regra adequam-se 10

municipios. Sendo, os municipios foram positivos, adequaram-se a essa regra 11 municipios.
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Retornando ao terceiro nivel de ramificacdo da arvore de decisdo, tem-se que, se o valor
do atributo bio19_max for superior a 201 mm, entdo, foi analisado o atributo prec8_sum. Se o
valor for menor ou igual a 25.537 mm, entdo foram encontrados os municipios negativos para
febre amarela (34 municipios adequaram-se a esta regra). Se o valor for maior, entdo deve-se
analisar o tipo de solo Neossolo litdlico eutrofico. Se a area de Neossolo for maior a
129.208.145,5 m?, entdo encontraram-se 24 municipios positivos. Se o valor for menor ou
igual, entdo deve-se observar o atributo bio19_max — para essa variavel o valor de separacao
utilizado foi 394mm. Se o valor for menor ou igual, entdo verificaram-se 44 municipios
negativos; sendo, verificaram-se 78 municipios positivos.

A amplitude e diversidade de dados evidenciados neste recorte é reflexo da decisdo de
construcdo do modelo com todo o histérico de surtos, tornando redundante a tarefa de
aprofundar a discussdo ja realizada nos subcapitulos 4.1.1.1 a 4.1.1.10 e indicacdo de relacées
mais especificas desses atributos com a doenca do que ja foi discutido anteriormente
(principalmente por ndo ser possivel a separacdo sobre o surto ao qual determinada variavel
foi relacionada). Importante destacar que na maioria das folhas que demonstram quantos
municipios adequaram-se a esta regra também foram evidenciados os municipios “excecdes”.
Assim, foi possivel verificar quais atributos e valores foram capazes de ser mais ou menos
abrangentes sobre os municipios. De modo geral, os atributos que contém maior nivel de
profundidade (nivel 6) buscaram essas condi¢oes de excepcionalidade.

Os municipios com favorabilidade de emergéncia de febre amarela, indicados pelo
modelo do recorte 1999 a 2017 (figura 4.53), evidenciaram a vulnerabilidade para 2.629
municipios, sendo que 220 desses foram verdadeiros positivos, ou seja, tiveram ocorréncia
real da doenca em 2018. O modelo teve 36 falso negativos, ou seja, municipios que tiveram
ocorréncia real para a doenca e o modelo ndo foi capaz de prever. O modelo indicou que os
estados do Amazonas, Acre, Roraima, Rondonia, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias,
Tocantins, Minas Gerais, Espirito Santo, Rio de Janeiro e Rio Grande do Sul possuem quase
todos os municipios favoraveis a emergéncia da febre amarela. Os estados do Para (por¢oes
centro, sul e oeste), Bahia (porcdes nordeste e oeste), Sao Paulo (porcao centro-norte), Parana
(faixa central), Santa Catarina (porcao sul, leste e oeste) tiveram grande ou parcial parte dos

seus territorios indicados como areas favoraveis.
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Figura 4.53: Modelo de favorabilidade de emergéncia de febre amarela (método J48) para o recorte 1999 a 2017
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4.3.1.2 Recorte 02 (1999 a 2003)

O modelo construido com o primeiro surto (1999 a 2003) indicou somente duas variaveis: Area total de distribuicdo do Callithrix jacchus e Desvio
padrdo do valor de Precipitacdo total acumulada no més de Agosto (prec 8). Apesar de a base de dados utilizada contemplar dados das diversas
temporalidades, os dados selecionados nessa arvore de decisdo sdo do tipo Atemporais (prec8) e Sem regularidade temporal (Callithrix jacchus). A
arvore de decisdo produzida contém 2 no6s e 2 niveis (figura 4.54), que demonstram quais atributos foram mais representativos e quais sdao 0s

respectivos valores normalizados e estatisticas que melhor separam os municipios em positivos e negativos.

callithrix_jacchus_introduzido_sum (norm

<=0,001 >0,001

0(83/1)

prec8_sd (norm)

<= 4921 > 49,21

1(95/3) 0(10/1)

Figura 4.54: Arvore de decisdo (método J48) para o recorte 1999 a 2003
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Para a compreensao sobre os valores reais de separacao dos atributos foram selecionados
os mesmos atributos (dado/variavel e estatistica) somente com valores ndao normalizados,
tanto para a base de treino e teste. A partir dessa base foi aplicado o método J48 (com os
mesmos parametros de configuracdo descritos no subcapitulo 3.6), obtendo-se uma arvore de
decisdo contendo somente o atributo Callithrix jacchus (sum) (figura 4.55). Nao foi possivel
recuperar o valor exato do atributo prec8 nesta arvore de decisao.

Destaca-se que, da mesma maneira para o recorte anterior, também foram comparadas as
meétricas de acuracia entre os modelos 2.0 com dados normalizados, 2.0 com 2 atributos (ndao
normalizados) selecionados e 2.0 com todos os dados ndao normalizados (tabela 4.11). Na
comparacdo foram superiores as meétricas de acuracia do modelo 2.0 que utiliza dados
normalizados, indicando que os atributos normalizados contribuiram para construgdo de

modelos mais acurados.
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Tabela 4.11: Métricas de acuracia com modelos 2.0 com dados normalizados e

ndo normalizados

Meétri Modelo 2.0 Modelo 2.0 com 2 atributos Modelo 2.0

étricas de . o ~

acuracia (Val(.)res selecmnados.(valores nao (Valor?s nao
normalizados) normalizados) normalizados)

Instancias

classificadas 93,48% 86,95% 89,13%

corretamente

Instancias

classificadas 6,52% 13,04% 10,86%

incorretamente

Estatistica 0,8696 0,73 0,78

Kappa

Erro —absoluto ) aq 0,18 0,13

médio

Raiz do erro

quadratico 0,2541 0,34 0,31

médio

Emo absoluto 4 g0, 36,67% 26,76%

relativo

Raiz do erro

quadratico 50,83% 69,39% 62,03%

relativo

Taxa TP 0,935 0,87 0,89

Taxa FP 0,065 0,13 0,1

Precision 0,942 0,87 0,91

Recall 0,935 0,87 0,89

F-Measure 0,935 0,87 0,89

Curva ROC 0,929 0,87 0,904
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callithrix_jacchus_introduzido_sum (norm

<=5381139,16 > 5381139,16

1(107/14) 0(81/1)

Figura 4.55: Arvore de decisdo (método J48) com atributos ndo normalizados para o recorte 1999 a 2003

O atributo Callithrix jacchus foi evidenciado com valor de separacdo de 5.381.139,16 m?. Se a area de distribuicao da espécie for menor ou
igual a 5,38 km?, entdo 107 municipios foram positivos para febre amarela; sendo, 81 municipios foram negativos. Considerando as regides de
distribuicdo dessa espécie e os locais de ocorréncia da doenga, compreende-se que nesse primeiro recorte a auséncia (ou presenca limitada) da espécie
Callithrix jacchus em 107 municipios teve maior relacdo com a ocorréncia da doenga, o que parece sugerir que outras espécies de PNHs, sem
sobreposicao de areas com esta espécie, estiveram mais envolvidas com este surto. Os 81 municipios com maior distribui¢do dessa espécie ndo tiveram
manifestacdo da doencga. Destaca-se que este primeiro surto ocorreu em um padrdo espacial amplo no que se refere aos Estados (12 UFs localizadas em
todas as cinco Grandes Regides — Norte, Centro-Oeste, Nordeste, Sudeste e Sul) e pontual no que se refere aos municipios. Isso pode justificar,
portanto, a dificuldade de identificacdo de uma variavel diretamente relacionada ao padrao favoravel de manifestacao da doenca.

O modelo utilizando o recorte 1999 a 2003 indicou favorabilidade para emergéncia da febre amarela em todos os municipios ou na maior parte
dos estados do Amazonas, Roraima, Amapa, Rondonia, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Tocantins, Minas Gerais e Rio Grande Sul (porcao
sul) (figura 4.56). No total foram indicados 1.451 municipios favoraveis, sendo que 79 destes foram verdadeiros positivos entre 2007 e 2009, enquanto

que 54 foram falso negativos, ou seja, foram positivos no periodo de validacdo mas o modelo nao foi capaz de prever.
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Figura 4.56: Modelo de favorabilidade de emergéncia de febre amarela (método J48) para o recorte 1999 a 2003

0.000

-10.000

-20.000

-30.000

239




4.3.1.3 Recorte 03 (2007 a 2009)

O modelo construido com o segundo surto (2007 a 2009) indicou quatro variaveis: Somatorio dos valores de Sazonalidade da Temperatura (desvio
padrao * 100) (bio4); Somatério das areas de solos do tipo Latossolo vermelho Distréfico; Somatério dos valores de Amplitude térmica anual (bio5-
bio6) (bio7); Somatdrio das areas do bioma Mata Atlantica. Todos os dados evidenciados sdo do tipo Atemporais, ou seja, variaveis ou dados que nao
possuem modificagdes expressivas para a escala de tempo analisada. A arvore de decisdo produzida contém 4 nés e 3 niveis (figura 4.57), que
demonstram quais atributos foram mais representativos e quais sdo os respectivos valores normalizados e estatisticas que melhor separam os

municipios em positivos e negativos.

bio4_sum (norm)

<=29024398,29 >29024398,29

1(58)

Latossolo_vermelho_Distrofico_sum (norm

bio7_sum (norm) Mata_Atlantica_sum (norm

<=1839064,22 > 1839064,22 <=0,64 > 0,64

0(98/4) 1(16/6) 1(30) 0(10/4)
Figura 4.57: Arvore de decisdo (método J48) para o recorte 2007 a 2009
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Seguindo a mesma légica de interpretacdo dos recortes anteriores, foram selecionados os
atributos (com valores ndo normalizados) indicados na figura 4.57 e aplicado sobre esses o
método J48 (com parametros de configuracdo idénticos). A arvore de decisdo utilizou trés dos
quatro atributos selecionados (figura 4.58), de modo que nado foi possivel recuperar o valor
exato do atributo Somatorio dos valores de Amplitude térmica anual (bio7_sum).

Da mesma maneira que nos dois recortes anteriores, também foram comparadas as
métricas de acuracia entre os modelos 3.4 com dados normalizados, 3.4. com 4 atributos
selecionados (valores ndao normalizados) e 3.4 com todos os dados nao normalizados (tabela
4.12). Na comparacdo, as métricas de acurdcia foram iguais em sua maioria entre o modelo
3.4 que utiliza dados normalizados e do modelo 3.4 que utiliza dados ndo normalizados. O
fato sugere que, para este recorte, ndo existiu prejuizo ou ganho na decisdao de utilizar dados
normalizados ou ndo normalizados. Portanto, foi utilizada mesma logica de interpretacao

sobre valores dos atributos selecionados e nao normalizados.

Tabela 4.12: Métricas de acuracia com modelos 3.4 com dados normalizados
e ndo normalizados

Modelo 3.4 com 4
Métricas de Modelo 3.4 atributos selecionados Modelo 3L4
. . (valores ~ (valores nao
acuracia . (valores nao .
normalizados) . normalizados)
normalizados)
Instancias
classificadas 87,04% 81,48% 87,04%
corretamente
Instancias
classificadas 12,96% 18,52% 12,96%
incorretamente
Estatistica Kappa 0,7407 0,6296 0,7407
Ero —absoluto) ) 166 0,2441 0,1438
médio
Raiz  do  emol 4,00, 0,377 0,3277
quadratico médio
Emo — absoluto] 35 59, 48,81% 28,76%
relativo
Raiz  do emol g4 75,40% 65,55%
quadratico relativo
Taxa TP 0,87 0,815 0,87
Taxa FP 0,13 0,185 0,13
Precision 0,875 0,817 0,871
Recall 0,87 0,815 0,87
F-Measure 0,87 0,815 0,87
Curva ROC 0,871 0,899 0,914
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Latossolo_vermelho_Distrofico_sum

<=195652941,71 >195652941,71

bio4_sum > \1(30)

<=1342901 > 1342901

1(61/16)

QMata_Atlantica_su

<= 36340710,85 > 36340710,85
-
0(55/4)
<= 303688 > 303688
ber7%
<= 347617513,79 > 347617513,79
\
bio4_sum > 0(11/1)
<= 628106 > 628106
L

<=175995514,05 >175995514,05

1(10/2) 0(10/3)

Figura 4.58: Arvore de decisdo (método J48) com atributos ndo normalizados para o recorte 2007 a 2009
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A arvore produzida com atributos selecionados (valores ndo normalizados) teve como
primeiro no6 o atributo somatério das areas de Latossolo vermelho distrofico, sendo o valor de
separagao igual a 195,65km?. Se as areas correspondentes a esse tipo de solo for maior que
este valor, entdo tiveram 30 municipios positivos para febre amarela. Os municipios
pertencentes a esta regra estao localizados nos estados das regides Centro-Oeste, Sudeste e
Sul (TO, GO, DF, MS, MG, SP e PR), regides estas com intensa transmissao da doenca
durante os dois primeiros anos (2007-2008) do surto em questdo, concentrando 596
epizootias. Se o total de areas de Latossolo vermelho distréfico for menor ou igual, entdo foi
analisado o atributo Sazonalidade da Temperatura (desvio padrao * 100) (bio4_sum) — se o
somatorio dos valores do coeficiente de variacdo for maior que 1.342.901, entdo 61
municipios foram positivos para febre amarela. Conforme descrito no subcapitulo 4.1.1.6
destaca-se que o atributo Sazonalidade da Temperatura possui os maiores valores de variacao
no estado do Rio Grande do Sul, justamente o estado com maior concentracdo de epizootias
positivas (950), distribuidas em 103 municipios, para febre amarela no periodo
(principalmente no ano de 2009). Os géneros mais envolvidos nas epizootias do RS foram o
Alouatta (942), Callithrix (6) e Cebus (2).

Se a Sazonalidade da temperatura (bio4_sum) for menor ou igual, entdo deve ser
considerado o atributo Mata Atlantica, sendo que se a area desse bioma for menor ou igual a
36,34 km? entdo 55 municipios foram negativos. Sendo, deve ser novamente considerado o
atributo de Sazonalidade da Temperatura — se o valor for menor ou igual a 303.688, entdo 22
municipios foram positivos. Se for maior, entdo deve ser considerado novamente a area total
do bioma Mata Atlantica — se o valor for maior que 347,61 km?, entdao foram identificados 11
municipios negativos; se for menor ou igual, entdo verificou-se novamente o atributo
Sazonalidade — se o somatério dos valores for maior que 628.106, entdo foram identificados
13 municipios positivos; se for menor ou igual foi verificado o atributo Mata Atlantica — se o
valor total das areas do bioma Mata Atlantica for maior que 176 km?, entdo foram
identificados 10 municipios negativos; se for menor ou igual entdo foram detectados outros 10
municipios positivos para febre amarela. Destaca-se que, a partir do terceiro né da arvore, o
atributo Mata Atlantica complementa a busca pela separacdo entre municipios positivos e

negativos baseada somente na Sazonalidade da temperatura, principalmente para identificar os
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municipios positivos que pertencem aos estados de Minas Gerais e Sdo Paulo, e que ainda nao
haviam adequado-se as regras dos atributos anteriores.

O modelo produzido para o recorte 2007 a 2009 (figura 4.59) indicou 2.122
municipios favoraveis a emergéncia da febre amarela, sendo que em 65 municipios ocorreram
febre amarela no periodo de validagao (2015 a 2018) (verdadeiros positivos) e em 363
municipios ocorreram febre amarela, mas o modelo ndo previu como favoraveis (falso
negativo). Este é um indicativo sobre como o padrdo de manifestacdo da doenca no periodo
de validacdo (2015 a 2018) foi diferente do surto anterior (2007 a 2009). No modelo de
favorabilidade os estados com maior nimero de municipios favoraveis a doenca foram: Mato
Grosso, Mato Grosso do Sul, Goiads, Minas Gerais, Sdo Paulo, Parand, Santa Catarina, Rio
Grande do Sul, Rio de Janeiro (faixas norte e oeste), Bahia (por¢dao noroeste). Com excecao
dos estados da regido Sul (que tiveram manifestacdo da doenca some<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>