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RESUMO

Reconhecida como ameaca global pela Organizagdo Mundial de Satde (OMS), a
COVID-19 (Coronavirus Disease 2019) se espalhou por mais de 200 paises, somando mais de
767 milhdes de casos e quase 7 milhdes de mortes confirmadas. O Brasil foi palco para diversas
variantes resultando em mais de 37.6 milhdes casos e 702 mil 6bitos. O objetivo dessa tese foi
estudar a dinamicidade da COVID-19 no contexto espago-temporal, fazendo uso desse cenario
para propor um método para estimagdo do efeito causal em estudos ecologicos. Assim, essa tese
foi construida na forma de trés artigos. O primeiro artigo identifica, por meio do emprego da
metodologia Estatistica Scan de Kulldorff, clusters espago-temporais de casos e Obitos por
SRAG-Covid e estima os seus respectivos riscos relativos considerando as variantes em
circulacao, com o propoésito evidenciar a importancia da compreensdo da movimentagdo das
variantes, principalmente no que tange o auxilio de tomada de decisdes baseada em dados. O
segundo artigo propde uma metodologia de estimacdo do efeito causal em delineamentos
ecoldgicos de séries temporais, baseado no modelo de respostas potenciais proposto
originalmente por Rubin (1974) para ensaios clinicos randomizados e ndo-randomizados. Essa
metodologia utiliza a rede neural convolucional LSTM (Long Short Term Memory) para
identificacdo de padrdes, estima o cendrio contrafactual. O terceiro artigo apresenta 4 aplicagdes
do método proposto no artigo 2. Objetivou-se comparar as curvas geradas para o cendrio
contrafactual com a curva observada no mesmo periodo a fim de obter a carga atribuida de casos
e obitos de SRAG-Covid em idosos a partir dos 60 anos em decorréncia da emergéncia da
variante Gama. Como resultado, no primeiro artigo foram identificadas areas com riscos
elevados, variando de 1,43 a 8,25 vezes o risco de casos e de 1,41 a 11,33 o6bitos por SRAG-
Covid. O segundo artigo demonstrou que a metodologia proposta produz estimativas plausiveis,
sendo um meio viavel para a estimagao de efeitos causais em estudos ecoldgicos que utilizam
dados dispostos ao longo do tempo. Finalizando, o terceiro artigo estimou que ocorreram
aproximadamente 50 mil internagdes e mais de 30 mil 6bitos em todo o Brasil apenas em

pessoas acima dos 60 anos, sendo esses nimeros atribuidos a variante Gama.

Palavras-chave: COVID-19; satscan; variantes; clusters; LSTM.



ABSTRACT

Recognized as a global threat by the World Health Organization (WHO), COVID-19
(Coronavirus Disease 2019) has spread to more than 200 countries, totaling over 767 million cases
and nearly 7 million confirmed deaths. Brazil has been a stage for various variants resulting in over
37.6 million cases and 702 thousand deaths. The objective of this thesis was to study the dynamism
of COVID-19 in the spatio-temporal context, using this scenario to propose a method for estimating
causal effects in ecological studies. Thus, this thesis was structured in the form of three articles. The
first article identifies, through the use of Kulldorff’s Spatial Scan Statistical methodology, spatio-
temporal clusters of cases and deaths from COVID-related Severe Acute Respiratory Syndrome
(SARS-Covid) and estimates their respective relative risks considering the circulating variants, with
the purpose of highlighting the importance of understanding the movement of variants, particularly
in supporting data-driven decision making. The second article proposes a methodology for estimating
causal effects in ecological time series designs based on the potential outcomes model originally
proposed by Rubin (1974) for randomized and non-randomized clinical trials. This methodology
utilizes the Long Short Term Memory (LSTM) convolutional neural network for pattern identification
and estimation of the counterfactual scenario. The third article presents 4 applications of the method
proposed in article 2. The objective was to compare the curves generated for the counterfactual
scenario with the observed curve in the same period in order to obtain the burden of COVID-related
Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS-Covid) cases and deaths in individuals aged 60 and
older due to the emergence of the Gamma variant. As a result, the first article identified areas with
elevated risks, ranging from 1.43 to 8.25 times the risk of cases and from 1.41 to 11.33 deaths from
COVID-related Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS-Covid). The second article
demonstrated that the proposed methodology produces plausible estimates, providing a viable means
for estimating causal effects in ecological studies that use temporally arranged data. In conclusion,
the third article estimated that there were approximately 50 thousand hospitalizations and over 30
thousand deaths across Brazil, all attributed to the Gamma variant, among individuals aged 60 and

above.

Keywords: COVID-19; satscan; variants; clusters; LSTM.
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APRESENTACAO

A principal motivagao para o desenvolvimento dessa tese se deu diante a alguns fatores:
o enfrentamento mundial contra o virus Sars-Cov-2, a0 meu interesse por técnicas de
modelagem estatistica e por buscar conectar a epidemiologia a aprendizagem de maquina. O
COVID-19 se tornou tema da minha tese apdés um dashboard desenvolvido por mim para
acompanhamento do nimero de casos e 0bitos no Brasil por COVID-19 ganhou notoriedade
pelo jornal da Fiocruz.

Esta tese segue o formato de coletanea proposto pela Escola Nacional de Saude Publica
Sergio Arouca. O capitulo 1 apresenta brevemente a contextualizacdo da pandemia no Mundo
e no Brasil. No capitulo 2 ¢ apresentado a revisao de literatura, o qual aborda com mais detalhes
e etiologia do virus Sars-Cov-2, sua transmissibilidade, principais variantes que circularam até
dezembro de 2022, defini¢do de caso, sintomas e populacdo de risco. Além disso, esse capitulo
contextualiza o pensamento contrafactual, abrangendo sua historia e a ligacdo com a estatistica
e epidemiologia.

O capitulo 3 apresenta a justificativa de tese. O capitulo 4 apresenta os objetivos gerais
e especificos e as consideragdes €ticas. O capitulo 5 apresenta as metodologias utilizadas nos
trés artigos que compde essa tese. Os capitulos 6, 7 e 8 correspondem aos trés artigos

formatados para publicagdo. Por fim, o capitulo 9 apresenta as consideragoes finais.
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1 INTRODUCAO

Em 31 de dezembro de 2019, o escritério da Organizagdo Mundial da Saade (OMS) estava
sendo informado sobre casos de uma pneumonia de etiologia desconhecida ocorria em Wuhan,
provincia de Hubei na China, relatando principalmente sintomas como febre, dor, dificuldade em
respirar.

Conforme o boletim epidemioldgico 1 emitido pelo Ministério da Saude (2020a), o governo
chinés ja descartava como possiveis hipoteses a influenza, influenza avidria, adenovirus, pneumonia
atipica infecciosa (SARS) e Sindrome Respiratoria do Oriente Médio (MERS) como patdgenos,
sendo identificado no dia 07 de janeiro o agente responsavel pelas enfermidades, um novo
coronavirus. O primeiro caso de infeccdo pelo novo coronavirus detectado fora da China ocorreu na
Tailandia, no dia 13 de janeiro. Atualmente, o virus se espalhou por mais 200 de paises, resultando
em um numero acumulado de mais de 251 milhdes de casos e quase 7 milhdes de mortes (WHO,
2023).

O terceiro relatorio sobre o coronavirus apresentado pela Imai et al. (2020) se referia a
transmissibilidade do virus, o qual sustentavam a hipdtese de transmissdo pessoa a pessoa devido a
alto numero de casos no dado espaco de tempo. Imai et al. (2020) estimou que cada caso infectado
poderia infectar, em média, outras 2,6 (1,5 — 3,5) pessoas. O conhecimento sobre a capacidade e
modo de transmissdo do virus evoluiu com o tempo, descobrindo que at¢ mesmo pessoas que nao
apresentam sintomas aparentes, denominados casos assintomaticos, ou mesmo quando o virus se
encontra fase de incubagdo, podem propagar a doenca.

Quanto a etiologia do virus, o Sars-Cov-2, virus responsavel pela COVID-19, pertence a
ordem Nidovirales e a familia Coronaviridae e possui elevada homologia ao virus causador da SARS
em 2003, 0 SARS-CoV (Uzunian, 2020; Lima, 2020). O Sars-Cov-2 é um virus de acido ribonucleico
(RNA), envelopado com aspecto de coroa, caracteristica visual sob microscopia eletronica, cujo
material genético € representado por uma tunica molécula de RNA positivo (RNA+) (Uzunian, 2020).
Virus como o Sars-Cov-2 evoluem continuamente a medida que ocorrem alteragdes no codigo
genético (causadas por mutagdes genéticas ou recombinacdo viral) durante a replicacdo do genoma
(Centers for Disease Control and Prevention, 2023). O Sars-Cov-2 sofreu mutagdes ao longo da
pandemia, resultando em variantes diferentes do virus Sars-Cov-2 original. Em um estudo sobre a
origem e a evolucdo do Sars-Cov-2, considerando os dados gendmicos até o dia 28 de fevereiro de

2020, Tang et al. (2020) ao realizar andlises genéticas populacionais de 103 genomas Sars-Cov-2
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observou que esses virus tinham duas linhagens principais (designadas L e S), sendo a linhagem L
mais prevalente do que a S nas amostras examinadas.

No Brasil, a vigilancia epidemiologica dos virus respiratorios relevantes para a saide publica
¢ realizada por meio de uma Rede de Vigilancia Sentinela de sindrome gripal (SG) e da Vigilancia
de sindrome respiratdria aguda grave (SRAG), conjuntamente articulada com Laboratorios de Saude
Publica (Ministério da Satude, 2022). Desde a pandemia de Influenza A(HIN1)pdm09 que a
notificagdo de casos hospitalizados por sindrome respiratdria aguda grave (SRAG) e dbitos suspeitos
de SRAG, independentemente da internacdo, se tornou compulsoria (Ministério da Saude, 2020b;
2022. Os servigos de saude que fazem parte da rede t€ém como objetivo identificar casos de Sindrome
Gripal (SG), Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) hospitalizada e/ou 6bitos por SRAG, a
fim de analisar o perfil epidemioldgico dos casos € o conhecimento dos virus em circulagdo, com o
proposito de estabelecer medidas de prevengdo e controle (Ministério da Saude, 2022). Todos os
casos notificados sao inseridos no Sistema de Vigilancia Epidemiologica da Gripe (SIVEP-Gripe)
(Corréa et al., 2020). Em 2020, a vigilancia da COVID-19 foi integrada ao SIVEP-Gripe (Ministério
da Satde, 2020b).

Apesar dos sintomas da COVID-19 serem geralmente leves e inespecificos, como mal-estar,
febre e tosse seca, a evolucdo para o estdgio mais severo da doenga se manifesta como uma sindrome
sistémica extrapulmonar da hiperinflamacao (Siddiqi; Mehra, 2020). Nas primeiras semanas, a taxa
de fatalidade de caso em Hubei (China) foi estimada em 18% (intervalo de confianga de 95%: 11%
— 81%) (Dorigatti et al., 2020). Porcheddu ef al. (2020) comparou a taxa de fatalidade por COVID-
19 observada na Italia com a da China e constatou, que apesar ainda da diferenga na magnitude dos
numeros de casos, 888 na Italia e 44.000 na China, os resultados foram similares, 2, 3%. Em ambas
localidades, outra caracteristica comum foi notada, mortalidade maior entre os mais idosos do que
entre os mais jovens (Dorigatti et al., 2020; Porcheddu et al., 2020).

Ficou evidente que o risco de morrer por COVID-19 aumenta com a idade,
consequentemente, tem-se que a predominancia dos oObitos ocorrem em idosos, principalmente
aqueles com doengas cronicas (hammerschmidt; Santana, 2020). Além disso, a imunossenescéncia
aumenta a vulnerabilidade as doengas infectocontagiosas, dessa forma, tornando desfavoraveis os
progndsticos para aqueles com doengas cronicas (Barbosa et al., 2020). Conforme o ultimo boletim
epidemiologico de 2021 publicado pelo Ministério da Saude (2021a), aproximadamente 75% dos
obitos por sindrome respiratoria aguda grave (SRAG) ocorreram em pessoas com 60 anos ou mais.

Perez-Guzman et al. (2020) realizou um estudo de coorte retrospectiva em pacientes

hospitalizados por COVID-19 no Reino Unido e identificou que ser idoso, do sexo masculino e
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apresentar hipdxia na admissdo, trombocitopenia, insuficiéncia renal, hipoalbuminemia e aumento
da bilirrubina estdo associados a maiores chances de 6bito. Corroborando com esses achados estao
os resultados obtidos por Niquini et al (2020), que ao fazer uma descrigdo do perfil
sociodemografico Brasileiro para os casos de SRAG-Covid, forma grave da COVID-19 e observou-
se uma elevada propor¢do de homens, idosos ou com 40 a 59 anos, com comorbidades (diabetes
mellitus, doenga cardiovascular, doenga renal cronica e pneumopatias cronicas) e também de
gestantes/puérperas.

A apari¢do de novas variantes, resultado dos processos de mutagdes genéticas, preocupam
os cientistas por trés principais motivos, maior transmissibilidade, pode gerar casos mais graves e
sobre a propria resposta imune, ou seja, individuos que ja tiveram contatos com outras variantes ou
ainda ja foram vacinados, podem ndo estar imunes as novas formas do virus. O Brasil devido a sua
extensdo e heterogeneidade territorial vivenciou diferentes niveis da epidemia acontecendo
simultaneamente, bem como a co-circulacdo de diferentes variantes da Sars-Cov-2. Até novembro
de 2020, as variantes B.1.1.28 ¢ B.1.1.33 foram predominantes. Por meio de muta¢des no dominio
de ligacdo da proteina Spike (S) originaram outras duas novas variantes, a Gama e a Zeta, que
também se espalharam rapidamente (Faria et al., 2021b).

De fevereiro de 2020 a dezembro de 2022, a variante Gama, foi a que resultou no maior pico
de casos e obitos. Essa variante foi inicialmente identificada no Japao e se espalhou para diversos
paises, o que fez com que fosse classificada como variante de preocupagdo (VOC). No Brasil, essa
variante foi primeiramente detectada em turistas japoneses no final de 2020 (Naveca et al., 2021a;
Faria et al., 2021a). A emergéncia da Gama ocorreu em Manaus, capital do Amazonas, e se espalhou
para os demais estados Brasileiros, se tornando a variante mais prevalente a partir de fevereiro
(Fiocruz, 2023). De acordo com a Vigilancia gendmica do Sars-Cov-2 no Brasil, dentre as 21
mutacdes definidoras de variante Gama, alteragdes no dominio de ligagdo ao receptor RBD e da
glicoproteina Spike resultaram em uma proteina diferente o bastante para reduzir a capacidade de
neutraliza¢do da infeccdo por anticorpos adquiridos em infec¢des prévias ou por vacinacao, o que
pode ter contribuido para a ocorréncia de reinfec¢des (Fiocruz, 2023). A Gama possui 12 mutagdes
na proteina S, que incluem trés mutagdes de preocupacdo em comum com a variante Beta (B.1.351),
ou seja, K417N / T, E484K e N501Y. (Naveca et al., 2021b).

A partir de julho de 2021, com a diminui¢do da prevaléncia de casos causados pela Gama,
outra variante comegou a crescer, a Delta. Essa variante foi primeiramente identificada no estado de
Maharashta, na India e se tornou uma dominante em diversos paises, como Reino Unido, Israel,

Russia ¢ Estados Unidos (Cherian et al., 2021; Chmielewska et al., 2021). Embora essa variante
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tenha sido responsavel pelo aumento do risco de casos e obitos em algumas regides do Brasil,
principalmente no Sul e Sudeste, o seu periodo de prevaléncia foi de queda das taxas de
hospitaliza¢ao em adultos, ocasionado pela efetividade da vacinag¢do na reducao da transmissao e na
gravidade dos casos de COVID-19 (Freitas et al., 2022).

Ainda no mesmo ano, a variante Delta foi sucedida pela Omicron. Segundo Freitas ef al.
(2022), a emergéncia da Omicron coincidiu com o periodo de festas, férias e com o relaxamento de
medidas de restri¢do & mobilidade, o que rapidamente resultou na sua predominancia. A Omicron foi
registrada pela primeira vez na Africa do Sul e classificada como variante de preocupagio (Kannan;
Ali; Sheeza, 2021). As principais mutagdes dessa variante se davam na proteina Spike, aumentando
a capacidade de infeccdo e transmissibilidade (Arora et al., 2022). No Brasil, (Freitas et al., 2022)
aponta que a transmissdo comunitaria da variante Omicron aumentou o niimero de casos alcangando
0 seu maior pico em janeiro de 2022.

Nogueira (2008) disserta sobre o aspecto da saide humana, dizendo que ela ndo resulta
somente de aspectos biologicos e dos servigos médicos, mas de todo um conjunto de fatores sociais,
econdmicos e culturais que, em interagdo, constituem e fundamentam cada lugar. Nesse sentindo, a
individualidade de cada regido e a interacdo exercida entre os municipios, caracterizando uma rede
de fluxo de bens e pessoas, pode contribuir para a interiorizagao dos casos de COVID-19, visto que
o espalhamento da doenca ¢ acelerado pelas interagdes humanas presenciais. Assim, essas interagoes
podem resultar no aumento do risco em municipios que se favorecem dessas relacdes
socioecondmicas.

Na epidemiologia, ¢ primordial a conceituagdo e operacionalizacdo de questdes
metodologicas direcionadas a explicagdo de efeitos causais, a fim de garantir conhecimento sobre o
fendmeno estudado e quando possivel, intervir (Czeresnia; Albuquerque, 1995a). Deste modo, as
premissas da inferéncia causal sdo baseadas em diretrizes logicas, possibilitando o uso de técnicas
estatisticas que ndo apenas evidenciam associa¢des, mas estimam, via modelos, efeitos causais
(Czeresnia; Albuquerque, 1995b). Entretanto, principalmente seguindo o modelo de respostas
potenciais, as estimativas contrafactuais sao geralmente obtidas em ensaios clinicos randomizados e
nao-randomizados. Assim, ao basear-se no uso de metodologias conhecidas, essa tese apresenta uma
abordagem para aplicacdo em estudos ecologicos de séries temporais. Visa-se assim, ndo apenas
inovar na questao metodoldgica, mas também possibilitar a estimagao da carga de hospitalizacdes e
obitos por SRAG-Covid em pessoas a partir dos 60 anos atribuidas a variante Gama. Assim, a tese
colabora com o conhecimento sob a dinamica da COVID-19 no Brasil, bem como fortalecer e

fornecer bases para melhores tomadas de decisdes.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A partir de dezembro de 2019, o Sars-Cov-2 se disseminou rapidamente pelo mundo.
Globalmente, a emergéncia do novo coronavirus se encontra em diferentes estdgios dado a
combinagdo singular de caracteristicas que cada pais apresenta, podendo acelerar ou desacelerar a
taxa de transmissao de novos casos (Lima-Costa, 2020). Um dos principais desafios para o controle
da pandemia da COVID-19 estd no reconhecimento de uma pessoa infectada e na interrupgao da rota
de transmissdo do Sars-Cov-2, pois mesmos casos assintomaticos ou pessoas com sintomas leves
podem transmitir o virus (Moraes et al., 2020).

Billah, Miah ¢ Khan (2020) realizou uma revisao sistematica sobre a estimagao do niumero
reprodutivo do Sars-Cov-2, isso €, quantas pessoas em média um individuo infectado contamina e
identificou uma alta heterogeneidade entre os valores documentados. Por exemplo, Zhou et al.
(2020a) estimou que o niumero reprodutivo basal variava de 2,83 a 3,34, enquanto Zhou et al. (2020b)
obteve um valor de 5,32. De acordo com Medeiros (2020), um individuo infectado pelo novo
coronavirus transmite, em média, para outras 2 ou 3 pessoas dependendo das condi¢cdes ambientais.
Outros autores, dizem que o nimero reprodutivo varia entre 1,4 e 3,9, dobrando o nlimero de casos
a cada 6,4 a 7,4 dias (Wu; Leung; Leung, 2020; li ef al., 2020). De toda forma, independentemente
do valor exato, nota-se que o Sars-Cov-2 ¢ altamente transmissivel e essa transmissdo se da
usualmente por goticulas e contato, principalmente em locais fechados, com pouca ventilagdo, baixa
luminosidade e ambientes hospitalares facilitam a transmissao do virus.

O comportamento caracteristico da curva epidemioldgica para o niimero de casos de
COVID-19 referente as primeiras semanas ¢ um aumento muito rapido, seguido de uma gradual
reducdo na velocidade até atingir o pico (Villela, 2020). De acordo com Keeling e Rohani (2011), o
numero de novos casos pode ser avaliado como um produto entre a taxa de transmissao e ao nimero
de individuos suscetiveis. O Brasil, por ser um pais de dimensdo continental, tem diferentes
momentos da pandemia acontecendo simultaneamente. Além disso, parte da dindmica da
disseminagdo do virus € potencializada pelas desigualdades sociais. Uma parcela significativa da
populagdo Brasileira reside em habitagdes precarias, sem acesso regular ao abastecimento de agua,
tratamento de esgoto e em situacdo de aglomeragdo, fatores que propiciam a disseminacdo do virus
(Werneck; Carvalho, 2020).

Outro fator caracteristico da pandemia ¢ a presenca de grupos de riscos, em outras palavras,
tém-se que algumas pessoas estdo mais propensas a serem infectadas e evoluirem para o estagio grave

da doenca. Sao considerados grupo de risco para agravamento da COVID-19 pessoas portadores de



18

doengas cronicas, fumantes, gestantes, puérperas, criangas menores de 5 anos e pessoas acima de 60
anos (Ministério da Saude, 2023). Esse ultimo grupo, de maneira geral, costuma ser mais suscetivel
a diversas doencgas infectocontagiosas, ao haver um enfraquecido do sistema imunologico ao longo
daidade, o qual ¢ denominado de imunossenescéncia. No Brasil, para o ano de 2020, quase um quarto
dos 6bitos por SRAG haviam ocorrido em pessoas com pelo menos 60 anos (Ministério da Saude,
2021a).

Ao longo do decorrer da pandemia, uma das preocupacgdes foi e ainda ¢ o impacto das
mutagdes e 0 que 1sso representaria no combate ao virus. No inicio de marg¢o de 2020, em Wuhan,
provincia chinesa de emergéncia do coronavirus, foi conduzido um estudo com 103 pacientes
infectados, o qual indicou que o coronavirus havia se transformado em, pelo menos, duas novas cepas,
uma mais agressiva € uma menos agressiva do que o coronavirus que estava se espalhando (Tang et
al., 2020). Atualmente ha diversas variantes circulando simultaneamente, responsaveis por reinfectar

pessoas completamente imunizadas.

2.1 FASES DA COVID-19

Segundo Bordallo, Bellas e Cortez (2020), o virus penetra no corpo por meio da inalacdo de
particulas contaminantes, principalmente goticulas e aerossois de hospedeiros infectados, alojando-
se primeiro no trato respiratorio superior e, em seguida, atingindo os pulmdes. O Sars-Cov-2 usa
ACE2 (Angiotensin-Converting Enzyme 2), uma proteina transmembrana presente em diversas
células do corpo humano, para infectar células epiteliais da faringe, laringe, alvéolo (pneumdcitos
tipo II), macrofagos alveolares e células endoteliais, promovendo a vasodilatacdo e diminuigdo da
pressdo arterial (Hussain et al., 2020; Bordallo; Bellas; Cortez, 2020). A figura 1 ilustra os estagios

da COVID-19, bem como sua manifestagao por severidade.
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Figura 1 — Espectro e severidade da COVID-19.
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Fonte: Adaptado e traduzido de Bordallo; Bellas; Cortez (2020).

Siddiqi e Mehra (2020) foi um dos primeiros a descrever as fases patologicas da COVID-19,

ao qual podem ser resumidas em:

o Fase I ou de replicacdo viral: os sintomas sdo leves e geralmente inespecificos, como
mal-estar, febre e tosse seca, podendo ser totalmente assintomatico. Nos pacientes que
conseguem manter o virus limitado a este estdgio, o progndstico e a recuperagdo sao

excelentes.

e Fase Il ou inflamatdria: estdo presentes na multiplicagdo viral e inflamacao localizada no
pulmao, os pacientes desenvolvem uma pneumonia viral, com tosse, febre. Inicialmente,na
fase IIA os pacientes ndo apresentam hipoxia, apesar da inflamag¢do pulmonar, passando a

apresenta-la se evoluem a fase 11B.

e Fase III ou de hiperinflamacio sistémica: Uma minoria de pacientes com COVID-
19faré a transi¢do para o terceiro e mais grave estigio da doenca e se manifesta como uma

sindrome sistémica extrapulmonar da hiperinflamacao.
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2.2 DEFINICAO DE CASOS DE COVID E SRAG-COVID

Conforme as diretrizes do Ministério da Satde (2021b), a defini¢ao de caso pode ser definida

por sindrome gripal (SG) ou sindrome respiratoria aguda grave (SRAG).

2.2.1 Sindrome gripal (SG)

Individuo com quadro respiratorio agudo, caracterizado por, pelo menos, dois (2) dos
seguintes sinais e sintomas: febre (mesmo que referida), calafrios, dor de garganta, dor de cabega,

tosse, coriza, distirbios olfativos ou distirbios gustativos.

Observacoes:

e Em criangas: além dos itens anteriores considera-se também obstrugdo nasal, na auséncia de
outro diagnostico especifico.

e Em idosos: deve-se considerar também critérios especificos de agravamento como sincope,
confusdo mental, sonoléncia excessiva, irritabilidade e inapeténcia.

e Na suspeita de COVID-19, a febre pode estar ausente e sintomas gastrointestinais (diarreia)

podem estar presentes.

2.2.2 Sindrome respiratéria aguda grave (SRAG):

Individuo com SG que apresente: dispneia/desconforto respiratorio ou pressao persistente no

torax ou saturacdo de O2 menor que 95% em ar ambiente ou coloragdo azulada dos 14bios ou rosto.

Observacoes:

e Em criancas: além dos itens anteriores, observar os batimentos de asa de nariz, cianose, tiragem
intercostal, desidratagdo e inapeténcia;

e Para efeito de notificagdo no Sivep-Gripe, devem ser considerados os casos de SRAG

hospitalizados ou os dbitos por SRAG independente de hospitalizacao.

O diagnostico da COVID-19 pode ser realizado a partir de critérios como:
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O diagnostico clinico ¢ realizado pelo médico atendente, que deve avaliar a possibilidade

da doenga, principalmente, em pacientes com a associacao dos seguintes sinais e sintomas:

2.

Febre, que pode estar presente no momento do exame clinico ou referida pelo paciente
(sensagdo febril) de ocorréncia recente.

Sintomas do trato respiratorio (por exemplo, tosse, dispneia, coriza, dor de garganta)
Outros sintomas consistentes incluindo, mialgias, distarbios gastrointestinais
(diarreia/nauseas/ vomitos), perda ou diminuigdo do olfato (anosmia), perda ou diminuig¢do

do paladar (ageusia).

O diagnostico clinico-epidemiologico ¢ realizado pelo médico atendente no qual se

considera:

4.

Casos de paciente com a associa¢do dos sinais e sintomas supracitados ou SRAG mais
histérico de contato proximo, ou domiciliar, nos tltimos 14 dias antes do aparecimento dos
sintomas, com caso confirmado laboratorialmente para COVID-19 e para o qual ndo foi

possivel realizar a investigacdo laboratorial especifica.
Diagnostico clinico-imagem:
Caso de sintomas respiratorio mais febre ou SRAG ou 6bito por SRAG que ndo foi possivel

confirmar ou descartar por critério laboratorial E que apresente alteracdes tomograficas.

Diagnostico laboratorial - Caso o paciente apresente os sintomas respiratorios mais febre

ou SRAG, o profissional de satide podera solicitar os seguintes exames laboratoriais:

De biologia molecular, (RT-PCR em tempo real) que diagnostica tanto a COVID-19, a
Influenza ou a presenca de Virus Sincicial Respiratorio (VSR) normalmente até o oitavo
dia de inicio de sintomas.

Imunoldgico, que detecta, ou ndo, a presenca de anticorpos em amostras coletadas a partir
do oitavo dia de inicio dos sintomas. Sendo eles:

Ensaio imunoenzimatico (Enzyme-Linked Immunosorbent Assay - ELISA);

Imunocromatografia (teste rapido) para detecg¢@o de anticorpos;

Imunoensaio por Eletroquimioluminescéncia (ECLIA).
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e Pesquisa de antigenos: resultado reagente para Sars-Cov-2 pelo método de Imuno-

cromatografia para detec¢ao de antigeno.

5. Diagnostico laboratorial em individuo assintomatico que realizou:
e Exame de Biologia Molecular com resultado DETECTAVEL para Sars-Cov-2 realizado
pelo método RT-PCR em tempo real.

e Exame de Imunolégico com resultado REAGENTE para IgM e/ou IgA realizado pelos
seguintes métodos: Ensaio imunoenzimatico (ELISA) e Imunocromatografia (teste rapido)

para detecgdo de anticorpos.

2.3 VARIANTES DO CORONAVIRUS

O surgimento de novas variantes ¢ um processo natural, resultado de modificagdes genéticas
do virus circulantes em uma populacdo. Esse processo pode introduzir caracteristicas que facilite a
propagacao do virus, a reinfec¢do de pessoas que ja tiveram contato com a doenga ou ainda reducao
da sensibilidade de tratamentos e vacinas (Chen et al., 2021; Barcellos; Villela, 2021). E necessario
fazer o rastreamento do processo evolutivo das novas variantes para ser possivel desenvolver vacinas
mais eficientes (Chen et al., 2021; Barcellos; Villela, 2021). Um exemplo bem-sucedido de rastreio
de variantes ¢ o Reino Unido, que durante o inicio de 2020, apesar de ter sido um dos paises
fortemente afetados pela COVID-19, se dedicou a obter uma amostragem gendmica representativa
do virus circulante (Plessis et al., 2021). Como resultado dessa agdo, foi constatado que antes do
lockdown, devido ao elevado volume de viagens e poucas restrigoes as chegadas internacionais
foram identificados mais de 1000 linhagens de transmissdo, sendo esperado que situagdes
semelhantes também fossem esperadas em outros paises (Plessis et al., 2021). No Brasil, segundo
Alcantara et al. (2022), devido aos esforgos para a constru¢do de um banco de dados gendmico
referente ao virus Sars-Cov-2, ao final de fevereiro de 2022 haviam sido identificados 240 linhagens
distintas.

Com relagdo a introdugdo de novas variantes no Brasil, seis delas cocircularam, uma
originaria do Reino Unido (B.1.1.7), uma originaria da Africa do Sul (B.1.351) e quatro que surgiram
em diferentes regides do pais (Volz et al., 2021; Tegally et al., 2021; Moreira et al., 2021). Dessas,
duas variantes se tornaram predominantes no Brasil, B.1.1.28 e B.1.1.33. Essas variantes

apresentavam mutacdo E484K na ligacdo do RBD (do inglés Receptor Binding Domain) da proteina
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S e foram associadas ao aumento da transmissibilidade, mudangas no perfil antigénico e reinfec¢ao
(Sabino et al, 2021; Resende et al, 2021b). Da variante B.1.1.28 originaram duas outras,
denominadas como P.1 (Gama) e P.2 (Zeta), respectivamente, alias da B.1.1.28.1 e da B.1.1.28.2
(Faria et al., 2021b). A P.1 (Gama) foi considerada variante de preocupagdo (Variant of Concern -
VOC) devido a presenga de multiplas muta¢des na proteina S (incluindo K417T, E484K, N501Y),
enquanto a P.2 (Zeta) foi considerada variante de interesse (Variant of Interest - VOI) por apresentar
a mutagao S:E484K (Resende et al., 2021a).

Apbs a classificagio da Omicron pela OMS como variante de preocupagio em 26 de
novembro de 2021, ocorreu uma rapida disseminagdo a ponto de substituir a variante Delta que
predominava até entdo (Zhou et al., 2022). A Omicron compartilha da mesma ancestralidade da
B.1.1.28 ¢ da B.1.1.33 identificada primeiramente na Africa do Sul em 14 de novembro de 2021
(Adamoski et al., 2022). Espenhain et al. (2021) constatou que a variante Omicron causou uma
elevada taxa de infec¢do em individuos ja vacinados, mesmo naqueles que tomaram dose reforgo e
embora, ndo tenha levantado conclusdes sobre a sua severidade comparada as demais variantes,
ressalta a preocupagdo da variante levar a casos mais graves ou mortes devido a uma fuga da resposta
imune. Corroborando com esses achados, Adamoski et al. (2022) e Li et al. (2023) apontam que o
elevado nivel de transmissibilidade se da devido as numerosas mutagdes, incluindo o receptor RBD
na proteina Spike, capazes até de subjugar a imunidade concedida pelas vacinas. Quanto a
temporalidade da circulacdo das principais variantes identificadas no Brasil, t€m-se que a B.1.1.28
circulou desde fevereiro de 2020, a P.2 (Zeta) foi detectada pela primeira vez no Rio de Janeiro e a
P.1 (Gama) foi detectada pela primeira vez em viajantes japoneses retornando do Amazonas (Silva
etal.,2021). Essa tltima variante, a P.1 (Gama), apareceu mais provavelmente em Manaus em meados
de novembro (Silva et al., 2021). Entretanto, Silva et al. (2021) realizaram um estudo de
sequenciamento do genoma completo o qual sugere que a origem da P.1 (Gama) ocorreu em meados
de agosto de 2020. Com a atenuagdo da prevaléncia da Gama, outra variante comegou a crescer, a
Delta (B.1.617.2). Originalmente identificada na India em dezembro de 2020, foi apenas em maio
de 2021 que as primeiras amostras foram identificadas no Brasil. A primeira amostra foi inicialmente
identificada no Maranhao, seguido por Rio de Janeiro, Minas Gerais, Parana e em Goias (Menezes,
2021). Segundo Edara et. al. (2021), quando comparada a cepa original da Sars-Cov-2 (WA1/2020),
a variante B.1.617 se demonstrou de 6 a 8 vezes mais resistentes aos soros de pessoas convalescentes
e vacinadas com Pfizer e Moderna. Liu ef al. (2021) destaca que os individuos infectados com as

variantes B.1.351 (Beta) e P.1 (Gama) t€ém uma maior probabilidade de serem suscetiveis a
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reinfec¢do pela variante Delta. A figura 2 apresenta o diagrama da evolugdo do virus Sars-Cov-2

detectados no Brasil desde o inicio da epidemia até 19 de fevereiro de 2022 (Alcantara et al., 2022).

Figura 2 — Diagrama das variantes detectadas no Brasil
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Fonte: Adaptado e traduzido de Alcantara et al., 2022.

A figura 3 apresenta as variantes relevantes no Brasil. E importante ressaltar que as
frequéncias mostradas ndo sdo necessariamente representativas, podendo haver viés de selecao com
a inclusdo de investigagdo genomica de casos inusitados, rastreio de contactantes e selegdo de
amostras via protocolo de inferéncia de RT-PCR em tempo real para detec¢do de potenciais VOCs

(Fiocruz, 2023).
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Figura 3 — Variantes relevantes do virus Sars-Cov-2.
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Fonte: Fiocruz, 2023.

Por fim, COVID (2021) resume que as principais caracteristicas das variantes mencionadas
estdo relacionadas ao aumento da capacidade de transmissdo, resisténcia aumentada a anticorpos
neutralizantes, sendo estas mais significativa nas variantes Beta (B.1.351), Gama (P.1) e Delta
(B.1.617.2) e aumento do risco de reinfecgdo, principalmente para as variantes Gama (P.1) Zeta (P.2)
e Delta (B.1.617.2). O aumento da capacidade de transmissdo também foi observado na variante

Omicron, causando a “terceira onda" no Brasil (Alcantara ef al., 2022).

2.4 COVID-19 E A POPULACAO IDOSA

A pandemia causada pela emergéncia do virus Sars-Cov-2 tem mostrado como os sistemas
de satide, mesmo em paises desenvolvidos, tem enfrentado dificuldades em providenciar cuidados
aos idosos (Mazumder; Hossain; Das, 2020). A taxa de obito por COVID-19 em idosos ¢ mais
elevada quando comparado a individuos de outras faixas etarias. Na China, por exemplo, uma das
primeiras nagdes severamente afetadas, a taxa de mortalidade chegou a 8% entre pessoas na faixa
dos 70 a 79 anos, sendo ainda mais elevada para aqueles acima de 80 anos, 14,8% (Wu; Mcgoogan,
2020). Na Italia, padroes semelhantes foram observados, porém, em uma magnitude ainda maior,
32,4% para o grupo etario de 70 a 79 anos e 42,2% para o grupo de 80 a 89 anos (Remuzzi; Remuzzi,
2020). Porto et al. (2021) observou que durante as primeiras 6 semanas contadas a partir da
confirmacdo do primeiro caso de COVID-19 no Brasil, cerca de 72% dos 6bitos foram de pessoas

com mais de 60 anos, embora 80% dos infectados ndo pertencessem a essa faixa etaria. Porto et al.
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(2021) aponta o aumento gradual da taxa de 6bito a medida que se aumenta a idade, sendo,
respectivamente, 0, 4%, 1, 3%, 3, 6% e 8% para as faixas etarias dos 40, 50, 60 e acima dos 70 anos.
De acordo com o CDC (2020), isto ocorre devido a condigdes subjacentes, como hipertensao,
diabetes, doengas cardiovasculares e respiratorias cronicas e cancer. No que se diz respeito a idosos
que residem em institui¢des de longa permanéncia, em paises da América do Norte, Asia, Europa e
Oceania, tém-se que entre 30% a 60% dos Obitos ocorreram nessa populagdo (Moraes ef al., 2020).
Cabrero (2020) faz uma reflexdo sobre os outros fatores responsaveis pelo elevado ntimero de obitos
em idosos na Espanha, apontando causas como negligéncia resultante da sobrecarga causada pela
pandemia nos servi¢os de saude, recursos humanos ¢ materiais insuficientes, falta de controle e
legislagdo especificas voltadas para os idosos que viviam em lares de idosos durante a pandemia,
porém esses problemas nao se limitam a esse pais. Machado et al. (2020) estimou o impacto da
COVID-19 na mortalidade de idosos institucionalizados no Brasil e estimou quase metade (44,7%)
dos casos de COVID-19 ocorreriam entre idosos que vivem em lares de idosos. Ainda no Brasil, até
2 de janeiro de 2021, 73, 30% dos 6bitos por SRAG haviam ocorrido entre pessoas com 60 anos ou

mais (Ministério da Satde, 2021a).

2.5 O PENSAMENTO CONTRAFACTUAL

Como sabemos que a ocorréncia de um evento causou ou estd associada a um determinado
resultado? Esse tipo de questionamento ndo ¢ novo. Remetendo-se primeiramente ao século a.C,
onde Aristdteles baseia o conceito de causalidade em quatro pilares: a causa formal (o que o ser ¢, a
esséncia); a causa material (do que o ser ¢ feito, a aparéncia); a causa final (para onde o ser se dirige,
finalidade); e a causa eficiente (a passagem da poténcia ao ato, isto €, aquilo que determina a
expressdo da esséncia na aparéncia) (Barata, 1997). Esse conceito de causalidade foi ganhando
diferentes interpretagdes ao longo da historia, porém foi no século XVII que se teve uma abordagem
aplicada a um contexto epidemiologico. John Graunt estabeleceu relagdes de causas e consequéncias
para detectar, ao longo do tempo, diferengas no numero de obitos entre sexo, cidade e campo (Barata,
1997). Hume (2013), um dos principais fildsofos empiristas, contrapondo os pensamentos até entdo

predominado pela corrente racionalista, definiu causalidade como:

(...) um objeto seguido por outro, tal que todos os objetos similares ao primeiro sdo
seguidos por objetos similares ao segundo. Em outras palavras, se o primeiro ndo tivesse
ocorrido, o segundo nunca teria existido.
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Respaldado pela ultima sentenga, o filosofo Kim, Korman e Sosa (2011) propds o pensamento
contrafactual da causalidade, sintetizando a afirmagdo de Hume (2013) de modo que se a causa ndo
tivesse acontecido, o evento também ndo aconteceria. O pensamento contrafactual pode ser
entendido como uma condicional, atuando no isolamento de possiveis eventos candidatos para a
ocorréncia de um determinado evento de interesse. Apesar de Hume (2013) relacionar a noc¢ao de
causa com probabilidade, outro filésofo, Mackie (1965), foi mais eficaz em demonstrar que a nogao
popular de causa tem, na verdade, um pressuposto probabilistico (Araujo et al., 2013). Mackie (1965)
apresentava uma nova proposta ao qual se baseava na ocorréncia de um conjunto de fatores para um
especifico desfecho acontecer, porém, também reconhecendo que o mesmo desfecho poderia ser
causado por outro conjunto de fatores. Assim, Mackie (1965) apresenta que a chamada causa ¢ uma
parte insuficiente, mas necessaria, de uma condi¢do que por si mesma nao € necessaria, mas
suficiente para o resultado. Em outras palavras, tem-se que X ¢ uma causa de Y se X for uma
condi¢do insuficiente, embora seja parte ndo redundante de uma condicdo desnecessaria, mas
suficiente de Y. Williamson (2007) resume, em duas principais regras, como a abordagem
contrafactual pode ser vista como condicional por meio da redugdo das relagdes de causas e efeitos

a condicionais subjuntivas em que X ¢ uma causa direta de Y se e so:

+ Se X ocorre, Y ocorre (ou a sua probabilidade de ocorréncia aumenta significativamente);

» Se X'ndo ocorrer, Y ndo ocorre (ou a sua probabilidade de ocorréncia diminui significativamente).

Apesar das diferentes abordagens contrafactuais, Durlauf e Blume (2016) destaca trés
principais problemas que dificultam a interpretacdo dos efeitos causais a partir da observacdo de
dados empiricos, sdo eles: os problemas da simultaneidade, da equivaléncia observacional e da
identificacdo. O primeiro problema, a simultaneidade, se refere ao fato de que ao menos uma variavel
explicativa no modelo de regressdo linear multipla ¢ determinada em conjunto com a varidvel
dependente, embora esta ndo exclua necessariamente a ordenacao causal, ela complica a inferéncia
(Durlauf; Blume, 2016; Wooldridge, 2006; Fonseca; Sanchez-Rivero, 2020). O segundo problema,
a equivaléncia observacional, reflete a dificuldade de identificar a direcdo do efeito causal, visto que
por mais ainda que as modelos possam ter uma dire¢do causal natural, os dados em si ndo revelam
qual ¢ a direcdo causal correta (Fonseca; Sanchez-Rivero, 2020). Assim, um dos problemas
enfrentados pelas teorias probabilisticas € o de justificar como a causa ocorre antes do efeito, ja que

essa definicdo geral descreve uma relagdo simétrica entre ambos os elementos. O terceiro problema
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¢ estimar relagdes causais a partir de um numero menor de observacdes empiricas (Fonseca;
Sanchez-Rivero, 2020).

Em tempos mais recentes, outra abordagem contrafactual ganhou espaco, a abordagem da
causalidade pela manipulabilidade, a qual as causas sdao expedientes que permitem manipular efeitos:
X éuma causa de Y se e so se for possivel manipular X de modo a induzir alteragdes em Y (Neuberg,
2003). Entretanto, a principal critica a causalidade por meio da manipulagdo é que o ato de manipular
(ou intervir) também € ser uma causa, criando assim um loop.

Finalmente, saindo das reflexdes sobre as diferentes compreensdes de causalidade
contrafactual, podemos interpretar, em uma visdo mais voltada para a estatistica, que a inferéncia
dos efeitos causais pode ser aplicadas a uma unidade em um contexto real desde que consideradas
as suas complexidades, ou seja, estruturas de dependéncias (Rubin, 1974). Dessa forma, ¢ importante
definir as limitagdes estatisticas a cerca deste tema, ao qual Rubin (1974) expressa:

Em qualquer situacdo relativamente complicada do mundo real, envolvendo plantas,
animais, pessoas, avides ou reatores nucleares, eu acredito que ¢ geralmente impossivel
examinar uma resposta observada e realisticamente encontrar a causa dela. A unica
esperanga para tal atribui¢do ¢ descrever a situacdo muito cuidadosamente para limitar o
tratamento (causa) sugerido que tenha ocorrido e indicar a) quais outros fatores (outros
potenciais causas) estdo sendo assumidos fixados em seus valores observados; e b) quais

tratamentos (causas) alternativos contrafactuais estdo sendo considerados terem
acontecidos preferivelmente ao tratamento observado, que é a causa postulada.

Outro fator importante a ser considerado ¢ que cada unidade observacional deve estar
potencialmente exposta a acdo de qualquer uma das causas cujo efeito poderia ser medido, pois
assim, atributos pessoais imutaveis, tais como sexo ou ra¢a, ndo podem ser vistos como causas, pois
ndo se pode observar seu efeito sob a condi¢do alternativa aquela que a unidade possui (Struchiner,
2002).

Holland (1986) prop6s um modelo que considera a ideia de que um fator se torna uma causa
se o resultado ndo tivesse ocorrido na auséncia desse mesmo fator, assegurando que tudo tivesse
permanecido constante, incluindo espaco e tempo, o qual denominou de modelo de respostas
potenciais. Luiz e Struchiner (2002) descrevem a estrutura do modelo:

e Uma populagdo de unidades, U;

e Um conjunto, K, de agentes causais bem definidos (também chamados tratamentos ou causas)
para os quais cada unidade u € U possa ser exposta. Para efeito de simplificacdo, serdo
considerados apenas dois agentes causais, K = {t; ¢}, onde ¢ representa tratamento ou

exposicao e ¢ controle ou ndo exposicao;
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e Uma resposta, Y, a varidvel dependente, que pode ser registrada para cada unidade apos a
exposicdo aos agentes causais em K. Y sera considerada dicotomica, enquanto em

epidemiologia o principal interesse ¢ a ocorréncia ou ndo de uma determinada doenca.

Para esse modelo proposto, a presenca de temporalidade € necessaria, pois a exposi¢ao da
unidade observacional a uma causa deve ocorrer num intervalo de tempo especifico (Struchiner,
2002). O papel de Y ¢ medir o efeito de uma causa que, consequentemente, foi observado apos a
exposi¢do, podendo o seu valor estar afetado pela causa ¢ ou ¢ ao qual foi exposto. Assim, tem-se Yx
em vez de Y, sendo & o indicador referente a exposicdo ao agente causal ¢ ou ¢, associando-se o vetor
(Y, Y.) para cada unidade observacional u € U, onde Yi(u) ¢ a resposta obtida para a unidade u
quando exposta a causa k € K (Struchiner, 2002). Dessa forma, tem-se que o0 modo mais basico para
expressar a diferenca do efeito causal de t e ¢ sobre u quando medido por Y ¢ dado por:

Yi(u) — Ye(u)
Holland (1986) ressalta que a impossibilidade de se observar simultaneamente Yi(u) e Ye(u)

ndo ¢ sinonimo de falta de informagao.
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3 JUSTIFICATIVA

Segundo a ONU (2020), a pandemia de COVID-19 ¢ o maior desafio enfrentado no Mundo
apos a Segunda Guerra Mundial. Com mais de dois anos da emergéncia do virus Sars-Cov-2, o
agente causador da COVID-19, contabilizamos mais de 767 milhdes de casos e quase 7 milhdes de
mortes e mais de 200 paises atingidos (WHO, 2023). O coronavirus se dissemina muito rapido e
apresenta alta taxa de hospitalizagdo, causando grandes impactos econdmicos € sociais. Sua
transmissao pode ocorrer mesmo em pacientes assintomaticos, ou ainda quando o virus esta em fase
de incubagdo, ja em casos sintomaticos, a transmissibilidade ¢, em média, sete dias apos o inicio dos
sintomas (Adami; Imig; Ribas, 2020).

Embora a pandemia do coronavirus tenha sido um tema de estudo muito explorado, esta tese,
além de considerar as principais variantes do Sars-Cov-2 por periodo e drea de abrangéncia, o
primeiro artigo intitulado “Movimentag¢ao espago-temporal das variantes da COVID-19 nos numeros
de casos e obitos por SRAG-Covid no Brasil em 2020 a 2022”, aplica uma metodologia para
identificacdo de clusters espago-temporais de municipios com alto risco de casos e 6bitospor SRAG-
Covid. Esse tipo de conhecimento se faz necessario, pois entender a dinamicidade daespacializagdo e
temporalidade dos agravos de satude sdo subsidios importantes para o processode tomadas de decisoes.

Taubes (1995) reflete sob os epidemiologistas se demonstrarem muitas vezes incapazes de
construir modelos de explicacdo causais convincentes, gerando uma situa¢do incoémoda tantona
comunidade cientifica quanto também na politica. Logo, o segundo artigo dessa tese, ao propor uma
nova abordagem para estimagao de efeitos causais por meio da andlise de dados de séries temporais, faz
1sso, baseando-se em conceitos ja validados, sendo um desses, 0 modelo de respostas potenciais de
Rubin (1974). Essa nova metodologia visa preencher uma lacuna existente na logica contrafactual,
a aplicabilidade nos estudos ecologicos. Grande parte das politicas publicas sdo projetadas em nivel de
populagdo, logo, se faz necessario desenvolver meios para que a estimagdo de efeitos causais possa ser
realizada com plausibilidade, respeitando o historico do evento de interesse. Além disso, a metodologia
proposta ao utilizar a rede neural recorrente LSTM, amplia o leque de técnicas que podem ser
empregadas no contexto de satideptblica, principalmente no que tange o emprego de métodos de
aprendizagem de maquina.

Por fim, essa tesa encerra apresentando o Gltimo artigo, o qual retne 8 aplicagdes dessa nova
metodologia para estimagao do efeito causal. Objetiva-se compreender o efeito da emergénciade uma
nova variante, especialmente nos idosos, um dos grupos de risco da COVID-19. Dessa forma, o

terceiro artigo proposto “Modelo LSTM para estimagao contrafactual da carga de hospitalizagdes e
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obitos por SRAG-Covid atribuivel a variante Gama em pessoas a partir de 60 anos” sugere o que
aconteceria “se a Gama fosse mais parecida com a outras variantes que a antecederam?”
apresentando padrdes alternativos e respondendo a pergunta, “quantas hospitalizagdes e Obitos
teriamos a menos?”. Dessa forma, esse estudo transita pelos campos das possibilidades e inova ao
ser o primeiro artigo a aplicar uma metodologia de aprendizado de maquina, o modelo LSTM, ao
pensamento contrafactual em um estudo de delineamento ecoldgico de séries temporais no contexto
da pandemia de COVID-19. Assim, este estudo corrobora com o conceito de “causa” trazido por
Rothman, Greenland e Lash (2016), que ao ressaltar a importancia deste mecanismo para a discussao
sobre causalidade, apresenta a ideia de efeito causal como algo relativo que deve ser compreendido
dentre as alternativas concebiveis. Assim, sob a dtica da natureza probabilistica que se encontra a
epidemiologia moderna, uma das dreas de aplicagdo dos métodos quantitativos ¢ a compreensao da
dindmica da distribui¢do dos indicadores de saude. Desta forma, uma justificativa adicional quanto
a relevancia desse estudo, se faz por buscar compreender as tendéncias da transmissdo da COVID-
19 no Brasil. A COVID-19 continua sendo um problema de saude publica para o mundo todo,
inclusive para o Brasil. Sendo assim, essa tese se faz importante por reconhecer e explorar aspectos
inerentes a esta pandemia, como a facilidade de transmissdo do virus, idosos como grupo de risco €

como essas caracteristicas se interagem com a emergéncia de uma nova variante.
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4 OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GERAL

Investigar e quantificar medidas de impacto referentes a introdugdo de novas variantes da
COVID-19 durante o periodo de fevereiro de 2020 a dezembro de 2022 e propor um método de

estimacao do efeito causal em estudos ecologicos de séries temporais.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS E HIPOTESES

Artigo 1: Movimentacdo espago-temporal das variantes da COVID-19: Numeros de casos e 6bitos
por SRAG-Covid no Brasil em 2020 a 2022.

e Identificar a variante prevalente do virus Sars-Cov-2 segundo o periodo e localidade da

ocorréncia dos clusters;

e Detectar a ocorréncia clusters espago-temporais de casos e 6bitos por SRAG-Covid no Brasil;

o Estimar o risco relativo de se pertencer aos clusters de casos e dbitos de SRAG-Covid.
Hipotese: A co-circulagdo de diferentes variantes facilitaram a transmissdo do virus Sars-Cov-2,
causando aumento nos riscos de casos e Obitos por SRAG-Covid em diferentes momentos e

localidades.

Artigo 2: Cenarios contrafactuais em estudos ecologicos de séries temporais utilizando a rede neural
LSTM.
e Propor uma metodologia para a estimacgao do efeito causal em estudos ecologicos de séries
temporais utilizando a rede neural LSTM
e Explicar a utilizagdo dessa nova metodologia;
e Apresentar exemplo usando dados reais.
Hipotese: A rede LSTM se demonstra uma alternativa vidvel para a construgdo de cendrios

contrafactuais em estudos ecoldgicos de séries temporais.

Artigo 3: Modelo LSTM para estimagdo contrafactual da carga de hospitalizagdes e Obitos por
SRAG-Covid atribuivel a variante Gama em pessoas a partir de 60 anos.
e Aplicar arede LSTM para estimagao de cendrios contrafactuais no qual a introdugao variante

Gama tivesse impacto similar as variantes ja conhecidas;
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e Mensurar o nimero de hospitalizacdes e Obitos no Brasil e nos estados de Sdo Paulo, Rio de
Janeiro e Amazonas devido a emergéncia da variante Gama.

Hipotese: Se a variante Gama tivesse um comportamento similar as variantes que a antecederam, o

numero esperado de hospitalizagdes e dbitos em pessoas acima dos 60 anos por SRAG-Covid seria

menor.

4.3 CONSIDERACOES ETICAS

A presente tese ndo necessitou de aprovagio no Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da
Escola Nacional de Satide Publica Sergio Arouca (ENSP), devido aos dados utilizados estarem

abertamente disponiveis na plataforma de dados abertos do Ministério da Saude, OpenDataSUS.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 DADOS

Visando identificar o perfil epidemioldgico, compreender o processo de circulagao do virus
e estabelecer medidas de prevencao e controle, a vigilancia epidemioldgica no Brasil ¢ realizada por
meio de uma Rede de Vigilancia Sentinela de sindrome gripal (SG) e da Vigilancia de sindrome
respiratoria aguda grave (SRAG) que atuam em conjunto com os Laboratorios de Saude Publica. A
notificagdo de casos hospitalizados por sindrome respiratoria aguda grave (SRAG) e dbitos suspeitos
de SRAG, independentemente da internacdo, se tornou compulsoria desde a pandemia de Influenza
em 2009 (Ministério da Satude, 2020b; 2022). Em 2020, a vigilancia da COVID-19 foi integrada ao
SIVEP-Gripe, onde todos os casos notificados sdo inseridos (Corréa et al., 2020). Nessa tese foram
utilizados dados referentes ao niimero diario de casos hospitalizados e obitos em 2020 e 2022 por
SRAG-COVID disponibilizados na plataforma OpenDataSUS, sendo cada um dos artigos utilizou
um recorte temporal ou arranjo distinto. Para o primeiro artigo os dados sdo casos hospitalizados e
6bitos didrios por municipio para o periodo de 26/02/2020 a 31/12/2022. No segundo artigo os dados
sao numero de casos hospitalizados diarios para o periodo de 26/02/2020 a 31/07/2021 no Brasil. O
terceiro artigo utilizou ao niimero de casos hospitalizados e 6bitos de pessoas acima dos 60 anos para
o periodo de 01/03/2020 a 31/07/2021 e tem como regides de analise: Brasil e os estados de Sao
Paulo, Rio de Janeiro e Amazonas. Para os trés artigos foram utilizadas taxas de incidéncia por 100
mil pessoas. As informagdes referentes as populagoes estimadas para os anos de 2020 a 2022 foram
obtidas pelo IBGE e as informagdes referentes as variantes predominantes pela Rede Gendmica
Fiocruz. O delineamento dos artigos apresentados ¢ de carater ecologico. Todas as analises serdo

feitas utilizando a linguagem R.4.2.2.

5.2 SERIES TEMPORAIS

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal € qualquer conjunto de observagdes
ordenadas no tempo. As séries podem ser discretas ou continuas e a andlise da série temporal pode
ser feita no dominio do tempo ou no dominio das frequéncias, sendo os modelos propostos,
paramétricos e ndo-paramétricos. Em ambos os dominios, esses modelos sao controlados por leis

probabilisticas, chamado de processo estocastico.
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O objetivo da analise de séries temporais € investigar mecanismos geradores da série, fazer
previsdes, descrever o comportamento e procurar periodicidade relevante (Morettin; Toloi, 2006).

Um modelo classico para séries temporais supde que {Z;, ..., Z, } pode ser escrita como:

Z; =T¢+S;+a,=12,...,n

em que Z, representa a série temporal, T, um componente de tendéncia, S; um componente de
sazonalidade e a; ¢ um componente aleatério. Uma das suposi¢des mais frequentes que se faz a
respeito de uma série temporal é que ela € estacionaria, em outras palavras, ela se desenvolve no
tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante (Morettin; Toloi, 2006).

Para obter a estacionariedade, geralmente, ¢ tomado as diferencas da série original, tendo a
primeira diferenga definida como:

A, =Z,— 7, —1 t=12 ..n
Generalizando, tem-se que
A"Z, = A{A"Y -7} t=1,2 .., n.

Em geral, muitas vezes uma ou duas diferengas sdo suficientes para que as séries se tornem.
Muitas séries temporais exibem um comportamento que tende a se repetir a cada intervalo de tempo,
ou seja, apresentam a componente de sazonalidade, assim faz-se necessario estimar S; e subtrair a

série estimada de Z. As sazonalidades podem ser classificadas em dois tipos:

¢+ Aditiva: A série apresenta flutuagdes sazonais mais ou menos constantes ndo importando o nivel

global da série.
+ Multiplicativa: O tamanho das flutuagdes sazonais varia dependendo do nivel global da série.

Conforme Morettin e Toloi (2006), empiricamente considera-se como sazonais o0s
fendmenos que ocorrem regularmente no periodo maximo de 12 meses. Toda periodicidade acima
do periodo de 12 meses ¢ considerada ciclo. Retirando-se o efeito do ciclo, a série perde muitas
observagoes, reduzindo seu tamanho, o que prejudica e dificulta o ajuste do modelo. Pode-se afirmar
que as séries sazonais apresentam alta correlagdo em lags sazonais. Os procedimentos mais comuns
para estimar a sazonalidade sdo o método de regressao (sazonalidade deterministica) e o método de

médias moveis (sazonalidade estocastica).
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5.2.1 Funcgao de autocovariancia e autocorrelacio

Conforme Morettin e Toloi (2006), a fungdo de autocovariancia (FACV) ¢ dada por [}, =
E{Z.Z:,;}, em que Z; é um processo estacionario real discreto de média zero e 7 representa a

defasagem no tempo. O estimador da funcdo de autocovariancia I" ¢ dado por
1 N-T
C =5 ) T = D)ere -~ 2)
t=1

. ~ . , L4 _ 1
emquet=1,2,..,N— I, Néonumero de observacdes da série e Z ¢ a média amostral Z = EZ{-V:l Z;.

A funcdo da autocorrelagdo (FAC) é dada por:

I

P = F_O
em que t € Z e Iy a fungdo de autocovariancia sem defasagem. O estimador da funcdo de

autocorrelagdo p. ¢ dada por:

Cr

T CO

sendo c: a fungdo de autocovariancia na defasagem t e co a variancia. A funcao de autocorrelacao ¢
importante para conhecer a relagao entre as observagdes atuais € as anteriores. A autocorrelagao entre
as séries z; € z-1 (autocorrelacdo com lag 1) indicard como os valores da série estdo relacionados
com seus valores imediatamente precedentes, enquanto a autocorrelacdo entre z: € Z—
(autocorrelacdo com lag 2) fornecerd uma relacdo dos valores da série z; com aqueles atrasados em
dois intervalos de tempo. Desta forma, a generalizacdo da autocorrelagdo com t atrasos para uma
série temporal com n elementos ¢ dada pela expressao abaixo:

B = D) (e = D)
‘ ?:1(Zt _Z)z

5.2.2 Func¢io de autocorrelacdo parcial

A ideia de autocorrelacdo pode ser estendida de modo que se medirmos a correlagdo entre
duas observacdes seriais, z; € Z;,., eliminando a dependéncia dos termos intermediarios,

Zii1) Ze 42, - - - Ze47—1, t€MOS 0 que se denomina autocorrelagdo parcial, representada por:

Cov(zt, Ze4x|Ze-1) ) Ze—(r41)
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O coeficiente de correlagdo parcial ¢ utilizado para medir o grau de associacdo entre as
observacdes z; € Z;,¢, quando os efeitos das defasagens até v — / sdo fixadas e sdo geralmente
apresentados em um correlograma. O correlograma ¢ um grafico com os t primeiros coeficientes de
autocorrelagdo como funcao de t e ¢ um instrumento importante para identificar caracteristicas da
série temporal. Pode-se pensar, de forma meramente ilustrativa, que a autocorrelagao parcial (FACP)
pode ser definida como a contribui¢do da correlagdo em uma determinada defasagem dada a auséncia
dos coeficientes das demais defasagens. A autocorrelagdo parcial de um processo ¢ definida como a

sequéncia dos ¢’ _s obtidos pela resolugdo sucessiva das equagdes de Yule-Walker para © = 1, 2,

3, ..., expressas na forma matricial por:

1 P1 Pz P-1][Pn P1
P1 1 pr vt P2 |Pr2| _ |P2
: - T
Pr-1 Pr-2 Pr-3 1 ¢‘L"L’ Pr

em que ¢; € 0 j-€simo coeficiente do modelo AR(7) € ¢ € o Giltimo coeficiente.

5.3 ESTATISTICA ESPACIAL E ESPACO-TEMPORAL

A Estatistica espacial pode ser definida como uma colegdo de técnicas que visam descrever
padrdes existentes nos quais os dados estdo espacialmente distribuidos, considerando o arranjo espacial
na analise e nas interpretacdes dos resultados (Bailey; Gatrell, 1995). De acordo com Blangiardo et
al. (2013), os dados podem ser descritos como um processo estocastico indexado no espago:

Y(s) ={y(s),s €D}
onde D é um subconjunto fixo de R? para d igual a 2. Os dados podem ser representados como uma
colecdo de observagdes y = {y(sy),..,y(s,)} onde o conjunto (sq,..,S,) corresponde a
localizagiio espacial da varidvel observada. Dependendo de R, distribui¢do espacial da variavel
resposta pode ser dada de modo continuo ou discreto.

O conceito de processo espacial pode ser expandido para o espago-temporal caso seja
incluida a dimensao tempo. Segundo Blangiardo et al. (2013), os dados podem ser descritos como
um processo:

Y(s,t) = {y(s,t),s €D € R? X R}
e sdo observados em § areas (municipios) e em 7 tempos. Quando se interessa identificar o padrao
espacial e temporal de doengas, os modelos espaco-temporais sdo amplamente utilizados (Abellan;

Richardson; Best, 2008; Lawson, 2013).
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A dependéncia espacial ¢ considerada em termos de uma estrutura de vizinhanga.
Simplificando a nota¢do anteriormente apresentada, ao invés de escrevermos (Sy,...,S,) ,
passaremos a escrever (1, ...,n), assim temos um municipio i, seus vizinhos Ni) s8o 0s que fazem
fronteira com o municipio i (vizinhos de 1? ordem) ou os que fazem fronteiras com os vizinhos de

primeira ordem (vizinhos de 2% ordem).
5.4 ESTATISTICA SCAN DE KULLDORFF

A deteccdo dos clusters espagos-temporais ¢ feita através da estatistica Scan de Kulldorff por meio
do sofiware SaTScan™ v10.1. Essa metodologia permite a deteccdo de clusters espago-temporais
utilizando a distribuicdo de probabilidade Poisson; testa a significancia estatistica e a corrige para
multiplos testes; examina a dindmica da doenga em um intervalo de tempo continuo; e estima o risco
relativo (RR) para cada cluster considerando o tamanho populacional daquele cluster (Kulldorff,
1999). A estatistica Scan espago-temporal utiliza-se de “cilindros” que se movimentam ao longo do
tempo e espago para a identificacdo de clusters com altos riscos através da comparacao do niimero
de eventos observados com o esperado dentro do cilindro. A base do cilindro representa a area
geografica enquanto a altura representa o tempo e sdo independentes um do outra (Kulldorff, 1999).

Assim, o numero de eventos esperados contidos nessas janelas cilindricas assume a distribui¢do de

c _ . (C-c
(Efc]) (CC— Efc])

onde C ¢ o total de eventos, ¢ € o nimero de eventos dentro da janela cilindrica e E/c/ ¢ o nimero

Poisson:

eventos esperados dentro da janela cilindrica. No modelo de Poisson, o nimero esperado de eventos
em cada municipio € proporcional a sua populacdo. Além disso, a probabilidade de um evento
ocorrer em um municipio m assumindo uma data d ¢ a mesma para os demais dias (Kulldorff, 1999).

Foi considerado como 4reas vizinhas, os municipios nos quais os seus centroides pertengam
a base do cilindro. A hipdtese nula é que o risco dentro do cilindro ¢ igual ao risco fora do cilindro.
Assim, para cada cilindro, o ntimero de casos (E/c]) € igual ao total de eventos no municipio (C)

dividido pela populacdo (P), vezes a populagdo dentro do cilindro p (Kulldorft, 1999):
C

E[C]=F><p

Os clusters detectados sdo ordenados pelo log da razdo da verossimilhanga (LLR) expresso

pela formula abaixo (Kulldorff, 2022)
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¢ _ c-c
LLR:(Efc]) (CC—EEC]) 10

onde ¢ ¢ o nimero de casos dentro do cluster e I() ¢ uma fungdo indicadora que ¢ igual a 1 quando

o cilindro tem mais casos do que o esperado e 0, caso contrario. Assim 0s clusters com maiores
valores para a (LLR) sdo os mais verosimeis. O risco relativo (RR) para cada cluster ¢ calculado pela

seguinte expressdo (Kulldorff, 2022):

3 c/E|[c]
~(C-0)/(C~-E[cD

Os valores-p dos clusters detectados foram calculados usando simulagdo de Monte Carlo

RR

com 999 replicagdes, combinando trés diferentes métodos, sdo eles:

e Monte Carlo (Padrdo): Proposto por Dwass (1957), a estatistica de teste ¢ calculada para
cada simulag¢@o, bem como para o conjunto de dados reais, se o resultado estiver entre os 5%
mais altos, por exemplo, o teste ¢ significativo no nivel 0,05.

e Monte Carlo (Sequencial): Os célculos terminam assim que o niimero de simulagdes tiver
uma razao de verossimilhanga maior do que a razao de verossimilhanca do conjunto de dados
reais. Se essa condi¢do nunca for atingida, os calculos continuardo até que o nilmero maximo
de simulagdes (999). De toda forma, ndo ha perda de poder ao nivel de 5% de significancia
ao comparar o teste sequencial com o teste padrdo de Monte Carlo (Kulldorff, 2022).

e Aproximagdo de Gumbel: Nessa abordagem nao ha limite inferior nos valores-p (valor —
p > 0). Os métodos funcionam gerando simula¢des dos dados sob a hipdtese nula. A razdo
de verossimilhanga maxima de cada simulacdo ¢ usada para ajustar uma distribui¢do de
Gumbel pelo método de estimativa de momentos. Uma vez obtida a distribuicdo de Gumbel
que melhor se ajusta aos dados, calcula-se o valor-p como a probabilidade dessa distribuigao
gerar um valor maior que a razao de verossimilhanga méaxima observada para o cluster mais
provavel do conjunto de dados reais.

O nivel de significancia adotado para a deteccdo dos clusters foi de 5% (valor — p < 0,05).,
porém foram considerados apenas clusters significativos a 1% (valor — p < 0,01). Os municipios
ndo podem pertencer a diferentes clusters dentro do mesmo periodo de andlise, ou seja, ndo ha
intersec¢do espacial. Devido a magnitude da 4rea de estudo (Brasil), o tamanho maximo permitido
para populacdo de cada clusters foi igual a 5% da populagdo total, isso sdo 10.665.882 individuos,
fator esse que limita também o tamanho do raio da janela espacial (circulo). O periodo de duragdo

de cada cluster pode variar entre 7 a 14 dias e deve conter pelo menos 120 casos (0bitos).
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5.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

O primeiro modelo de rede neural artificial (RNA) foi proposto por Rosenblatt (1958), o

perceptron. Essa rede consistia somente em uma camada e usava o modelo McCulloch-Pitts.

Figura 4 — Modelo de neuronio artificial de McCulloch e Pitts
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Fonte: Fernandes, 1998.

O neurdnio Figura 4 matematicamente expresso por:

— m
Ug = Zj:l WX,

Yk = p(ug + b)

em que Xq, X, - . . X, S30 as entradas, wy, Wy, ... Wy, 0s pesos sindpticos correspondentes do neurénio
k, ux € a combinagdo linear das entradas com os pesos sindpticos, by € a tendéncia, p(.) é funcao de
ativacao e e yj, ¢ a saida do neuronio. A funcdo de ativagao visa limitar o espago de variagdo da saida
do modelo. Algumas principais etapas da implementa¢do de uma rede neural sdo:

e Pré-processamento: Ha diferentes formas de se trabalhar com redes neurais, embora funcionem
melhor com dados normalizados ou padronizados, por ajudarem a prevenir os problemas de
gradientes (Vallbo, 2019).

e Treino e validacdo: Para evitar overfitting, o conjunto de treinamento ¢ dividido em duas partes,

conjunto de treino e validagdo, sendo o desempenho obtido no conjunto de validagdo utilizada
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para encerrar a etapa de treinamento quando o erro para de cair (Frau et. al, 2021). As
proporg¢des mais utilizadas para a divisdo dos dados em conjunto de treino e validacao sao 60:40,
70:30 e 80:20 (Santos et al., 2019).

e Teste: Os dados que fazem parte do conjunto de testes sdo informagdes nao vistas durante a
etapa de treinamento/validagdo do modelo. Dessa forma, espera-se que o modelo apresente boa

capacidade de generalizagdo para novas observagdes (Santos et al., 2019).

Quanto aos tipos de aprendizagem de maquina, os principais sao:

e Supervisionado: esse método se da pela comparacdo da saida atual por meio da rede neural com
a saida desejada, os pesos t€ém os seus valores iniciais aleatorizados que sdo ajustados através
do algoritmo de aprendizagem na proxima iteragdo. Esse ajuste depende do valor esperado e do
sinal atual de saida (Anderson; Mcneill, 1992). Esse processo reduz os erros e modifica os pesos
sindpticos até alcancar uma determinada precisdo, sendo necessario verificar o desempenho da
rede, observando se as saidas produzidas se devem de fato ao processo de generalizacdo.
(Anderson; Mcneill, 1992).

e Nao-supervisionado: esse procedimento se caracteriza por nao oferecer a rede neural a saida
desejada, sendo o ajuste dos pesos sinapticos dado pelo reconhecimento de padroes de entrada
que vao se adaptando conforme a necessidade da rede mediante um proprio monitoramento
interno (Anderson; Mcneill,1992).

e Semi-supervisionado: essa metodologia, como o nome sugere, incorpora caracteristicas tanto
do aprendizado supervisionado como do ndo-supervisionado. Na aprendizagem-supervisionada
os dados sdo parcialmente rotulados, de modo que grande parte seja ndo-rotulado (Géron, 2019).

e Por refor¢o: nesse caso o sistema de aprendizado ¢ denominado por agente. O agente pode
observar o ambiente, selecionar e executar agdes e obter recompensas ou penalidades,
aprendendo por si propria a melhor estratégia, visando maximizar o nimero de recompensas ao
longo do tempo (Géron, 2019).

Além disso, outra caracteristica importante ¢ a taxa de aprendizagem, por exercer forte
influéncia no treinamento da rede neural. Uma taxa de aprendizado muito baixa consumird muito
mais tempo, sera menos sensivel na presenca de novos dados, porém pode produzir saidas mais
adequadas, enquanto uma taxa de aprendizagem muito alta, a rede se adaptara rapidamente aos novos

dados, embora tenderd a esquecer os antigos (Anderson; Mcneill, 1992; Géron, 2019).
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5.5.1 Redes neurais recorrentes (RNR)

O neur6nio apresentado na figura 5 € do tipo feedforward, ou seja, fluem em apenas uma
direcao, iniciando da camada de entrada dos dados até a saida da rede. As redes neurais recorrentes
(RNR) se diferenciam por conter conexdes com neurdnios de tras.

A figura 5 ilustra a conexdo entre os neurdnios onde a cada intervalo de tempo ¢, o neur6nio

recebe as entradas X, e a propria saida no tempo anterior y(;_1) enquanto a figura 6 apresenta

0 mesmo neurdnio desenrolado no tempo (Géron, 2019).

Figura 5 — Neurdnio recorrente (A), desenrolado através do tempo (B)
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Fonte: Géron, 2019.

Figura 6 — Camada de neuronios recorrentes (A) desenrolados através do tempo (B)
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Fonte: Géron,2019.
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Cada neurdnio recorrente possui pesos especificos para as informagdes vindas da camada de
entrada e para as camadas de saida do tempo anterior y(i-1), respectivamente, Wy e Wyy. Assim,
podemos escrever a equacdo de uma camada recorrente como:

Ye = ¢(WxT "Xt WyT "Vie-1 t+ b)
em que Wiy e Wiy, sdo matrizes de peso correspondentes a formadas pelos vetores Wy e Wy, b €
o viés e ¢ a fungdo de ativagdo.

Conforme Géron (2019), a equacdo 6.9 descreve o calculo da saida de batch (“minilote” de

dados) uma camada recorrente considerando todas as entradas no intervalo de tempo em uma matriz

de entrada Xy
W
Ve = d)(X(t) 'W(X) + Y(t—l) . Wy + b) = ¢([W(X) + Y(t—l)] . Wy + b) comW = Wy)

sendo

e X(y € uma matriz m X Nepsradas que contém as entradas para todas as instancias (sendo

Nentradas® 0 NUMero de caracteristicas de entrada);

* Y€ uma matriz m X Nyeyrenios que contem as saidas de um intervalo de tempo ¢

para cada instancia no batch (sendo m o numero de instancias no batch € 1,y rsnios

¢ o nimero de neurdnios);

o W) € uma matriz Neptradas X Mneursnios CONtendo os pesos das conexdes para as

entradas no tempo atual.

o W) € uma matriz Nyeyronios X Mneuronios cONtendo os pesos das conexdes para as

saidas no tempo anterior.
e ) éum vetor com tamanho n neurdnio e contém os vieses do neurénio

e As matrizes de peso W(y) e W(y) sdo geralmente concatenadas verticalmente.

A notacado [X(t), Y(t_l)]representa a concatenagdo horizontal das matrizes Wy € Wy,

Para t = 0 ndo hd saidas anteriores, logo como Y(;) ¢ uma fungdo de X(;) € Y(—1)que

assume zero. Além disso, devido a saida de um neurdnio recorrente ser fungdo de todas as saidas

anteriores, tem-se a caracteristica de memoria (Géron, 2019).
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5.5.2 Rede LSTM

Proposto por Hochreiter e Schmidhuber (1997), a rede LSTM ¢ um tipo de RNR capaz de
aprender dependéncias de curto e longo prazo através da retengdo de informagdes passadas. A figura

7 abaixo ilustra a representagdo da LSTM.

Figura 7 — Célula LSTM
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Fonte: GERON, 2019.

Quanto ao funcionamento da rede LSTM, Géron (2019) descreve que o vetor de entrada atual
X; € a memoria de curto prazo anterior h¢;_qy sdo fornecidas para quatro diferentes camadas que

estdo conectadas, porém, servem a um propdsito diferente:

5.5.3 Estimacdo de incertezas para a rede LSTM

A rede LSTM produz estimagdo pontual, algo menos util que quando comparado as
estimacdes associadas as incertezas, pois estas assumem um maior escopo de possibilidades. Além
disso, a estimagdo de incertezas ajuda mais na interpretagdo da saida do modelo do que apenas
apresentar uma estatistica pontual (Vallbo, 2019). As metodologias tradicionais geralmente permitem
estimar incertezas € consequentemente a constru¢do de intervalos de confianga. Entretanto, para
redes neurais a obtencao desses intervalos sdo, na maioria das vezes, obtidos via algum método de
estimagdo, sendo o mais comum o dropout (Frau et al., 2021). Outros métodos também sao utilizados
como abordagens bayesianas, bagging, bootstrap, Local Uncertainty Estimation Model (LUEM)
(Gal; Ghahramani, 2016; Khosravi ef al., 2011; Zhang et al., 2019). Usualmente, podemos definir

um intervalo de predigdo como:
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onde y € o valor predito, 7 o tempo até a disponibilidade das informagdes, % ¢ o intervalo de tempo
para o qual a previsdo ¢ efetuada, ¢ é o valor que define a probabilidade de cobertura desejada, gy, é
o desvio padrao da distribuicdo da previsao no tempo 7 + h. Em geral, os intervalos de predicao
aumentam a medida que mais longe for o futuro da previsao. De acordo com Gal e Ghahramani
(2016), ha diversas formas de estimar g3, sendo em alguns casos, ao assumir que 0s erros tém
distribuicdo normal e sdo independentes, pode-se calcular o desvio-padrio diretamente. E importante
ressaltar que enquanto os intervalos de confianga assumem apenas as incertezas inerentes ao modelo,
os intervalos de predi¢do levam consideram também a variancia do ruido dos dados (Khosravi et al.,

2011). Consequentemente, podemos escrever a variancia do valor predito como:

A

G5 = Gpogeto + Guido

Segundo Pearce et al. (2018), a incerteza do modelo pode ser atribuida a diversos fatores
como a propria especificacdo incorreta na etapa de construcdo do modelo, incerteza associada aos
parametros ou ainda devido a falta de representatividade do conjunto de treinamento. Assim, para
criar um intervalo de predicdo que seja adequado, essas incertezas precisam ser consideradas, sendo
isto um desafio quando se trata de redes neurais, pois ndo ha uma forma fechada para predizer esses
intervalos (Pearce et al., 2018).

Gal e Ghahramani (2016) propuseram a estimagdo do intervalo de predi¢do utilizando
dropout sem comprometer a complexidade computacional e a acuracia do modelo. O uso de dropout
foi inicialmente proposta visando evitar overfitting e melhorar a generaliza¢do dos erros (Srivastava
et al., 2014; Frau et al., 2021). Uma das principais vantagens de se utilizar dropout ¢ por ser
conceitualmente simples, rdpido de implementar e computacionalmente barato (Frau et al., 2021).
Dropout € o ato da rede desligar aleatoriamente alguns neurdnios durante o processo de treinamento,
sendo esse desligamento dado pelo hiperpardmetro dropout rate. Esse hiperparametro expressa a
probabilidade p de um neurdnio ser mantido, sendo 1 a auséncia de dropout e valores mais baixos,
maior ¢ a quantidade de neurdnios desligados (Srivastava et al., 2014). Baixo valor para p torna
necessario um n grande, cujo qual deixa mais lento a etapa de treinamento e causa falta de ajuste
(underfitting), enquanto um p grande pode ndo gerar dropouts suficientes para evitar o overfitting
(Srivastava et al., 2014).

No processo de estimagdo da incerteza, o dropout ¢ ativado durante o periodo de inferéncia,
resultando em multiplas predi¢des para um tinico tempo devido a ativagdo de diferentes neurdnios.

Como resultado, isso permite obter a distribui¢do do valor predito e consequentemente a estimacao
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da incerteza associada a predigdo (Frau et al., 2021). Segundo Gal e Ghahramani (2016), uma rede
com dropout aplicada em cada camada ¢ matematicamente equivalente a uma aproximagao de um
processo gaussiano profundo.

Para estimagdo da incerteza utilizando dropout, a distribuicdo posterior € estimada usando
processo estocastico forward, sendo o passe para frente uma previsao onde o dropout ¢ aplicado.
Quando passes estocasticos para frente sdo usados durante o treinamento e teste, sdo chamados de
Monte Carlo (Vallbo, 2019). Para B iteragdes (passos a frente) sdo obtidos {J7, ..., ¥5}. O valor da
estimacao pontual € calculado como a média dos B passos a frente, como demonstrado nas equagdes

abaixo:

14
1
6= 2 Gi - fG)

Zhu e Laptev (2017) considerou tanto a incerteza inerente aos dados de treinamento quanto ao ruido
para produzir os intervalos de predicdo, sendo a incerteza atribuida aos ruidos estimados pelo
conjunto de validagdo. O conjunto de valida¢do ¥ consiste em amostras de X' = {x, ..., xp}eY' =
{y1, -, yv}. Para cada amostra no conjunto de validagdo ¢ calculado o ruido conforme a equagdo

abaixo:

var(£G)) = Y 0 7
b=1

Por fim, Zhu e Laptev (2017) estimam a incerteza inerente aos dados de treinamento

utilizando autoencoder, que deve aproximar a distancia entre a entrada e os dados na fase de teste.
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6 ARTIGO 1 - MOVIMENTACAO ESPACO-TEMPORAL DAS VARIANTES DA
COVID-19: NUMEROS DE CASOS E OBITOS POR SRAG-COVID NO BRASIL EM
2020 A 2022

RESUMO

Background. A epidemia de COVID-19 no Brasil foi caracterizada pela co-circulagdo de multiplas
variantes, consequéncia da introdug¢do de variantes independentes do virus e das mutacdes no
material genético que facilitaram sua transmissao. Esse artigo analisa a distribui¢ao espago-temporal
clusters de casos e obitos por SRAG-Covid causadas por 6 variantes da Sars-Cov-2, sdo elas:

B.1.1.28, B.1.1.33, Zeta, Gama, Delta ¢ Omicron.

Métodos. Foram analisados dados dirios de casos e obitos por SRAG-Covid periodo de 26/02/2020
a 31/12/2022 ao nivel de municipio para todo o Brasil. As analises foram divididas conforme os
periodos de prevaléncia de cada variante. Para a identificagdo dos clusters, estimagdo da populacao

sob risco e estimagao do risco relativo foi utilizado a Estatistica Scan de Kulldorff:

Resultados. Foram identificados 95 clusters de alto risco para casos e 82 para obitos por SRAG-
Covid. As areas identificadas com risco elevado apresentaram de 1,43 a 8,25 vezes o risco de casos

por SRAG-Covid. Para 6bitos, esses valores foram de 1,41 a 11,33 vezes.

Conclusdes. Foi possivel observar o espalhamento espaco-temporal das variantes, resultando em
areas de elevados riscos relativos de casos e 0bitos em diversas regides do Brasil. A emergéncia de
novas variantes deve ser vista como um fator de preocupacao, pois as mutagdes podem permitir que
os virus se tornem capazes de evadir a resposta dos anticorpos neutralizantes, resultando em novas

ondas de casos e 0bitos.

Palavras-chave: SRAG-Covid, SaTScan, variantes, clusters.
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1 Introducio

A COVID-19, doenga reconhecida como Emergéncia de Satide Publica de Importancia
Internacional (ESPII) durante o periodo de 30/1/2020 até 5/5/2023 pela Organizagdo Mundial de
Saude (OMS), alcangou mais de 200 paises, ultrapassando 743 milhdes de casos ¢ mais de 6.6
milhdes de mortes. Entre esses paises, o Brasil foi um dos mais afetados, terminando o ano de 2022
superando os 36 milhdes de casos e aproximadamente 695 mil dbitos registrados (WHO, 2023; Burki,
2023). Com o avanc¢o da pandemia, novas variantes do virus Sars-Cov-2 emergiram. Muitas dessas
novas variantes apresentaram mutagdes que as tornaram mais transmissiveis € como consequéncia,
constituiram outras variantes. Durante o primeiro ano da pandemia no Brasil, as variantes B.1.1.28
e B.1.1.33 foram predominantes até novembro e partir delas, mediante as muta¢des no dominio de
ligacdo da proteina Spike (S) deram origem a outras duas novas variantes, a Gama e a Zeta, que
também se espalharam rapidamente (Faria et al., 2021). Dessas, a Gama, foi a variante que resultou
no maior pico no niumero de casos e 6bitos. Com a reducdo da prevaléncia de casos causados pela
Gama, a Delta ganhou espaco a partir de julho de 2021 e ainda no mesmo ano, foi sucedida pela
Omicron, variante que ainda se mantém prevalente.

Assim, este artigo visa, por meio do uso da estatistica Scan de Kulldorff, identificar clusters
de alto riscos e estimar os riscos relativos para o nimero de casos e obitos por SRAG-Covid
considerando as variantes circulantes para o periodo de 26/02/2020 a 31/12/2022. Finalmente, este
artigo tem como proposito evidenciar a importancia da compreensdo da movimentagao das variantes,

principalmente no que tange o auxilio de tomada de decisdes baseada em dados.

2 Materiais e métodos
2.1 Dados

O presente estudo utilizou dados individuais com sintomas que caracterizam a Sindrome
Respiratoria Aguda Grave (SRAG) notificados no Sistema de Informacdo da Vigilancia
Epidemioldgica da Gripe (SIVEP-Gripe) com confirmacdo laboratorial da COVID-19 (SRAG-
Covid) para todos os municipios Brasileiros para o periodo de 26/02/2020 a 31/12/2022. Os dados
sdo de livre acesso e disponiveis para download na plataforma OpenDataSUS (url:

https://opendatasus.saude.gov.br/). E importante ressaltar que a notificacdo de casos suspeitos ou

confirmados de COVID-19 ¢ compulsdria, isto €, sua ocorréncia implica na obrigacao de se notificar
o caso (Ministério da Saude, 2020). Ainda, segundo Ministério da Saude (2021b), considera-se como

hospitalizacdo por COVID-19 qualquer registro hospitalar com a classificacdo final de SRAG por
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COVID-19. Essa classificagdo pode ser baseada em critérios laboratoriais, clinico-epidemiolégicos,
clinicos ou clinico-imagem para encerramento do registro. Segundo as diretrizes do Ministério da
Saude (2021b), os casos de Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) sao definidos pela presenca
simultanea de quatro critérios: (i.) febre (mesmo que autorreferida), (ii.) dispneia/desconforto
respiratorio ou pressao persistente no torax ou saturagao de O2 menor que 95%, (iii.) dor de garganta
ou tosse ¢ (iv.) hospitalizacdo ou evolugdo para dbito, independentemente de hospitalizagdo prévia.

Foram também utilizados dados de sequenciamentos genéticos obtidos através da vigilancia
genomica do Sars-Cov-2 pela Rede Gendmica Fiocruz (2021b). Foi considerado como variante mais
prevalente aquela com maior percentual relativo ao nimero de amostras coletadas naquele més. Em
casos de empates no percentual, foram adotadas as seguintes regras:

e Se uma das variantes que empatou for a mais prevalente no més seguinte, ela também sera
considerada a mais prevalente no més do empate.

e Seacondi¢do 1) ndo for atendida, ou seja, a variante prevalente do proximo més for diferente,
entdo ¢ verificado se uma das variantes que empatou foi a mais prevalente no més anterior,
considerando-a como a mais prevalente no més do empate.

Por ultimo, os dados foram agregados por municipio de notificacdo, considerando o dia de
primeiros sintomas para as hospitalizagdes e a data do 6bito quando o caso evoluiu para 6bito. Foram
calculadas as taxas de incidéncia considerando o tamanho da populagdo consoante as estimativas do

IBGE para o ano de 2021 (IBGE, 2021).

2.2 Areas e periodos de estudo

O Brasil ¢ um pais localizado na América do Sul, com uma extensdo territorial de 8.515
milhdes km?, dividido em 26 estados. Possui uma populago estimada em cerca de 213,3 milhdes de
habitantes, com uma densidade demografica média de 25 habitantes por km? (IBGE, 2021). As
andlises foram divididas em 5 fases, correspondendo a atuagdo das variantes. A determinagao do
momento que se inicia e termina cada fase foi feito considerando que as variantes devam ter pelo

menos 5% de prevaléncia a cada més. Assim, temos as seguintes fases de analises:
Fase 1: 26/02/2020 a 31/12/2020 - B.1.1.28, B.1.1.33, Zeta e outras.

Fase 2: 01/10/2020 a 28/02/2021 - B.1.1.28, Zeta ¢ Gama.
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Fase 3: 01/01/2021 a 31/08/2021 - Zeta e Gama.
Fase 4: 01/07/2021 a 31/12/2021 - Gama e Delta.

Fase 5: 01/12/2021 4 31/12/2022 - Omicron.

Foi considerado a sobreposicao de tempo para as fases das andlises visando atender o critério
adotado de prevaléncia minima das variantes. Além disso, como as variantes emergem e se findam
em momentos diferentes, muitas vezes, compartilhando da mesma temporalidade, € necessario que
essa caracteristica seja incorporada nas andlises. Por fim, essa sobreposi¢do do tempo também ¢
importante, pois possibilita obter novas estimativas para locais onde o risco relativo ja havia sido

estimado.

2.3 Analises estatisticas

A detecgdo dos clusters espagos-temporais dos nimeros de casos (6bitos) de SRAG-Covid
se deu através do uso da estatistica Scan de Kulldorff por meio do software SaTScanTM v10.1. Essa
metodologia permite a deteccdo de clusters espago-temporais utilizando a distribuigdo de
probabilidade Poisson; testa a significancia estatistica e a corrige para multiplos testes; examina a
dinamica da doenga em um intervalo de tempo continuo; e estima o risco relativo (RR) para cada
cluster considerando o tamanho populacional daquele cluster (Kulldorff, 1999). A estatistica Scan
espago-temporal utiliza-se de “cilindros” que se movimentam ao longo do tempo e espago para a
identificagdo de clusters com altos riscos através da compara¢do do numero de casos (Obitos)
observados com o esperado dentro do cilindro. A base do cilindro representa a area geografica
enquanto a altura representa o intervalo de tempo, sendo o tamanho da base do cilindro, como
também a sua altura, independentes uma da outra (Kulldorff, 1999). Dessa forma, o nimero de casos

(obitos) esperados contidos nessas janelas cilindricas assumem a distribuicao de Poisson:
() (=)
E[c]) \C - E]c]

onde C ¢ o total de casos (0bitos), ¢ ¢ o nimero de casos (6bitos) dentro da janela cilindrica € o

C—c

numero esperado de casos (Obitos) dentro da janela cilindrica. No modelo de Poisson, o niimero
esperado de casos (0bitos) de SRAG-Covid em cada municipio é proporcional a sua populacdo. Além
disso, a probabilidade de um caso (6bitos) estar em um municipio m assumindo que a data do

primeiro sintoma foi dia d € a mesma para todos os dias d (Kulldorff, 1999). Nesse estudo foi
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considerado como 4reas vizinhas, municipios em que os seus centroides estejam dentro da base do
cilindro. A hipétese nula é que o risco dentro do cilindro € igual ao risco fora do cilindro. Assim,
para cada cilindro, o niimero de casos esperados (E[c]) € igual ao total de casos no municipio (C)

dividido pela populagao (P), vezes a populagdo dentro do cilindro p (Kulldorff, 1999):

C
E[c] = —
[c] pXP

Os clusters detectados sdo ordenados segundo o log da razdo da verossimilhanga (LLR)

expresso pela formula abaixo (Kulldorff, 2022):

c _ C—c
LR = (E([:c]> (CC—EEC]> 10

onde ¢ ¢ o niimero de casos dentro do cluster e I() ¢ uma funcdo indicadora que ¢ igual a 1 quando

o cilindro tem mais casos do que o esperado e 0, caso contrario. Assim, 0os clusters com maiores
valores para a LLR sdo os mais verosimeis. O risco relativo (RR) para cada cluster ¢ calculado pela

seguinte expressao (Kulldorff, 2022):

3 c/E|[c]
~(C-0)/(C-E[cD

Os valores-p dos clusters detectados foram calculados usando simulagao de Monte Carlo com

RR

999 replicagdes. Essas simulagdes sdo comparadas aos dados reais, assim se a razdo de
verossimilhanga for maior nos dados reais do que nos dados simulados, rejeita-se a hipdtese nula, ou
seja, hd evidéncias suficientes para dizer que o cluster detectado apresenta risco relativo
estatisticamente maior do que 1. Foi considerado o método padrio do SaTScan™ para o célculo do
valor-p, ou seja, sdo combinados trés diferentes métodos, sdo eles:
e Monte Carlo (Padrdo): Proposto por Dwass (1957), a estatistica de teste ¢ calculada para
cada simulacdo, bem como para o conjunto de dados reais, se o resultado estiver entre os 5%
mais altos, por exemplo, o teste ¢ significativo no nivel 0,05.
e Monte Carlo (Sequencial): Conforme se avanca nos nimeros de simula¢des, maior se torna
o poder do teste, porém também se aumenta o tempo de processamento. Quando o valor-p €
pequeno, € interessante continuar utilizando a simulacao de Monte Carlo padrao, entretanto,
para valores-p elevados, o método de Monte Carlo sequencial permite acelerar o término da
analise sem comprometer o nivel de significancia das andlises. Os célculos terminam assim

que o niimero de simulagdes tiver uma razao de verossimilhanga maior do que a razdo de
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verossimilhanga do conjunto de dados reais. Se essa condi¢do nunca for atingida, os calculos
continuardo até¢ que o numero maximo de simulagdes (999) (Kulldorff, 2022).

e Aproximagdo de Gumbel: Nessa abordagem nao ha limite inferior nos valores-p (valor —
p > 0). Os métodos funcionam gerando simula¢des dos dados sob a hipdtese nula. A razdo
de verossimilhanca maxima de cada simulagdo ¢ usada para ajustar uma distribuicdo de
Gumbel pelo método de estimativa de momentos. Uma vez obtida a distribuicdo de Gumbel
que melhor se ajusta aos dados, calcula-se o valor-p como a probabilidade dessa distribuicao
gerar um valor maior que a razdo de verossimilhan¢a maxima observada para o cluster mais
provavel do conjunto de dados reais.

Inicialmente, todas as simulagdes utilizam o método de Monte Carlo padrdo, porém combinagao
desses outros métodos ocorre da seguinte forma:

¢ Em casos de valores-p altos, o método de Monte Carlo sequencial pode ser aplicado;

¢ Em casos em que os valores-p sdo muito pequenos, utiliza-se a aproximacao de Gumbel.

O nivel de significancia adotado para a detecg¢do dos clusters foi de 5% (valor —p < 0,05),
porém foram considerados apenas clusters significativos a 1% (valor — p < 0,01). Os municipios
ndo podem pertencer a diferentes clusters dentro do mesmo periodo de andlise, ou seja, ndo ha
interseccdo espacial. Devido a magnitude da area de estudo (Brasil), o tamanho méaximo permitido
para populacdo de cada clusters foi igual a 10% da populagio total, isso sdo 21.331.764 individuos,
fator esse que limita também o tamanho do raio da janela espacial (circulo). O periodo de duragdo

de cada cluster pode variar entre 7 € 21 dias e deve conter pelo menos 100 casos (Obitos).

3 Resultados

O Brasil ¢ um pais de contrastes, o que naturalmente fez com que multiplas epidemias da
COVID-19 iniciassem e terminassem em diferentes momentos e lugares, muitas vezes causadas por
diferentes variantes de virus. Considerando essa caracteristica, a figura 1 apresenta uma linha
temporal enfatizando o percentual de municipios sob a presenca de cada variante.

Nota-se que durante os primeiros meses, a variante B.1.1.28 foi a mais prevalente, embora
disputasse espago com a B.1.1.33 e outras variantes menores. Essa interagdo perdeu for¢a em
dezembro de 2020, com a expansdo da Zeta iniciada em setembro. Nao muito diferente, a Gama
(P.1), tornou-se a mais prevalente em fevereiro de 2021, perdendo “protagonismo” para a Delta em
agosto do mesmo ano. Ainda em 2021, ocorreu a emergéncia da Omicron, variante que até entdo é

prevalente.
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Atabela 1 apresenta as principais medidas descritivas para as caracteristicas dos clusters de
casos e obitos por SRAG-Covid. A duracdo e o raio dos clusters foi, em média, de 18,3 dias e 231
km, respectivamente. Ainda, o raio minimo foi de 0 km para clusters de casos com apenas com 1
municipio, chegando até 1.888 km. A média de municipios pertencentes aos clusters de casos ¢ de
226 com minimo e maximo, respectivamente de 1 a 894 municipios e risco relativo médio de 3,03
variando entre 1,43 (Gama) a 8,25 (B.1.1.33). Para os clusters de obitos a duragdo temporal média
foi praticamente a mesma observada nos clusters de casos, 18,9 dias, porém a média dos raios
apresentaram alcances superiores, 332 km. O risco relativo médio foi de 3,65 variando entre 1,41

(Gama) a 11,33 (Omicron).

Figura 1 — Percentual de municipios sob predominincia da COVID-19 (A), série temporal dos casos

e obitos por SRAG-Covid (B).
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Tabela 1 — Resumo descritivo dos clusters de casos e dbitos por SRAG-Covid.

Média (DP) Min Mediana Max
Casos
Duragéo (em dias) 18,8 (3) 6 20 20
Populagéo 9.831.105 (9.150.073) 58,02 3.829.810 21.320.828
NUm. de municipios 226,48 (290,45) 1 41 894

Raio 231 (317,61) 0 1149 1888,38
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LLR 2454,31 (2971,68) 28,08 669,91 11995,4
Observado 1962,61 (2641,82) 27,01 823,38 9921,55
Esperado 5428,06 (6402,29) 101 3026 25312
ODE 2,99 (1,46) 1,43 2,47 8,21
Risco Relativo 3,03 (1,5) 1,43 25 8,25
Obitos

Duracéo (em dias) 18,9 (2,7) 8 20 20
Populagéo 11.777.384 (8.378.600) 425,318 11.112.747 21.330.636
NUm. de municipios 339,98 (306,48) 1 2495 1031
Raio 332,66 (333,43) 0 232,93 1658,97
LLR 1055,06 (1353,31) 19,47 656,54 5991,93
Observado 540,91 (589,98) 31,17 388,49 2320,57
Esperado 1799,42 (2019,15) 100 1276,5 9278
ODE 3,59 (1,94) 141 3,11 10,74
Risco Relativo 3,65 (2,02) 1,41 3,14 11,33

3.1 Fase 1: 26/02/2020 a 31/12/2020

As variantes predominantes nesse periodo foram a B.1.1.28 e B.1.1.33. Como apresentado
na figura 2, até meados de maio de 2020, a curva de casos e Obitos por SRAG-Covid apenas
aumentava e apesar de uma pequena queda, voltou a subir atingindo o seu pico em menos de 60 dias
(SE 27). Apesar dos primeiros casos terem sido confirmados no estado de Sao Paulo, o primeiro
cluster foi identificado predominantemente na regido Norte, sendo a sua causa atribuida a variante
B.1.1.33, abrangeu 145 municipios distribuidos por 4 estados (AM, RR, PA, AP e MA) ao longo de
20 dias.

Figura 2 — Distribuicao espago-temporal dos clusters, seus respectivos riscos relativos para casos (A)
e Obitos (B), recorte da série temporal (C) e série temporal completa de casos e obitos (D) por SRAG-

Covid durante o periodo 26/02/2020 a 31/12/2020.
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O primeiro cluster causado pela variante B.1.1.28 ocorreu na regido Nordeste, nos estados do

Alagoas, Pernambuco, Paraiba, Rio Grande do Norte e Ceard. Ao total, foram identificados 13

clusters (6 referentes a B.1.1.28,5a B.1.1.33, 1 a Zeta e 1 a outra variante) para casos e § para 6bitos

(4 referentes a B.1.1.28, 1 a B.1.1.33, 2 a Zeta e 1 a outra variante).

Tabela 2 — Clusters de casos e 6bitos de SRAG-Covid para o periodo 26/02/2020 a 31/12/2020.

SRAG Inicio Fim Variante o Populagdo Raio LLR  Observado Esperado ODE Rlsc.o
municipios Relativo
Casos
25/04/2020 15/05/2020 B.1.1.33 39 14.341.209 102,75 6112,54 10238 27155 3,77 3,82
25/04/2020 15/05/2020 B.1.1.33 271 16.168.351 1007,3 2963,75 8201 306147 2,68 2,7
30/04/2020 20/05/2020 B.1.1.28 470 18.403.603 688,61 5389,05 11181 3484,71 3,21 3,25
01/05/2020 21/05/2020 B.1.1.28 24 21.209.040 37,75 6279,3 12936 401592 3,22 3,27
21/05/2020 10/06/2020 B.1.1.28 4 3.320.925 16,93 451,31 1523 63052 242 2,42
12/06/2020 02/07/2020 B.1.1.33 80 2.413.610 383,85 4611,22 3751 457,02 8,21 8,25
12/06/2020 02/07/2020 B.1.1.33 35 1.664.119 99,47 610,95 1116 3151 3,54 3,55
20/06/2020 10/07/2020  Outras 61 2.042.443 83,14 437,02 1100 386,74 284 2,85
28/06/2020 18/07/2020 B.1.1.28 12 4.843.869 2554 819,93 2392 917,18 261 2,61
29/06/2020 16/07/2020 B.1.1.33 14 698.812 55,04 83,79 277 113,42 2,44 2,44
17/07/2020 06/08/2020 B.1.1.28 9 458692 30,16 150,16 293 86,85 3,37 3,37
31/07/2020 20/08/2020 B.1.1.28 532 18.603.633 422,59 2162,28 8073 352258 2,29 2,31
20/11/2020 10/12/2020 Zeta 870 21.071.020 367,41 1924,35 8485 3989,78 2,13 2,14

Obitos
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A variante B.1.1.33 foi a responsavel por apresentar os riscos relativos mais elevados tanto

para casos quanto para obitos por SRAG-Covid, conforme apontado na tabela 2. Assim, para os

clusters de casos, 0os menores e maiores riscos relativos foram, respectivamente, 2,14 (Zeta) e 8,25

(B.1.1.33) enquanto para os obitos foram, 2,15 (B.1.1.28) e 6,35 (variante ndo especificada).

3.2 Fase 2: 01/10/2020 a 28/02/2021

As variantes predominantes nesse periodo foram a Zeta e Gama. A figura 3 apresenta um

crescimento continuo para o niimero de casos e obitos por SRAG-Covid, atingindo os valores mais

elevados em fevereiro de 2021, momento em que uma nova variante, a Gama, havia sido

estabelecida. O primeiro cluster da Gama foi identificado ocupando a divisa do Amazonas com

Roraima e Para. Posteriormente, a Gama se espalhou para as 5 regides do Brasil. Os clusters da Zeta

foram detectados primeiramente na regido Sudeste e entdo se espalharam a ponto de serem

detectadas formagdes no Centro-Oeste e no Nordeste.

Figura 3 — Distribuigdo espago-temporal dos clusters, seus respectivos riscos relativos para casos e

obitos (B), recorte da série temporal (C) e série temporal completa de casos e obitos (D) por SRAG-

Covid durante o periodo 01/10/2020 a 28/02/2021.
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Os dois primeiros clusters de casos identificados para esse periodo sdo atribuidos a Zeta e

a B.1.1.28 e ocorreram, respectivamente, nos estados do Rio de Janeiro e no Pard. Nesse periodo

foram identificados 15 clusters para casos (1 referente B.1.1.28, 5 a Zeta ¢ 9 a Gama) e 12 para

Obitos (8 referentes a Zeta e 4 a Gama). Se destacam Belém e Recife, que sozinhos foram

classificados respectivamente como clusters de casos e obitos, apresentando riscos relativos de 2,03

e1,79.

Tabela 3 — Clusters de casos e 0bitos de SRAG-Covid para o periodo 01/10/2020 a 28/02/2021.

SRAG Inicio Fim Variante o Populagdo Raio LLR  Observado Esperado ODE RISC_O
municipios Relativo

Casos
30/11/2020 20/12/2020 Zeta 97 17.089.171 150  1648,57 8910 4553,07 1,96 1,98
01/01/2021 21/01/2021 B.1.1.28 7 353.883 106 31,34 181 94,29 1,92 1,92
08/01/2021 28/01/2021  Gama 20 2.908.639 254,22 5611,14 5259 77495 6,79 6,86
08/02/2021 28/02/2021  Gama 834 21.287.140 326,15 8860,1 18176 567154 3,2 331
08/02/2021 28/02/2021  Gama 3 2.989.412 1515 18157 3026 796,47 38 3,82
08/02/2021 28/02/2021  Gama 1 825.796 0 391,37 751 220,02 341 3,42
08/02/2021 28/02/2021 Zeta 777 21.282.802 518,21 5623,34 15251 5670,38 2,69 2,76
08/02/2021 28/02/2021 Zeta 9 3.820.810 29,86 658,34 2380 1020,38 2,33 2,34
10/02/2021 28/02/2021  Gama 25 20.050.907 43,14 2859,81 10920 483339 2,26 2,29
10/02/2021 28/02/2021  Gama 57 1.668.838 129,39 35,63 583 402,28 145 1,45
12/02/2021 28/02/2021  Gama 58 1.044979 198,03 76,47 435 22538 1,93 1,93
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12/02/2021 28/02/2021 Zeta 94 3.807.348 1149 173,86 1410 821,18 1,72 1,72
15/02/2021 28/02/2021 Zeta 569 19.233.517 453,29 669,91 5756 3416,26 1,68 1,69
17/02/2021 28/02/2021 Gama 8 343.181 41,16 44,46 134 52,25 2,56 2,57
18/02/2021 28/02/2021  Gama 1 1.506.420 0 85,85 427 210,23 2,03 2,03
Obitos
12/12/2020 31/12/2020 Zeta 1 1.661.017 0 20,78 147 82,07 1,79 1,79
13/12/2020 02/01/2021 Zeta 90 9.927.611 17254 149,7 953 515,04 1,85 1,86
04/01/2021 24/01/2021 Zeta 199 2.603.180 143,62 22,45 220 135,05 1,63 1,63
10/01/2021 30/01/2021 Zeta 595 18.140.969 283,67 753,32 2349 941,15 2,5 2,54
11/01/2021 31/01/2021 Zeta 145 10.821.209 117,11 462,87 1419 561,4 2,53 2,56
27/01/2021 16/02/2021 Gama 81 5.400.009 967,02 2527,66 2147 280,15 7,66 7,85
08/02/2021 28/02/2021  Gama 19 600.853 86,72 47,77 100 31,17 3,21 3,21
08/02/2021 28/02/2021 Zeta 742 21.242.738 441,51 1608,26 3436 1102,07 3,12 3,21
10/02/2021 28/02/2021 Zeta 7 914.716 28,74 37,4 111 42,94 2,59 2,59
10/02/2021 28/02/2021 Zeta 57 1.605.768 11457 34,36 158 75,37 2,1 2,1
18/02/2021 28/02/2021  Gama 928 20.862.910 425,85 660,17 1625 566,95 2,87 2,91
20/02/2021 28/02/2021  Gama 85 3.440.129 160,51 33,88 159 76,49 2,08 2,08

De acordo com a tabela 3, a variante Gama teve o seu primeiro c/uster identificado no tltimo
dia de dezembro, sendo a responsavel por maximizar o risco relativo neste periodo. Os riscos
relativos minimos e maximos dos clusters de casos e Obitos por SRAG-Covid foram,

respectivamente, 1,69 (Zeta) e 6,86 (Gama); 1,79 (Zeta) e 7,85 (Gama).

3.3 Fase 3: 01/01/2021 a 31/08/2021

As variantes predominantes neste periodo continuaram sendo as mesmas Vvistas
anteriormente, entretanto, a variante Gama prevaleceu sob a Zeta, atingindo a maioria dos
municipios Brasileiros, como aponta a figura 1. A Zeta passou a perder forca para a Gama em
fevereiro de 2021 (SE 5) e a partir de entdo, os nimeros de casos e Obitos tiveram um abrupto
aumento. Os casos de SRAG-Covid chegaram a mais de 60 mil (SE 9), enquanto o de dbitos para

mais de 15 mil (SE 9).

Figura 4 — Distribui¢do espaco-temporal dos clusters, seus respectivos riscos relativos para casos (A)
e Obitos (B), recorte da série temporal (C) e série temporal completa de casos e obitos (D) por SRAG-

Covid durante o periodo 01/01/2021 a 31/08/2021.
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A variante Zeta apresentou clusters apenas até inicio de abril (SE 13), depois disso, todos os

clusters identificados foram exclusivamente atribuidos a Gama. Como visto na figura 3, o mesmo

conjunto de municipios foi identificado como um cluster de casos, diferenciando-se apenas na

magnitude do risco relativo, que antes foi de 6,86 e agora passou a ser 3,09. Entende-se que essa

diferenca se deve ao aumento de casos de SRAG-Covid em relacdo ao periodo anterior. Nesse

periodo foram identificados 24 clusters (3 referentes a Zeta e 21 a Gama) para casos e 15 para obitos

(2 referentes a Zeta, 13 a Gama).

Tabela 4 — Clusters de casos e 6bitos de SRAG-Covid para o periodo 01/01/2021 a 31/08/2021.

SRAG Inicio Fim Variante . d'e Populacdo  Raio LLR  Observado Esperado ODE RISC.O
municipios Relativo

Casos
08/01/2021 28/01/2021  Gama 20 2.908.639 254,22 3236,77 5259 135424 3,88 3,9
24/02/2021 16/03/2021 Zeta 6 3.722.838 28,74  419,6 3071 1733,33 1,77 1,77
26/02/2021 18/03/2021 Zeta 3 88.075 34,79 31,05 101 41,01 2,46 2,46
28/02/2021 20/03/2021  Gama 754 21.289.903 312,48 8434,68 25312 9912,44 2,55 2,59
28/02/2021 20/03/2021 Gama 3 2.989.412 1515 1727,74 4103 1391,85 2,95 2,95
28/02/2021 20/03/2021  Gama 9 1.035.594 51,37 323,32 1140 482,17 2,36 2,37
28/02/2021 20/03/2021  Gama 31 942223 180,71 149,67 848 438,69 1,93 1,93
28/02/2021 20/03/2021 Zeta 2 1.045.639 15,98 202,47 994 486,84 2,04 2,04
01/03/2021 21/03/2021  Gama 1 825.796 0 517,91 1171 384,49 3,05 3,05
02/03/2021 22/03/2021  Gama 2 116.404 2485 31,19 122 54,2 2,25 2,25
05/03/2021 25/03/2021  Gama 34 21.280.449 44,02 764111 24455 9908,04 2,47 25
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05/03/2021 25/03/2021 Gama 1 259.980 0 65,27 267 121,04 2,21 2,21
12/03/2021 01/04/2021  Gama 476 21.264.638 428,03 4821,64 21100 9900,68 2,13 2,15
15/03/2021 04/04/2021 Gama 7 1.768.457 70,07 378,93 1731 823,38 2,1 2,1
19/03/2021 08/04/2021  Gama 1 1.661.017 0 99,32 1197 773,36 1,55 1,55
20/03/2021 09/04/2021 Gama 304 21.309.469 209,06 2277,76 17324 9921,55 1,75 1,76
21/03/2021 10/04/2021  Gama 4 983.876 20,74  329,8 1109 458,09 2,42 2,42
03/04/2021 18/04/2021 Gama 1 359.372 0 28,08 221 127,48 1,73 1,73
27/04/2021 16/05/2021  Gama 3 67.478 15,34 54,25 103 29,92 3,44 3,44
09/05/2021 29/05/2021 Gama 12 561.648 30,17 92,2 510 261,5 1,95 1,95
14/05/2021 01/06/2021  Gama 12 462.178 26,57 84,9 403 194,69 2,07 2,07
17/05/2021 06/06/2021 Gama 6 58.020 32 61,87 103 27,01 3,81 3,81
21/05/2021 10/06/2021  Gama 41 511.313 64,48 34,84 378 238,06 1,59 1,59
23/05/2021 12/06/2021  Gama 635 21.178.336 296,78 7368,4 24079 9860,49 2,44 2,47
Obitos
27/01/2021 16/02/2021 Gama 43 3.977.107 542,99 128141 1856 433,2 4,28 431
26/02/2021 18/03/2021 Zeta 7 914.716 28,74 98,85 270 99,63 2,71 2,71
09/03/2021 29/03/2021  Gama 15 425.318 58,65 155,28 211 46,33 4,55 4,56
11/03/2021 31/03/2021  Gama 898 21.207.344 749,76 4641,61 8260 2310 3,58 3,66
14/03/2021 02/04/2021 Zeta 602 16.382.586 562,59 128,05 2398 1699,49 141 141
15/03/2021 31/03/2021  Gama 19 572.308 39,95 23,89 107 50,46 2,12 2,12
19/03/2021 08/04/2021 Gama 785 21.304.422 577,11 5991,93 9278 2320,57 4 411
20/03/2021 09/04/2021  Gama 323 20.463.249 183,73 3683,71 7338 222895 3,29 3,36
22/03/2021 11/04/2021 Gama 134 4574.087 198,36 346,07 1191 498,23 2,39 2,4
24/03/2021 13/04/2021 Gama 15 4.132.657 45,92 652,91 1411 450,15 3,13 3,15
25/03/2021 14/04/2021  Gama 494 18.537.238 259,7 2947,68 6322 2019,16 3,13 3,18
02/04/2021 15/04/2021  Gama 52 4.734.106 224,04 187,03 760 343,77 2,21 2,21
04/04/2021 24/04/2021  Gama 13 986.937 4495 211,26 383 107,5 3,56 3,57
06/04/2021 26/04/2021  Gama 30 753.343 42,11 24,39 153 82,06 1,86 1,87
31/05/2021 18/06/2021  Gama 327 4526.604 191,77 85,92 750 446,1 1,68 1,68

Assim como visto na se¢do anterior (secdo 3.2) a variante Gama teve o seu primeiro cluster

para casos e Obitos ocorrendo na regido Norte, entre os estados de Roraima, Amazonas e Pard. Em

seguida, o segundo cluster ocorreu entre a divisa do Para com Tocantins e o terceiro cluster ocorreu

no extremo oposto, na regido Sul do pais, abrangendo os estados do Rio Grande do Sul e Santa

Catarina. Apenas no Acre ¢ em Rondonia ndo foram observados clusters para casos (e 0bitos) neste

periodo. Os riscos relativos minimos € maximos para casos € Obitos por SRAG-Covid foram,

respectivamente, 1,55 (Gama) e 3,90 (Gama); 1,41 (Zeta) e 4,56 (Gama).

3.4 Fase 4: 01/07/2021 a 31/12/2021

Embora o periodo analisado seja predominado por clusters de casos e obitos atribuidos a

Gama, em agosto de 2021 ocorreu a emergéncia de uma nova variante, a Delta. Esta variante ganhou

0 espago até entdo ocupado pela Gama, porém apresentando riscos relativos menores que a Gama.
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Além disso, os clusters da variante Gama alcancaram quase 2 mil km para casos e o risco relativo

chegou a 6,45 para 6bitos ainda em julho. Como ilustrado na figura 5, houve uma redugdo nos

numeros de casos e obitos iniciada antes da emergéncia do primeiro cluster da Delta, que se estendeu

até¢ a segunda quinzena de dezembro.

Figura 5 — Distribuicao espago-temporal dos clusters, seus respectivos riscos relativos para casos(A)

e Obitos (B), recorte da série temporal (C) e série temporal completa de casos e dbitos (D) por SRAG-

Covid durante o periodo 01/07/2021 a 31/12/2021.
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De acordo com a tabela 5, devido agosto apresentar os valores mais elevados, todos clusters

de casos e obitos, com exce¢do do ultimo, iniciaram no dia primeiro dia de julho (SE 26) e duraram

entre 6 e 20 dias. Apenas um cluster foi atribuido a Delta e o seu alcance abrangeu 135 municipios

apresentando um risco estimado de 3,32. Por fim, foram identificados 9 clusters para casos (8

referentes @ Gama e 1 a Delta) e 9 para 6bitos, todos referentes a Gama.

Tabela 5 — Clusters de casos e 6bitos de SRAG-Covid para o periodo 01/07/2021 a 31/12/2021.

. . . NUm. de . Risco
SRAG Inicio Fim Variante . Populagdo  Raio LLR  Observado Esperado ODE .
municipios Relativo
Casos
01/07/2021 07/07/2021  Gama 377 9.893.621 363,69 31,26 546 381,62 1,43 1,43
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01/07/2021 08/07/2021 Gama 310 13.487.931 297,31 108,16 987 594,58 1,66 1,66
01/07/2021 15/07/2021  Gama 350 5.875.464 220,33 73,07 775 485,64 1,6 1,6
01/07/2021 20/07/2021 Gama 482 21.155.836 1888,4 398,27 3811 2331,51 1,63 1,65
01/07/2021 21/07/2021  Gama 780 21.320.801 519 119954 13382 2467,18 542 5,72
01/07/2021 21/07/2021 Gama 326 19.581.044 186,78 5444,13 8755 2265,86 3,86 3,98
01/07/2021 21/07/2021  Gama 890 20.046.271 344,67 4547,64 8194 2319,69 3,53 3,63
01/07/2021 21/07/2021 Gama 653 21.083.456 485,19 2184,35 6334 2439,71 2,6 2,64
01/08/2021 21/08/2021 Delta 135 17.698.556 201,73 3276,2 6647 2048,02 3,25 3,32
Obitos

01/07/2021 12/07/2021  Gama 163 5.443.309 265,01 19,47 166 98,08 1,69 1,69
01/07/2021 16/07/2021 Gama 551 18.217.504 486,16 151,33 847 437,67 1,94 1,95
01/07/2021 19/07/2021  Gama 410 7.014.482 242,7 76,79 399 200,12 1,99 2

01/07/2021 21/07/2021  Gama 617 21.133.298 280,47 4027,11 4051 666,38 6,08 6,45
01/07/2021 21/07/2021  Gama 1031 21.313.772 632,59 1479,87 2496 672,07 3,71 3,83
01/07/2021 21/07/2021  Gama 702 19.923.009 335,16 873,35 1925 628,22 3,06 3,13
01/07/2021 21/07/2021  Gama 63 10.303.965 115,47 431,63 981 324,91 3,02 3,05
01/07/2021 21/07/2021  Gama 12 3.076.052 21,73 185,21 341 97 3,52 3,53
25/07/2021 14/08/2021  Gama 667 19.763.955 843,45 1301,78 2263 623,2 3,63 3,74

Como apresentado na tabela 5, os riscos relativos variaram entre 1,43 (Gama) e 5, 72 (Gama)

para casos; 1,69 (Gama) a 6, 45 (Gama) para 0bitos.

3.5 Fase 5: 01/12/2021 a 31/12/2022

Diferente do que visto nos resultados anteriores, este periodo de analise contempla apenas

uma unica variante, a Omicron. A Omicron emergiu em dezembro de 2021 e seus primeiros clusters

de casos e obitos foram detectados no estado de Sdo Paulo no més seguinte. As dreas com os maiores

riscos relativos para casos e 0bitos por SRAG-Covid neste periodo se situam entre os estados de Sao

Paulo e Minas Gerais.

Figura 6 — Distribui¢do espaco-temporal dos clusters, seus respectivos riscos relativos para casos (A)

e Obitos (B), recorte da série temporal (C) e série temporal completa de casos e obitos (D) por SRAG-

Covid durante o periodo 01/12/2021 a 31/12/2022.
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A maior onda de casos e obitos durante esse periodo ocorreu de janeiro a mar¢o conforme

apresentado pela figura 6 C. Consequentemente, todos os clusters, tanto para casos quanto para

obitos por SRAG-Covid, concentraram-se nesse periodo, conforme apresentado na tabela 6. Todos

os clusters tiveram duracao de 20 dias.

Tabela 6 — Clusters de casos e 6bitos de SRAG-Covid para o periodo 01/12/2021 a 31/12/2022.

SRAG Inicio Fim Variante o Populagdo Raio LLR Observado Esperado ODE RISC_O
municipios Relativo

Casos
08/01/2022 28/01/2022 Omicron 41 21.273.329 68,22 8129,24 7732 1171,47 6,6 6,8
10/01/2022 30/01/2022 Omicron 559 16.140.102 459,72 2953,41 4017 888,8 4,52 4,58
13/01/2022 02/02/2022 Omicron 324 21.320.135 212,77 6093,18 6632 117405 5,65 5,79
14/01/2022 03/02/2022 Omicron 598 21.308.601 295,63 9473,15 8423 117341 7,18 7,42
14/01/2022 03/02/2022 Omicron 894 21.288.743 351,31 6466,68 6838 1172,32 5,83 5,99
14/01/2022 03/02/2022 Omicron 601 21.279.968 1392,1 4095,46 5421 1171,84 4,63 4,72
17/01/2022 06/02/2022 Omicron 625 21.320.828 483,01 3922,59 5314 1174,09 4,53 4,61
18/01/2022 07/02/2022 Omicron 333 14.110.666 310,24 1160,76 2462 777,04 3,17 3,19

Obitos
19/01/2022 08/02/2022 Omicron 17 3.449.396 26,08 320,92 296 42,62 6,94 6,98
22/01/2022 11/02/2022 Omicron 598 21.308.601 295,63 4219,28 2829 263,29 10,74 11,33
22/01/2022 11/02/2022 Omicron 601 21.279.968 1392,1 1153,45 1362 262,94 5,18 53
24/01/2022 13/02/2022 Omicron 60 0.736.943 113,64 13212 1035 120,31 8,6 8,76
25/01/2022 14/02/2022 Omicron 673 21.330.636 429,12 159487 1615 263,56 6,13 6,3
26/01/2022 15/02/2022 Omicron 494 21.066.482 235,63 1748,77 1688 260,3 6,48 6,68
28/01/2022 17/02/2022 Omicron 758 21.314.436 513,62 744,41 1101 263,36 4,18 4,25
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29/01/2022 18/02/2022 Omicron 708 21.142.430 588,81 695,19 1062 261,24 4,07 4,13

O risco relativo dos clusters de casos por SRAG-Covid variou entre 3,19 e 7,42, enquanto

os de obitos ficaram entre 4,13 € 11,33.

4 Discussao

A evolucdo temporal dos casos e 6bitos pela COVID-19 foi caracterizada por alguns picos
bem definidos, porém analisar apenas na dimensdo “tempo” pode omitir as interacdes espaciais
existentes entre os municipios. Os municipios Brasileiros sdo independentes, desta forma, durante a
pandemia, impuseram medidas de restri¢do e relaxamento em diferentes momentos, facilitando a
circulag@o do virus (Kortessis et al., 2020).

De acordo com Ministério da Saude (2021a), Sdo Paulo foi o primeiro estado a apresentar
um caso (26 de fevereiro, SE 9) e um o6bito (17 de margo, SE 12) confirmados pela COVID-19. Na
semana epidemioldgica seguinte, foram notificados casos confirmados na Bahia, no Distrito Federal,
no Espirito Santo e no Rio de Janeiro. Roraima foi o ultimo estado a apresentar um caso (22 de
mar¢o, SE 13) e Tocantins foi o ultimo a notificar um 6bito confirmado por COVID-19 (15 de abril,
SE 16). Embora Castro et al. (2021) evidencie que em todos os estados o primeiro Obito tenha
ocorrido em menos de um més do primeiro caso, os clusters s6 foram identificados em abril, sendo
o primeiro cluster de dbitos ocorrendo apenas um dia ap6s o primeiro cluster de casos.

Candido et al. (2020) aponta que a epidemia no Brasil foi impulsionada principalmente pelas
variantes B.1.1.28 e B.1.1.33, corroborando com o apresentado na 1 (A). Em maio de 2020 (SE 19),
o Brasil ultrapassou a marca de 100 mil casos de COVID-19 e mais de 20 mil mortes por SRAG-
Covid, se tornando o terceiro pais com mais casos confirmados no mundo, atrds apenas dos Estados
Unidos e da Russia. Segundo Castro et al. (2021) a resposta do Brasil diante a pandemia foi uma
combinagdo de erros, o qual envolve a falta de uma estratégia nacional coordenada e promogdo de
tratamento medicamentoso sem evidéncias cientificas, como foi o caso da cloroquina. Neste periodo,
os primeiros clusters atribuidos a variante B.1.1.33 estavam na emergindo regiao Norte ¢ Nordeste,
enquanto a regido Sul e Sudeste, eram mais afetadas pela B.1.1.28.2.

Em julho, o nlimero de casos passou a cair e permaneceu praticamente estavel até inicio de
novembro de 2020 (SE 27 a 42), onde a variante Zeta, originada da variante B.1.1.28, comegou a

elevar o risco de internacdo e Obitos, especialmente na regido Sudeste, como mostra a figura 2.
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Posteriormente, passou a co-circular outra variante de origem nacional, a Gama (WHO, 2021),
porém esta tornou-se predominante no pais, apenas em dezembro, como mostra a figura 1.

Segundo o Fiocruz (2021a), ao longo das 44 semanas epidemiologicas de 2020 foram
contabilizados 7.714.819 casos e 195.742 o6bitos. Conforme os dados apresentados pelo Ministério
da Saude (2021), nesta ultima semana (SE 53), foi identificado o primeiro cluster atribuidos a
variante Gama. Faria et al. (2021), Oliveira, Lippi e Henry (2021), Souza et al. (2021) apontam que
a emergéncia desta variante resultou em uma nova onda de hospitalizagdes e Obitos, refletindo o que
¢ mostrado na figura 3. Essa nova onda de transmissdo coincidiu com o relaxamento de medidas de
restri¢do, periodo de férias e festas de fim de ano (Fiocruz, 2022).

Em janeiro de 2021, sob predominancia da variante Gama, a situa¢do da pandemia no Brasil
continuou a piorar, alcangando os nimeros mais elevados de hospitalizacdes e dbitos por SRAG-
Covid para todo periodo em estudo. Corroborando com os resultados obtidos, o cluster de casos
identificado entre os dias 31/12/2020 e 13/01/2021, além de possuir um risco relativo de quase 9
vezes as demais regides, algumas semanas depois resultou no cluster de dbitos com area ainda maior.
Um fator que contribuiu para inflacionar esses nimeros foi a crise causada pela falta de oxigénio,
resultando em mortes por asfixia nos hospitais.

Embora a vacinagdo de pessoas idosas tenha sido iniciada em janeiro, apenas em margo o
processo de vacinagdo ganhou mais velocidade (Fiocruz, 2022). Ainda em margo, o nimero de casos
e Obitos alcangaram os patamares mais elevados durante toda a pandemia, os riscos relativos dos
clusters de casos ficaram entre 1,86 e 3,03 e os clusters de 6bitos entre 1,80 e 4,35. O més de junho
apresentou novamente um crescimento no numero de casos e obitos. Como visto na se¢do 3.3, os
clusters identificados foram atribuidos a Gama. Dessa vez, diferente do que se observado até entdo,
com a retomada das atividades presenciais e o efeito protetor da vacinagao, a propor¢ao de idosos
acometidos pela COVID-19 diminuiu em relagdo aqueles que estdo em idade economicamente ativa
(Fiocruz, 2022).

Conforme constatado pela Castro et al. (2021), a falha em evitar essa a propagacdo da Gama
facilitou o surgimento de novas variantes. Assim, apds causar muitas internacdes e 0bitos, a variante
Gama foi sucedida pela Delta. Por mais que essa nova variante estivesse emergindo e alguns clusters
apresentem riscos relativos elevados comparados as demais regides (tabela 5), o pais estava
passando por uma reducdo quanto a gravidade dos casos, consequentemente, redugao no niimero de

casos por SRAG-Covid.
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O Wltimo periodo analisado compete exclusivamente a uma Gnica variante, a Omicron.
Corroborando com Fiocruz (2022), a transmissao dessa variante comecgou no ultimo més de 2021,
novamente coincidindo com o periodo de festividades e férias de final de ano. Os numeros maximos
de casos e obitos por SRAG-Covid causados pela Omicron foram parecidos com os valores
maximos observados nos primeiros meses da pandemia, porém a curva foi mais acentuada e
decresceu rapidamente, ou seja, ocorreu em um intervalo de tempo menor que as “ondas” anteriores.
A Omicron ainda apresentou dois outros momentos de aumento de casos (e 6bitos), junho/julho
(BA.2) e dezembro, cada uma delas atribuida a diferentes mutagdes da mesma variante, porém, em
intensidade menor.

Apesar da metodologia SaTScan™ ser consolidada na epidemiologia, ndo foi encontrado
nenhum artigo em acervo publico, que aplicou essa técnica alinhada com a espacializacdo das
diferentes variantes circulantes visando a compreensao da dinamicidade da pandemia no Brasil, bem

como a identificagdo de areas de alto risco para casos e obitos por SRAG-Covid.

5 Limitacoes

Uma das limitagdes da estatistica Scan de Kulldorff ¢ utilizagdo de janelas circulares para a
deteccdao dos clusters, podendo, dessa forma, agrupar municipios com baixo riscos que estdo
cercados ou proximos aos municipios com alto risco. Visando minimizar esse problema, foi
considerado um limite para o tamanho que os cl/usters pudessem alcancar.

Outra limitacdo encontrada foi, ao considerar como cluster apenas o agrupamento de
municipios com maior risco, descartou-se a possibilidade desses mesmos municipios voltarem a
formar novos clusters para o mesmo periodo da analise. Para mitigar esse problema, as analises
foram separadas em 5 fases distintas, correspondendo aos periodos de prevaléncia das variantes.
Apesar dos beneficios dessa abordagem, em casos em que a0 menos uma variante apresenta
multiplos picos, a andlise Scan tende a encontrar apenas o “pico mais alto”, desconsiderando os
possiveis clusters que seriam formados pelos “picos menores”. Um exemplo disso ocorreu com a
variante Omicron, os clusters identificados sdo apenas do periodo em que foram observados os
numeros de casos e dbitos mais altos.

Outra limitagdo ¢ quanto as amostras de materiais genéticos coletados para a identificagdo
das variantes que estdo em circulacdo. Municipios que carecem de infraestrutura adequada para
coleta, armazenamento e andlise dessas amostras, além de ficarem dependentes de outros municipios,

podem simplesmente deixarem de coletar. Ainda como as informagdes disponibilizadas pela Rede
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Genomica utiliza sequéncias depositadas nos servidores GISAID, podem ndo haver pesquisadores
em todas as regides do pais, como o Tocantins, que tendo o seu primeiro caso registrado no més de
marco de 2020, a sua primeira amostra sequenciada ocorreu apenas 4 meses depois. Assim, Fiocruz
(2021b) ressalta que pode haver viés de selecdo com a inclusdo de investigacao gendmica de casos
inusitados, rastreio de contactantes e selecdo de amostras através de protocolo de inferéncia de RT-
PCR em tempo real para a deteccdo de potenciais variantes de preocupacao.

Por fim, ¢ importante considerar que essa metodologia envolve na defini¢do prévia de alguns

parametros que ao serem modificados podem produzir resultados distintos.

6 Conclusao

O Brasil ¢ um pais de contrastes e possui dimensdes continentais onde multiplas epidemias
de COVID-19 aconteceram simultaneamente. Além disso, a falta do emprego coordenado das
politicas publicas de saude e sanitarias que como resultado favoreceram a co-circulacdo de diferentes
variantes. Essas multiplas epidemias puderam ser vistas através do uso da estatistica Scan, que ndo
apenas conseguiu identificar as ocorréncias dos clusters espago-temporais, mas estimou 0s riscos
relativos as demais regides que ndo pertencem ao foco epidémico. De modo geral, este método se
mostrou eficaz e apropriado para detectar areas de altos riscos de casos e obitos por SRAG-Covid,
independentemente da variante circulante. Uma das principais limitagdes encontrada ¢ que os
municipios que formaram clusters s6 podem voltar formar novos clusters se forem analisados em
periodos distintos. De toda forma, diante das rapidas mutagdes do virus Sars-Cov-2, ¢ importante e
necessario o aprimoramento continuo da rede de vigilancia genomica e das técnicas de
sequenciamento genético, pois estas podem contribuir para a deteccao precoce dos virus circulantes,
para o diagnostico, tratamento e diretrizes de enfrentamento a pandemia. Ademais, o uso de dados
contribui para politicas publicas, facilita o processo de decisdo por gestores, bem como, possibilita

compartilhamento de informac¢des de modo mais amplo entre a comunidade cientifica.
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7 ARTIGO 2 - CENARIOS CONTRAFACTUAIS EM ESTUDOS ECOLOGICOS DE
SERIESTEMPORAIS UTILIZANDO A REDE NEURAL LSTM

RESUMO

Background. Os estudos tradicionais referentes aos modelos de respostas potenciais na
epidemiologia apresentam como cendrio 6timo a hipotética e ludica ideia de se observar o efeito da
exposic¢ao por um fator de interesse simultaneamente com a ndo exposi¢ao desse mesmo fator. Diante
da impossibilidade deste cendrio, algumas abordagens foram desenvolvidas para que o efeito causal
possa ser mensurado de modo mais plausivel. Em estudos experimentais e em estudos observacionais
analiticos as metodologias ja se encontram bem definidas. Entretanto, em estudos ecologicos, ainda
ha muito que se evoluir. Visto que politicas piblicas sdo geralmente projetadas ao nivel de populacao,
faz-se necessario o desenvolvimento de abordagens para que a estimagdo de efeitos contrafactuais
possa ser utilizada com a plausibilidade, respeitando o historico do evento de interesse. Assim, esse
artigo propde um método para a estimagao de cenarios contrafactuais em estudos ecoldgicos de séries

temporais usando a rede convolucional LSTM (Long Short Term Memory).

Métodos. Foi utilizado a rede LSTM para estimacao do efeito contrafactual. Para isso, definiu-se
como exemplo de estudo a mensuracdo da introducdo da variante Gama no numero de
hospitalizagdes por SRAG-Covid no Brasil baseando-se na distribui¢do temporal das variantes que
a antecederam. Foram utilizados dados de casos hospitalizados para o periodo de 26/02/2020 a
31/07/2021 por Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) com classificagao final de SRAG por
COVID-19 no Brasil. da. Os valores estimados foram subtraidos dos valores observados a fim de se
obter a carga de hospitaliza¢des.

Resultados. O uso da rede neural LSTM alinhada as técnicas estatisticas resultou na criagdo de um
grupo de comparagdo gerado pelo mesmo processo estocdstico que a curva observada, superando
assim o problema de simultaneidade e equivaléncia observacional. O modelo contrafactual estimou
uma curva que se distancia significativamente das taxas de hospitalizagdes observadas, indicando
que, embora a introdu¢do de uma nova linhagem causasse um esperado aumento de casos
hospitalizados, a variante Gama fez isso em uma escala muito maior.

Conclusées. Essa metodologia € particularmente util para calculos de cargas de doengas, pois
possibilita a compara¢do de um cendrio observado com um cendrio hipotético de repeticao de

padrdes ja vivenciados.

Palavras-chave: SRAG-Covid, Contrafactual, Modelo de respostas potenciais, LSTM.
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1 Introducio

Estudos nio-randomizados que propunham realizar estimagdes de efeitos causais foram
muito criticados, pois se acreditava que apenas experimentos randomizados poderiam produzir
estimagdes uteis, mesmo que muitos achados cientificos tenham sido produzidos sem uso de
randomizagdes (Rubin, 1986). Além disso, ha razdes éticas que impedem o uso de randomizagdo
em tratamentos, pois isso poderia implicar em prejuizo a saide dos participantes do experimento.
Outro fato relevante ¢ que os delineamentos de estudos tradicionais da epidemiologia como caso-
controle e coortes, apesar de serem capazes de apresentar altos niveis de evidéncia cientifica, pecam
para fazer o mesmo a niveis populacionais Soumerai, Starr e Majumdar (2015).

Diante dessas limitagdes e da importdncia de se mensurar efeitos causais ao nivel
populacional na epidemiologia, como exemplos, a introdu¢do de uma nova doenga, campanhas de
vacinagdo ou ainda praticas nado-farmacéuticas, parece nao haver uma conformidade quanto as
metodologias empregadas para a estimacdo das relagdes causais. Ainda, as metodologias mais
utilizadas esbarram na auséncia de uma efetiva capacidade de determinar o grupo controle, ou seja,
o grupo de comparagdo ndo-exposto ao evento de interesse. Especificamente em dados ordenados
no tempo, séries temporais, concluir que a mudanca observada na trajetoria da curva se deu somente
pela ocorréncia do evento em estudo ¢ uma afirmacdo muito delicada de ser feita, pois além da
dificuldade de se obter um pareamento para comparagao, isolar os efeitos externos ¢ muitas vezes
impossivel. Assim, uma das possiveis abordagens, ¢ a utilizagao de cenarios contrafactuais.

A ideia de contrafactualidade ndo € nova e remete-se aos tempos de Aristoteles. Desde 14,
esse conceito evoluiu a ponto de receber diferentes interpretacdes. Apenas no século XVII, por John
Graunt, através de um estudo sobre diferengas no niimero de dbitos entre sexo, cidade e campo, que
o pensamento contrafactual passou a ser aplicado na epidemiologia (Barata, 1997). No século
seguinte, Hume (2013) expandiu o conceito o de pensamento contrafactual adicionando a ideia de
que se a causa ndo tivesse acontecido, o evento também ndo aconteceria. Assim, Hume (2013) ao
abranger um aspecto de condicionalidade, propiciou a outros pensadores, a possibilidade de
relacionar nogdes de probabilidade a contrafactualidade. Williamson (2007) resume, em duas
principais regras, como a abordagem contrafactual pode ser vista como condicional por meio da
reducdo das relagdes de causas e efeitos a condicionais subjuntivas em que X ¢ uma causa direta de
Y se e s0: se X ocorre, Y ocorre (ou a sua probabilidade de ocorréncia aumenta significativamente);
e se X ndo ocorrer, Y nao ocorre (ou a sua probabilidade de ocorréncia diminui significativamente).
Holland (1986) propds um modelo, que ao assegurar que tudo tivesse permanecido constante,
incluindo espago e tempo, um fator torna-se uma causa se o resultado ndo tivesse ocorrido na

auséncia desse mesmo fator. Nesse modelo, Y mensura o efeito de uma causa observada apds a
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exposi¢do, fazendo isso através da diferenga de vetores (Y, Y,) do efeito causal t (tratamento ou
exposi¢do) e ¢ (controle ou ndo-exposi¢ao) para cada unidade observacional.

Apesar de muitas abordagens sobre efeitos causais, a significancia estatistica de uma
correlagdo ¢ insuficiente para determinar uma relagdo causal (Szwarcwald; Castilho, 1992). Ainda
Durlauf e Blume (2016) evidencia a existéncia de trés principais desafios quanto a interpretacdo
causal a partir da analise empirica dos dados, sdo eles: simultaneidade, equivaléncia observacional
e da identificacdo. O primeiro problema se refere ao fato de que ao menos uma variavel explicativa
no modelo de regressdo linear multipla é determinada em conjunto com a variavel dependente; o
segundo problema reflete a dificuldade de identificar a direcao do efeito causal, visto que os dados
em si ndo revelam qual ¢ a direcdo causal correta (Fonseca; Sanchez-Rivero, 2020); o terceiro
problema ¢ estimar relagdes causais a partir de um nimero menor de observagdes empiricas
(Fonseca; Sanchez-Rivero, 2020).

Em vista de enfrentar esses desafios, este artigo propde o emprego de uma técnica
enquadrada no contexto de inteligéncia artificial, a rede neural Long Short Term Memory (LSTM).
Essa rede tem a capacidade de "aprender" dependéncias de curto e longo prazo. Assim, ao "ensinar"
padrdes que antecedem ao evento de interesse (causa), a rede, se bem treinada, ¢ capaz de produzir
estimativas semelhantes as quais fora apresentada, construindo ndo apenas um grupo de comparagao
equivalente, ou seja, respeitando a ideia de ndo alteracdo do tempo e espagco mencionados por
Holland (1986), mas também constrdi um cendrio contrafactual onde a causa ndo teria acontecido
ou se tivesse acontecido, o seu desfecho niao ocorreria em magnitudes diferentes das observadas no
historico desse evento.

Em frente a tamanhos desafios, este artigo visa apresentar uma metodologia para estimagao
de efeitos causais por meio do pensamento contrafactual, carregando consigo o peso de minimizar
os problemas de simultaneidade, equivaléncia observacional e estimag¢do. A metodologia proposta
abrange conceitos de epidemiologia, filosofia, estatistica temporal e inteligéncia artificial. Este
ultimo, base para a constru¢do de um grupo de comparagdo, também tem como responsabilidade,
mostrar que técnicas mais recentes podem e devem ser aplicadas a problemas antigos da

epidemiologia.

2 Materiais e métodos

2.1 Série temporal
Uma série temporal é qualquer conjunto de observagdes ordenadas no tempo (Morettin; Tokot,

2006). As séries podem ser discretas ou continuas e a analise da série temporal pode ser feita no
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dominio do tempo ou no dominio das frequéncias. Uma série temporal pode ser empregada visando
investigar o processo gerador da série, prever valores a curto ou longo prazo, descrever
comportamentos como a verifica¢do de tendéncia, sazonalidade e/ou ciclos e buscar periodicidades
(Morettin; Toloi, 2006). Um modelo classico para séries temporais supde que {Z1 ..., Zn} pode ser
escrita como
Zi =T+ S +a,=1,2,....,n

em que Z; representa a série temporal, T; um componente de tendéncia, S; um componente de
sazonalidade e a; ¢ um componente aleatorio. Trazendo para o contexto da epidemiologia, uma série

temporal pode ser usada para observa¢do de um evento de saude ao longo do tempo.

2.2 Rede neural artificial

O uso de redes neurais tem sido amplamente adotado, e entre as vdrias arquiteturas
disponiveis, o perceptron multi-camadas (MLP) se destaca como uma das bases fundamentais para
diversas aplicacdes. Proposto por Rosenblatt (1961), o algoritmo perceptron consiste em um
conjunto de neurdnios conectados formando uma rede, onde cada neurdnio recebe sinais de entrada
e gera sinais de saida em resposta. Proposto por McCulloch e Pitts (1943), o primeiro modelo

matematico para um neurdnio pode ser expresso por:

— m
Ug = Zj:l WX,

Yk = p(ug + b)

em que Xq, X, - . . X, S30 as entradas, wy, W, ... Wy, 0s pesos sindpticos correspondentes do neurénio
k, ur € a combinagdo linear das entradas com os pesos sindpticos, by € a tendéncia, p(.) é funcao de

ativacdo e yj, ¢ a saida do neurdnio.

2.3 Rede LSTM

Arede LSTM ¢ um tipo de rede neural recorrente (RNR) capaz de aprender dependéncias de
longo e curto prazo através da retengdo de informagdes passadas, em outras palavras, ¢ capaz de
incorporar a dependéncia temporal entre as observagdes (Hochreiter; Schmidhuberr, 1997). Quanto
ao funcionamento da rede LSTM, Géron (2019) descreve que o vetor de entrada atual x, e a memoria

de curto prazo anterior h(;_qy sdo fornecidas para quatro diferentes camadas que estdo conectadas,

porém, servem a um proposito diferente:
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e Camada principal g ;): responsavel por analisar as entradas de x; € a memoria de curto
prazo h_1);

e Forget Gate f(;): responsavel por definir as informagdes que serdo retidas;

e Input Gate i(;: responsavel por definir as informagdes que incorporadas a memoria de
longo prazo;

e Output Gate o(;: responsavel por controlar as partes do estado de longo prazo devem ser

lidas tanto para h;) € ¥+ € exibidas no intervalo de tempo ¢

A rede ¢ composta de uma camada de entrada, de uma ou mais camadas intermediarias e a
camada de saida. Nao ha necessariamente uma configuracdo Uinica para as redes neurais, sendo o
tamanho da sequéncia de entrada, de saida, quantos dias a frente 0 modelo estimara, bem como os
tipos de camadas de neurdnios e suas respectivas quantidades, dependentes, principalmente, do

objetivo proposto para o estudo.

2.4 Dados

Os dados utilizados no presente estudo se referem ao numero de casos hospitalizados para o
periodo de 26/02/2020 a 31/07/2021 por Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG) com
classificacao final de SRAG por COVID-19. Os casos sdo notificados compulsoriamente no Sistema
de Informagdo da Vigilancia Epidemioldgica da Gripe (SIVEP-Gripe) e estdo disponibilizados na
plataforma OpenDataSUS. Sao considerados como casos de hospitalizacao por COVID-19 qualquer
registro hospitalar com a classificagao final de SRAG por COVID-19, sendo essa classificagdo sendo
feita baseada em critérios laboratoriais, clinico-epidemiologicos, clinicos ou clinico-imagem para
encerramento do registro. Foram também utilizados a estimativa do tamanho populacional informada
pelo IBGE e as variantes predominantes foram obtidas no Fiocruz (2021). Por fim, o modelo recebe
como variavel de entrada (e saida) a taxa de hospitalizagdo diaria por SRAG-Covid por 100 mil

pessoas.

2.5 Construcao do cenario contrafactual

Segundo Rubin (1974), o experimento ideal de um modelo de respostas potenciais ¢ que o
objeto de estudo, geralmente um individuo, precisa ser observado sob exposi¢do do fator de interesse,
bem como a ndo exposi¢ao no mesmo tempo. Desta forma, um fator ¢ uma causa se o resultado nao
ocorresse na auséncia desse fator, assegurando que as demais condigdes, incluindo espago e o tempo,
sejam mantidas. Matematicamente essa ideia pode ser expressa como:

Nio ha efeito causal: Y¢=1 # ya=0
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H4 efeito causal: Y4=1 = y@=0
A figura 1 segmenta em 8 passos a constru¢ao de um cenario contrafactual em um estudo

ecologico de séries temporais, sdo eles:

Figura 1 — Fluxograma para estimagao contrafactual usando a rede LSTM.
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Passo 1: Preparacio dos dados

E necessario que os dados estejam disponiveis para o periodo que antecede o evento de
interesse, bem como durante o seu acontecimento. Apesar de ndo haver um ntimero minimo de
observagdes, ¢ importante que o comprimento da série temporal seja grande suficiente para, ao ser
dividida em treino e validagdo, mantenha as caracteristicas originais da série, como exemplo, a
autocorrelagdo. O particionamento dos dados ¢ feito, primeiramente, separando o periodo para o qual
serdo geradas estimativas contrafactuais do restante dos dados, essa particdo recebe o nome de
conjunto de teste. Os dados que ndo compde o conjunto de teste formam outros dois grupos, de
treinamento e outro de validagdo, que sdo mutuamente exclusivos e separados aleatoriamente,
geralmente nas proporcdes 60%/40%, 70%/30% e 80%/20%. As observacgdes atribuidas ao conjunto

de teste sao omitidas das etapas de treinamento e validagdo, pois a rede LSTM precisa captar apenas

os padrdes anteriores ao evento de interesse. Em modelos preditivos, o conjunto teste desempenha a
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fungdo de verificar se 0 modelo proposto apresenta boa capacidade de generalizagdo mesmo em
padroes desconhecidos. Como esta metodologia visa a estima¢do do efeito causal, ndo sdo
necessariamente esperadas pequenas diferengas entre os dados observados e as estimativas

contrafactuais. Todavia, ¢ importante definir previamente a hipotese do cendrio contrafactual.

Passo 2: Transformacao dos dados

Conforme Nayak, Misra e¢ Behera (2014), a efetividade de qualquer algoritmo de
aprendizado depende fortemente do método de normalizagdo utilizado. Sabe-se que as observagdes
dispostas em séries temporais podem assumir um amplo leque de valores, portanto ¢ importante que
os valores das entradas sejam proporcionais aos limites das fun¢des de ativacdo para acelerar o
processo de aprendizagem (Bhanja; Das 2018). Existem diversos métodos de transformacao de dados,
alguns deles sdo:

e Normaliza¢cdo MiniMax: Esse método limita a varia¢ao dos dados ao intervalo [0, 1] ou
[=1, 1] e converte o valor x em Xy, © € expressa pela formula abaixo:

(x - xmin)

(xmax - xmin)

anT’m -

em que X,orm € 0 valor normalizado, x ¢ o valor da entrada, x,,;,, ¢ o valor minimo da
variavel de entrada e x,,,,, € 0 valor maximo das varidveis de entrada. Os valores minimos

€ maximos sdo referentes a todo periodo de estudo.

minimax <- function(x) {
min_val <- min(x, na.rm =T)
max_val <- max(x, na.rm =T)
transformed <- (X - min_val)/(max_val - min_val)
return(transformed)

e Normalizacdo do escore Z: Esse método converte as observagdes para um intervalo entre
0 e o desvio padrdo do atributo. Nesse método, o valor x ¢ convertido em X, usando a

formula:

_x—ux)
norm — O_(x)

onde p(x) e o(x) ¢ amédia e o desvio-padrao das observagdes, respectivamente.

z_score <- function(x) {
mean_val <- mean(x, na.rm =T)
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std_dev <- sd(x, na.rm =T)
transformed <- (X - mean_val)/std_dev
return(transformed)

e Normalizacio pela mediana: Nessa técnica as observagdes sao normalizadas pela mediana.
O valor normalizado x,,,,,, pode ser calculado da seguinte formula:

X

X =——
T mediana(x)

mediana <- function(x) {
median_val <- median(x, na.rm =T)
transformed <- x/median_val
return(transformed)

e Normalizagdo Sigmoide: Essa abordagem limita a variacdo dos dados ao intervalo [0,1]. A
conversao do valor x em:

X
X = —
norm = " ,-x

sigmoid <- function(x) {
transformed <- 1/(1 + exp(-x))
return(transformed)

¢ Normalizacdo pela Tangente Hiperbolica: Essa transformacdo limita a variagdo dos

dados ao intervalo [—1,1] e é expressa pela seguinte formula:

0.01(;6(;)u(x))] N 1]

onde p(x) e o(x) é amédia e o desvio-padrao das observagdes, respectivamente.

Xnorm = 0,5 [tanh[

tanhip <- function(x) {
mean_val <- mean(x, na.rm =T)
std_dev <- sd(x, na.rm =T)
transformed <- 0.5*(tan(0.01*(x - mean_val)/std_dev)+1)
return(transformed)

Passo 3: Definir a funcao de ativa¢io
De acordo com Haykin (2009), a fung¢do de ativagdo ¢(v) tem por objetivo limitar a

amplitude da camada de saida, geralmente, definido em um intervalo fechado [0,1] ou [-1,1]. Ainda,
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Gomes e Ludermir (2021) enfatiza que a fun¢do de ativagdo influencia tanto na complexidade, no
desempenho e na convergéncia do algoritmo de aprendizagem. Algumas das fungdes de ativacao

mais conhecidas sdo:

¢ Limiar ou degrau: A saida da tltima camada pode assumir apenas valores binarios.

_(lsev>0
(p(v)_{056v<0

e Sigmoide ou logistica: Uma das fung¢des de ativagdes mais utilizadas, assume valores entre

Oel.

YW = e

sendo a o parametro de inclinagdo da curva. Uma importante caracteristica dessa fungdo de

ativagdo ¢ que ela ¢ diferenciavel, enquanto a fungdo de ativagao limiar ndo é.

e Tangente hiperbdlica: Semelhante a funcdo de ativacdo sigmoide, porém com intervalo [-

1,11.

1—e™?
W= e

e ReLU: Essa func¢do se diferencia da fungao de ativagao linear ¢(v) = v que retorna o proprio

valor, por retornar O para valores negativos.

_(vsev >0
(p(v)_{OSev<O

O bloco abaixo apresenta o codigo para a construgdo do modelo com duas camadas LSTM

usando a fungdo de ativagdo sigmoide:

model <- keras_model_sequential()
# arquitetura da rede
model %>%
layer LSTM(
name = "LSTM1",
units = unit_LSTML,
input_shape = c(timesteps, dim(df_train_x)[3]),
dropout = dropout_ratel,
recurrent_dropout = recurrent_dropoutl,
return_sequences = TRUE
) %>%
layer LSTM(
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name = "LSTM2",
units = unit_LSTM2,
dropout = dropout_rate2,
recurrent_dropout = recurrent_dropout2,
return_sequences = TRUE
) %>%
layer_dense(
name = "output”,
activation = "sigmoid",
units=1

)

onde, o termo unit refere-se ao nimero de unidades de memoria (neurdnios) presentes na camada.
Esses neuronios tém conexdes recorrentes, permitindo que as informagdes fluam por varias etapas
de tempo. Essa caracteristica ¢ crucial para o funcionamento das LSTM, pois lhes permite capturar
dependéncias sequenciais em dados de séries temporais ou em outras tarefas que envolvam
sequéncias. Além disso, o df train_x representa o tensor contendo os dados de entrada, dropout rate
(1 e 2) as taxas de dropout aplicado apenas nas camadas densas que conectam a saida da LSTM as
camadas de saida da rede e recurrent _dropout (1 e 2) sdo as taxas de dropout aplicadas nas conexdes
recorrentes da LSTM durante o treinamento. O dropout ¢ uma técnica de regularizagdo. Goodfellow
(2016) define "regularizacdo" como o ato de modificar o algoritmo de aprendizagem objetivando
minimizar os erros de generalizagdo, porém sem afetar o erro de treinamento. O dropout € o ato da
rede desligar aleatoriamente alguns neurdnios durante o processo de treinamento, sendo esse
desligamento dado pelo hiperparametro dropout rate. Esse hiperpardmetro expressa a probabilidade
p de um neurdnio ser ficar ligado, sendo p = 1 a auséncia de dropout. Conforme p se aproxima de
zero, maior ¢ a probabilidade de cada neuronios seja desligado (Srivastava et al., 2014). Um baixo
valor para p requer um n grande, o que torna etapa de treinamento mais demorada e causa também
falta de ajuste (underfitting), enquanto um p grande pode ndo gerar dropouts suficientes para evitar
o overfitting (Srivastava et al., 2014). Embora seja necessario determinar cuidadosamente a taxa de
dropout, ¢ ainda um método simples, rdpido e computacionalmente barato de ser implementado

(Frau et al., 2021).

Passo 4: Treinamento, validac¢ao e otimizac¢iao

Ao se utilizar modelos de aprendizagem de maquina, dois tipos de treinamento podem ser
utilizados, nao-supervisionado ou supervisionado. Para esta metodologia, se utiliza a aprendizagem
supervisionada para treinamento e validagdo do modelo. Este método consiste na comparagdo da

saida atual com a saida desejada. Os pesos de cada neurdnio sdo inicialmente aleatorizados e




81

ajustados através do algoritmo de aprendizagem a cada iteragdo, sendo que esse ajuste depende do
valor esperado e do sinal atual de saida (Anderson; Mcneill, 1992).

O processo de aprendizagem pode ser otimizado utilizando alguns algoritmos que ajustam a
taxa de aprendizagem em tempo de execucao, visando uma melhor convergéncia ou mesmo evitando
overfitting (Ruder, 2016). A taxa de aprendizagem ¢ um parametro que varia no intervalo (0, 1),
sendo valores muito baixos tornam as mudangas nos pesos sindpticos menores de uma iteragdo para
outra e as trajetorias no espago definido pelos pesos serao suavizadas, enquanto a taxa de aprendizado
muito alta provoca oscilagdes no treinamento e dificultando o processo de aprendizado (Ballini,
2000). Alguns dos principais algoritmos de otimizagao sdo:

o Estimativa de Momento Adaptavel (ADAM)
As principais vantagens desse método envolvem eficiéncia computacional, baixo requerimento
de memoria, boa capacidade de adaptagdo para problemas ruidosos ou com gradientes esparsos,
entre outras. Esse algoritmo utiliza taxas de aprendizado para cada pardmetro, adaptadas
separadamente durante o treinamento. Conforme Kingma e Ba (2014), e esse algoritmo reune

vantagens de dois outros métodos:

¢ AdaGrad: adapta a taxa de aprendizado de cada pardmetro do modelo de acordo com sua
importancia relativa para a convergéncia do algoritmo. Isso permite que o algoritmo se
adapte automaticamente a diferentes taxas de aprendizado para cada parametro, melhorando
a eficiéncia e o desempenho do treinamento. Uma desvantagem ¢ que a soma acumulada dos
gradientes ao quadrado pode crescer indefinidamente durante o treinamento, o que pode
reduzir a taxa de aprendizado a ponto de tornar-se as atualizagdes quase insignificantes
(Duchi; Hazan; Singer, 2011).

e RMSProp: utiliza média ponderada dos gradientes ao quadrado anteriores, enquanto o
AdaGrad acumula os gradientes ao quadrado sem ponderagao. Isso significa que o RMSProp
dd mais importancia aos gradientes recentes, o que pode ajudar a evitar que a taxa de

aprendizado se torne muito pequena a medida que o treinamento progride.

O ADAM utiliza os pardmetros f; ¢ 8, que se referem aos coeficientes de decaimento do
momento de primeira ordem e do momento de segunda ordem, respectivamente. Esses coeficientes
controlam a influéncia das estimativas anteriores dos momentos na atualizagdo dos parametros
durante o treinamento. No R, os valores padrdes para [, 8, e € sdo, respectivamente, 0,9, 0,999 e
10-08. Em outras palavras, tem-se que a estimativa do momento de primeira ordem considera 90%
da informagdo dos gradientes anteriores, enquanto a estimativa do momento de segunda ordem

considera 99,9% das informacdes anteriores dos gradientes ao quadrado. Por fim, o parametro € é
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um valor pequeno adicionado ao denominador nas férmulas de célculo dos momentos de primeira
e segunda ordem, feito para evitar a divisdo por zero e melhorar a estabilidade numérica do

algoritmo (Kingma; Ba, 2014).

model %>%
compile(
optimizer = optimizer_adam(
learning_rate = 0.01, beta_1=10.9,
beta 2 =0.999, epsilon = 1e-08),
loss = "mse”

)

Passo 5: Avaliacdo das etapas de treino e validacio
A avaliacdo do modelo durante a etapa de treinamento e validagdo se d4 visando minimizar
a funcao de perda, sendo as mais utilizadas:
e Erro Quadratico Médio (EQM): Calcula a média da diferenca ao quadrado entre o valor

real com o predito conforme a formula abaixo:

1% .
FQM =~ (= %))
t=1

e Raiz do Erro Quadritico Médio (REQM): E a raiz quadrada do erro quadréatico médio,
deixando o resultado na mesma escala dos dados originais. Sua formula ¢ apresentada

abaixo:

n
1
EQM = |23 (v = 3,)°
t=1

e Erro Absoluto Médio (MAE): Calcula a média do modulo da diferenca entre o valor real

com o predito, sua formula é dada abaixo:

n
1
MAEz—Z — ¥
nt_1|Yt Vel

e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Indica a porcentagem de erro em relagdo aos

valores reais e ¢ expresso pela formula abaixo:

. s
yApE = LN e =il
n & max (¢ |y:))
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Tem-se que n ¢ o numero total de observagdes (dias) no conjunto de dados, y; é o valor
observado no tempo ¢ ¢ y, € o valor estimado para a observagdo ¢. Assim, para cada época, periodo
correspondente a uma passagem completa pelo conjunto de treinamento, ¢ calculado o erro conforme
a funcdo de perda definida. Espera-se que ao longo da etapa de treinamento, o erro se aproxime de

zero e se estabilize.

# erro de treino
erro_train <- model %>%
evaluate(x = df train_x, y = df train_y)
# erro de validacao
erro_val <- model %>%
evaluate(x = df_val_x, y =df val_y)

onde, df train_x e df train_y sdo, respectivamente, os tensores contendo os dados de entrada e saida
do conjunto de treino, enquanto df val x e df val y sdo os tensores contendo os dados de entrada e
saida do conjunto de validagdo. Erros de treinamento e validagdo proximos a zero indicam que o

modelo conseguiu produzir estimativas semelhantes aos valores reais ao qual foi treinado.

Passo 6: Obtencao dos intervalos de incertezas

A estimagdo dos intervalos de incertezas se d4 através da obtencdo dos percentis das saidas
do modelo. Para isso, utiliza-se o conjunto de dados reais adicionados de um ruido. A adi¢do dos
ruidos se faz necessaria para criar uma variabilidade em cada observagdo, gerando estimagdes
distintas a cada iteracdo. Isso ¢ feito para o conjunto de dados do periodo ndo-contrafactual quanto
para o periodo contrafactual. Assim como empregado na abordagem bayesiana utilizando o método
de simulacdo de Monte Carlo (MC), o método proposto utiliza-se de simula¢des para obtencdo dos
intervalos. O cddigo abaixo realiza n_sim predi¢des para cada dia e, a partir desses valores, obtém

os percentis de 2,5% e 97,5% como intervalos de incertezas.

# Periodo nao-contrafactual
df _train_pred <- NULL

for(i in 1:n_sim){
ruido <- runif(1, 0.0001, 0.1)
temp <- predict(model _LSTM, jitter(df_train2_x, amount = ruido)) %>%
rev.minimax(., min_history, max_history) %>%
data.frame()

colnames(temp) <- NULL
df_train_pred <- bind_cols(df _train_pred, temp)
}

df_train_pred <- df_metrics_row(df_train_pred, "Estimado™)
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# Periodo contrafactual
df test_pred <- NULL
for(i in 1:n_sim){
ruido <- runif(1, 0.0001, 0.1)
temp <- predict(model_LSTM, jitter(df_test2_x, amount = ruido)) %>%
rev.minimax(., min_history, max_history) %>%
data.frame()

colnames(temp) <- NULL
df_test_pred <- bind_cols(df test_pred, temp)

}

df test_pred <- df _metrics_row(df test pred, "Contrafactual™)

Passo 7: Verificacao equivaléncia observacional

A construgdo do cenario contrafactual foi baseada no conceito do modelo de respostas
potenciais proposto por Holland (1986), o qual considera a ideia de que um fator se torna uma causa
se o resultado ndo tivesse ocorrido na auséncia desse mesmo fator, assegurando que tudo tivesse
permanecido constante, incluindo espago e tempo. Assim, ao construir o modelo apresentando
apenas dados que antecedem ao evento de interesse, a rede LSTM pode ser capaz de produzir
estimativas semelhantes aos padrdes ao qual foi treinada. Assim, € necessario verificar se os valores
gerados para o periodo ndo-contrafactual sdo estatisticamente iguais aos valores observados para o
mesmo periodo. Para isso, € utilizado o teste de cointegracao proposto por Engle e Granger (1987).
Seja y; = [Ve1,-.,Ven]T denotado pela t-ésima observagdo em N séries temporais ndo-cointegradas
(I(1)). Se essas séries sao cointegradas, existira entdo um vetor o tal que o processo estocastico com
uma observagdo z; = [1y,]T > a. Caso ndo sejam cointegradas, ndo existird nenhum vetor o. com
essa propriedade, e qualquer combinagdo linear de y; até yy e uma constante ainda serd /(7). Para
implementar a forma original do teste Engler-Granger, primeiro € necessario realizar a regressao de
cointegracdo y; = a4 + Z?’:z @;ytj + U, para uma amostra de tamanho 7 + /, assim obtendo o
vetor de coeficientes @ = [1 — d, ..., —d&y]”, entdo calcula-se:

Ze =Ly & =y, - — Aaytz - — Anyen

e testa para verificar se Z; ¢ cointegrada usando um procedimento essencialmente o mesmo (exceto
pela distribuigdo da estatistica de teste) que o teste de Dickey-Fuller. Se rejeitarmos a hipdtese nula,
concluimos que y; até yy estdo cointegrados (Mackinnon, 1991). No R, a fun¢do coint.test do
pacote aTSA realiza 3 tipos de teste de cointegragdo de Engler-Granger (sem tendéncia, com
tendéncia linear e com tendéncia quadratica). A inclusdo de termos de tendéncia linear ou quadratica
permite capturar esses possiveis padrdes e verificar se eles exercem um impacto significativo nas

relagdes de cointegracdo entre as séries temporais.




85

aTSA::coint.test(observado, contrafacto, d = 0, output = TRUE)

onde, d ¢ a quantidade de diferenciacdes necessarias para que as séries se tornem estacionarias.
Assim, caso verificado que as séries sdo cointegradas, ao fazer as previsdes para o periodo de
ocorréncia do evento de interesse, estd sendo geradas estimativas contrafactuais mantendo a

condicao de que nao houve mudangas ao longo tempo.

Passo 8: Estimacio do impacto contrafactual

Rubin (1974) propos que a estimagdo do efeito causal entre dois tratamentos na unidade i ¢
dado pela comparagdo Y;(1) — Y;(2) ou ¥;(1)/Y;(2). De modo semelhante, porém estendendo essas
diferencia¢des ao longo do tempo, (Wing; Simon; Bello-Gomez, 2018) estima relagdes causais
simplesmente obtendo a diferenca entre os valores observados e hipotéticos. Considerando ambas as
metodologias, a estimacdo do impacto causado pela divergéncia entre o real ¢ o contrafactual ¢ dada
pela saida do modelo Y; (contrafacto) com os valores Y; (observado), sendo ¢ cada tempo da série
temporal. Ao final, tem-se um vetor de diferengas que possibilita a estimagdo do efeito causal, bem
como o calculo do numero de casos atribuidos. O codigo abaixo apresenta, respectivamente, para a
média e mediana, o calculo dos erros entre as estimativas e as taxas observadas ¢ os numeros de

casos atribuidos para cada tempo .

dados_final <- dados_final %>%
mutate(
erro_media = observado/pop * 10e4 - media/pop * 10e4,
erro_mediana = observado/pop * 10e4 - mediana/pop * 10e4,
casos_atribuiveis_medias = (observado - media) * pop/10e4,
casos_atribuiveis_mediana = (observado - mediana) * pop/10e4

Resultados

A definicdo do periodo contrafactual se deu considerando o fato da variante Gama ter
causado a maior taxa de hospitalizacdo para todo periodo do estudo. Dessa forma, a concepc¢ao do
cendrio contrafactual se deu pela ideia de que se a Gama fosse semelhante as variantes que a
antecederam, o nimero de hospitalizacdes seriam menores. A figura 2 apresenta a taxa de
hospitalizagao por SRAG-Covid e o particionamento dos dados nos grupos de treino, validacdo e
teste. As observagdes até 31/01/2021 foram aleatoriamente divididas em treino e validagao,

respectivamente, nas proporcdes de (80%) e (20%).

Figura 2 — Particionamento dos dados em treino, validagao e teste.
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A separagdo entre as observagdes pertencentes ao grupo de treino e validagdo ndo
ultrapassaram a distancia de 50 dias, valor referente ao tltimo lag significativo apresentado na figura
3, pois se entende que taxas de incidéncia em um intervalo inferior ou igual ao lag maximo observado

sdo autocorrelacionadas, ou seja, dependentes.

Figura 3 — Func¢ao de autocorrelacdo e autocorrelagao parcial para taxa de hospitalizacao por SRAG-

Covid no Brasil.
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A rede utilizada no presente estudo possui a camada de entrada, duas camadas LSTM e a
camada de saida, sendo essa ultima utilizando a func¢do de ativagdo sigmoide. Os valores de saida
do modelo (output) foram obtidos atrasando os dados de entrada em 7 dias, além disso, receberam

a adicdo de ruidos (valores aleatdrios de pequena magnitude) que visam dificultar que a rede neural
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"decore" os padrdes apresentados. Assim, o modelo recebe como entrada uma sequéncia de 7 valores
para realizar a predi¢do do oitavo. Ainda, quanto a configuragdo da rede, utilizaram-se os seguintes
parametros: otimizador ADAM com taxa de aprendizagem em 0,01, mantendo os valores padrdes
para B4, B, € €; época e o tamanho do lote iguais a 50; 512 neuronios com taxa de dropout e recorrent
dropout de 0,25 ¢ 0,10 para as duas camadas LSTM.

Como a rede LSTM ¢ capaz de aprender padrdes, desta forma, apresentando apenas os
valores que antecederam a variante Gama tem-se como resultados predi¢des que se distribuem
semelhantemente aos padroes a qual a rede foi treinada. Visando confirmar que a rede LSTM esta
produzindo valores que seguem os padrdes apresentados durante a etapa de treinamento e validagao,
foi utilizado o teste de cointegragdo de Engler-Granger para os valores observados e estimados até
31/01/2021. Como resultado, rejeitou-se a hipotese de nulidade (sem tendéncia), ou seja, as séries
sdo geradas pelo mesmo processo estocastico (valor-p <0, 01).

A avaliagdo do modelo durante a etapa de treinamento e validacdo foi feita visando
minimizar o erro quadratico médio (EQM). Como visto na figura 4, o erro do modelo vai diminuindo
a medida que se aumenta o numero de épocas, entretanto, a partir da quarta época de treinamento,
o erro quadratico médio praticamente se estabiliza, indicando que o modelo alcangcou um ponto de
convergéncia ou aprendizado suficiente em relacdo aos dados de treinamento. Esse resultado
corrobora com a cointegragdo das séries, indicando que a diferencga entre as duas curvas € proxima

a Z€ro.

Figura 4 — Evolucdo dos erros de treinamento e validacdo do modelo LSTM para taxa de

hospitalizacdao por SRAG-Covid no Brasil.
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Conforme o apresentado na figura 5, sdo observadas a predominancia de trés linhagens,

B.1.1.33, B.1.1.28 e a P.2. Essas linhagens resultaram em dois momentos de aumento da taxa de



88

hospitaliza¢des até que a Gama se tornar prevalente. O periodo que a B.1.1.33 foi prevalente, inicio
de abril ao final de setembro, chegou a atingir uma taxa de 1,74 hospitalizagcdes por 100 mil
habitantes. Em janeiro de 2021, periodo de prevaléncia ainda atribuido a variante P.2, maxima para
a taxa de hospitalizagdes foi de 1,37 por 100 mil habitantes.

Embora as linhagens que antecederam a Gama tenham causado sérios problemas de saude
publica, a Gama, por ser ainda mais transmissivel, resultou em taxas didrias ainda mais elevadas.
Como visto na figura 5, a partir de fevereiro de 2021, nota-se um vertiginoso aumento da taxa de
hospitalizacdo. Margo, o segundo més de predominancia da Gama, resultou na maior taxa de
hospitaliza¢do, chegando a 4,62 por 100 mil habitantes. Apenas trés meses depois, a partir do inicio
de junho, que esses valores passaram a diminuir. O modelo contrafactual estimou uma curva que se
distancia significativamente das taxas de hospitalizagdes observadas, indicando que, embora a
introdugdo de uma nova linhagem causasse um esperado aumento de casos hospitalizados, a variante
Gama fez isso em uma escala muito maior.

Figura 5 — Modelo contrafactual para taxa de hospitalizagdo por SRAG-Covid no Brasil.
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A tabela 1 apresenta as medidas descritivas para as hospitalizagoes atribuidas a Gama, isso
¢, a diferenca das taxas esperadas para o cendrio contrafactual com as taxas, observado vezes o
tamanho da populagdo por 100 mil. Nota-se que em margo, o total de hospitaliza¢des foi superior a
3 vezes o ocorrido no més anterior. Apesar dos meses de abril e maio apresentarem niimeros de
hospitalizagdes totais bem semelhantes, observa-se que o nimero méaximo didrio de hospitalizagdes
diminuiu aproximadamente 20%. Junho, em relacdo ao més anterior, apresentou redugdo de 44% na

média didria de hospitalizagdes. Por fim, julho apresenta uma minima negativa, indicando que o
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numero de hospitalizagdes observadas atribuidas a Gama foi menor que o estimado no cendrio

contrafactual, representando assim o fim da ascensdo da variante Gama.

Tabela 1 — Numero de hospitalizagdes atribuidas a variante Gama da Sars-Cov-2 em 2021.

Més Min Max Média DP Total

Fev 164,56  3.135,66  1.431,93 780,79  40.094,03

Mar 3.132,71 6.545,66  4.223.41 851,47 130.925,84

Abr 1.593,26 6.051,37  2.980,61 878,03 89.418,22

Mai 2.161,26 4.862,08  2.868,86 654,32 88.934,55

Jun 204,31  4.600,10  1.630,57 954,36 48.917,13

Jul  -380,02  1.517,56 88,03 405,82 2.728,84

Discussao

Esse estudo apresenta uma proposta para a estimagdo de medidas de impacto em estudos
ecologicos de séries temporais. Sua aplicagdo retine um conjunto de metodologias que juntas
possibilitam estimar efeitos causais. Sua aplicabilidade, no contexto da epidemiologia, se d4 em
mensurar o efeito de um evento de interesse em uma populagdo ao longo do tempo. Neste caso,
entende-se por evento de interesse uma possivel intervencdo como campanhas de vacinagdo, o
surgimento de novas doengas ou mesmo de novas variantes, como o caso do exemplo utilizado, a
introdugao da variante Gama.

Delineamentos de estudos como coorte e caso-controle possuem limitagdes quando se trata
de estimar efeitos causas em populacdes. Além disso, muitas vezes ¢ necessario avaliar
retrospectivamente as intervengdes que ja foram implementadas, muitas vezes, sem randomizagao
ou para toda a populagdo e, portanto, sem qualquer controle (Bonell ef al., 2011). Diversos autores
buscam estimar o efeito do impacto de intervencdes em populacdes através da construgdo de
cenarios contrafactuais. Duas metodologias muito utilizadas em estudos ecoldgicos sdo elas, séries
temporais interrompidas e diferencas em diferengas.

Séries temporais interrompidas consiste em comparar a continuidade de uma tendéncia
(cenario contrafactual) com o ocorrido apds a intervencdo. Bernal, Cummins e Gasparrini (2017)
aplicou esse método para estimar o efeito da proibicao de fumar na Sicilia, Italia. Na Coreia do Sul,
Mun, Yang e Chang (2021) estimou o efeito de intervengdes ndo-farmacéuticas como o uso de
mascara ¢ o distanciamento social. Silva, Filho e Fernandes (2020) usando o mesmo método,

estimou o efeito do lockdown durante a pandemia de COVID-19 em 4 capitais situadas no nordeste
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do Brasil. Entretanto, esse método ndo apresenta um grupo controle que ndo tenha sido exposto a
intervenc¢do, dificultando determinar se a mudanga observada na série temporal é exclusivamente
atribuivel a interveng@o ou se outros fatores também podem estar influenciando os resultados.

Diferencas em diferengas ¢ um método que compara as mudancas ao longo do tempo entre
um grupo de tratamento (exposto a intervengdo) e um grupo de controle (ndo exposto a intervengao),
baseando-se na suposi¢ao de que, na auséncia da intervengao, a tendéncia dos grupos de tratamento
e controle seria a mesma ao longo do tempo. Goodman-Bacon e Marcus (2020) utilizou essa
metodologia para verificar se politicas de intervengdes nao-farmacéuticas como lockdown,
fechamentos de escolas e proibi¢do de eventos publicos reduziriam o espalhamento da COVID-19.
O mesmo constatou que a COVID-19 apresenta caracteristicas que dificultam a aplicacdo dessa
metodologia, como atrasos entre exposi¢ao e infec¢des registradas, ndo linearidades que surgem da
transmissao de pessoa para pessoa € a probabilidade de que as politicas tenham efeitos diferentes ao
longo do tempo (Goodman-Bacon; Marcus, 2020). Além dessas limitagdes, fatores como a nao-
aleatorizacao da intervengao, influéncia de fatores ndo observados e a impossibilidade de controlar
todos os confundidores dificultam estimagao mais confiavel das medidas de impacto.

A incapacidade interpretativa dos parametros de muitos modelos de aprendizagem de
maquinas tem, possivelmente, conduzido muitos epidemiologistas a elaboragdes de propostas, sejam
elas conceituais ou metodologicas, que adotam estratégias mais tradicionais e fundamentadas em
teorias epidemiologicas ja consolidadas. Molnar (2021) ressalta que a falta de interpretabilidade dos
modelos de inteligéncias artificiais tem tornado o proprio modelo como fonte de informagao ao invés
dos dados. Na contramao desse comportamento, este artigo mostrou que o uso da rede neural LSTM,
alinhada com outras técnicas estatisticas € com o raciocinio embasado nos conceitos de
epidemiologia, que ¢ possivel produzir conhecimento que, segundo Molnar (2021), € o objetivo da
ciéncia.

Muitos autores utilizaram a rede LSTM para predi¢ao de dados epidemioldgicos em estudos
ecologicos de séries temporais. Polyzos, Samitas e Spyridou (2021) utilizou a rede LSTM para
estimar a redugiio no numero de turistas chineses indo para a Australia e para os EUA. Para a india,
Chandra, Jain e Chauhan (2022) observou que a ocorréncia de uma nova onda de casos seria baixa
em outubro e novembro de 2021. Alassafi, Jarrah e Alotaibi (2022) realizaram predi¢des para o
numero de casos e 0bitos na Malasia, Marrocos e Arabia Saudita. Leite ez al. (2021) também realizou
predi¢des para casos e Obitos confirmados, porém, para o Brasil, India ¢ EUA, destacando que o
modelo pode ser usado como ferramenta para o auxilio na pandemia.

Através das etapas de treinamento e validagdo da rede LSTM, respeitando a autocorrelagdo

temporal dos dados, o modelo proposto conseguiu criar um grupo de comparagao gerado pelo mesmo
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processo estocastico que a curva observada, superando assim o problema de simultaneidade e
equivaléncia observacional mencionados por Durlauf e Blume (2016). O problema de identificagao,
o qual Fonseca e Sanchez-Rivero (2020) descreve, talvez seja ainda um problema nao resolvido, pois
por mais que a diregdo causal, no exemplo utilizado, esteja clara, ou seja, a introducao da variante
Gama causou um aumento no nimero de hospitalizagdes, ¢ dificil isolar outros fatores que também
possam atuar para o aumento desses nimeros, como exemplo, flexibilizagdo do distanciamento.
Nao foi encontrado em acervo publico nenhum artigo que, utilizando rede neural LSTM ou
outra similar, propusesse documentar passos para o uso da abordagem contrafactual em estudos de
séries temporais na epidemiologia. Além disso, também ndo foi encontrado nenhum artigo que,
aplicando a rede LSTM ou ainda outra similar, realizassem estimagdes contrafactuais visando estimar
efeitos causais para um evento de satide. A maioria dos artigos consiste apenas em gerar predigdes,

comparando os valores preditos com o esperado visando que o modelo tenha alta acuracia.

Limitacdes

A construgdo de uma rede neural com boa capacidade de generalizagdo baseia-se
primordialmente na qualidade de dados ofertados para o seu treinamento e validagao. Embora nao
exista uma regra que especifique a quantidade minima necessaria de observagdes a serem fornecidas
para essas etapas, ¢ importante que a série original, ao ser dividida em duas (treino e validacao),
mantenha a dependéncia temporal. Isso se d4, ndo necessariamente, por uma limitacdo da rede neural,
mas por manter uma caracteristica que ¢ inerente aos dados que estdo sendo analisados. Logo, a
utilizagdo de redes LSTM em estudos de séries temporais com poucas observacdes pode ser
inviabilizado pela incapacidade do modelo reconhecer padrdes, visto que o conjunto de treinamento
¢ muito pequeno. Além disso, em problemas mais complexos ou com grande variabilidade, podem
ser necessarios um conjunto de dados muito maior.

Outra limitagdo ¢ quanto a configuracdo da rede LSTM, pois esta pode influenciar na
qualidade do ajuste e consequentemente nas estimativas geradas para o cendrio contrafactual. Uma
das possiveis abordagens para a minimizagdo desse problema ¢ a adi¢do de ruidos nos dados de
entrada para a constru¢do dos intervalos de incertezas e a utilizacdo de dropouts para evitar o

overfitting nas etapas de treinamento e validagdo.

Conclusao

Rubin (1974) ao dizer sobre os cuidados de estimar os efeitos causais em ensaios

randomizados e ndo-randomizados, enfatizou a importancia de o pesquisador estar ciente dos
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possiveis efeitos causados pelas varidveis ndo-observadas. Da mesma forma, uma intervengdo ou
ainda algum outro evento pode exercer em uma populacdo, modificagdes nos efeitos causais. No
caso da introducao da variante Gama, exemplo utilizado neste artigo, a flexibilizagdo do
distanciamento social, o periodo de férias escolares e festividades de final de ano podem ter
impulsionado a velocidade de transmissao dessa variante do virus. Assim, a metodologia proposta,
ndo ¢ capaz de distinguir, muito menos quantificar o quanto da diferenca entre os valores observados
e os estimados se devem a outros fatores. Admitindo que os fatores nao observados contribuiram
para o aumento dos casos de hospitalizagdes, ¢ muito mais sensato compreender que o impacto
atribuido possa ser superestimado. Em outras palavras, reconhecendo o contexto em que a
metodologia esta sendo aplicada, a rede LSTM pode produzir estimativas plausiveis, apresentando
baixo erro nas etapas de treinamento ¢ validagdo e demonstrando ser uma proposta viavel para a
estimagdo de cendrios contrafactuais em estudos ecoldgicos que utilizam dados dispostos

periodicamente ao longo do tempo.
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7 Anexo

Tabela 2 — Numero de hospitalizacdes por SRAG-Covid por ano e més

Taxa observada

Ano. Mes Min Méax Média DP Total
Fev 5 7 6,25 0,96 25
Mar 11 644 284,13 228,87 8808
Abr 696 2462 1499,73 541,65 44992
Mai 2242 3451 2666,03 294,79 82647
Jun 2288 3635 2677,40 297,70 80322

2020 Jul 2144 3655 2655,06 345,96 82307
Ago 1729 3179 2150,97 302,77 66680
Set 1323 2531 1639,43 255,00 49183
Out 1049 1970 1318,35 179,57 40869
Nov 1412 2788 1987,30 360,76 59619
Dez 2291 3461 2606,52 257,83 80802

2021 Jan 2925 4125 3289,58 339,22 101977




Fev
Mar
Abr
Mai
Jun
Jul

3199
6620
5069
5668
3336
1881

6513
9861
9663
8337
8077
4672

4478,46
7787,48
6513,20
6360,97
4998 57
2755,97

906,35
836,53
908,57
647,05

125397
241412
195396
197190

1053,16 149957

640,34

85435

97

Tabela 3 — Soma dos erros do modelo das etapas de treinamento e validagcdo do modelo LSTM para

as taxas de hospitalizagao.

Ano Més

Min

Max

Média DP Total

Mar
Abr
Mai
Jun
Jul

2020

Ago
Set
Out
Nov
Dez

0,01
0,33
1,05
1,07
1,00
0,81
0,62
0,49
0,66
1,07

0,30 0,14
1,15 0,70
1,62 1,25
1,70 1,25
1,71 1,24
1,49 1,01
1,19 0,77
0,92 0,62
1,31 0,93
1,62 1,22

0,11
0,25
0,14
0,14
0,16
0,14
0,12
0,08
0,17
0,12

4,11
21,08
38,73
37,64
38,57
31,24
23,04
19,15
27,94
37,86

2021 Jan 1,37

193 1,54

0,16

47,79
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8 ARTIGO 3 - MODELO LSTM PARA ESTIMACAO CONTRAFACTUAL DA
CARGA DE HOSPITALIZACOES E OBITOS POR SRAG-COVID ATRIBUIVEL
A VARIANTEGAMA EM PESSOAS A PARTIR DE 60 ANOS

RESUMO

Background. Este artigo se apresenta como um estudo retrospectivo que visa estimar o ntimero de
hospitalizagdes e Obitos por sindrome respiratoria aguda grave (SRAG) em decorréncia da COVID-
19 (SRAG-Covid) atribuidos a variante Gama em pessoas acima dos 60 anos por meio da construgao
de um cendrio contrafactual em que esta variante apresentasse padrdes similares aos observados nas
variantes anteriores. Buscou-se comparar as curvas geradas para o cendrio contrafactual com a curva

observada no mesmo periodo a fim de obter-se a carga atribuida de casos e obitos a variante Gama.

Métodos. Os dados utilizados no presente estudo se referem ao niimero de casos hospitalizados e
obitos em 2020 e 2021 por SRAG-Covid disponibilizados pelo Ministério da Satde na plataforma
OpenDataSUS para o Brasil e os estados de Sdo Paulo, Rio de Janeiro e Amazonas. Foi utilizada a
rede neural LSTM devido a sua capacidade de incorporar a dependéncia temporal de longo e curto

prazo, propiciando boa estimagao de valores sequenciais.

Resultados. Os resultados apontam que aproximadamente 50 mil hospitalizagdes e mais de 30 mil
obitos por SRAG-Covid sdo atribuidas a variante Gama no Brasil apenas para um Ginico més. Dentre
os estados analisados, Sao Paulo apresentou o maior nimero de internagdes e obitos. Rio de Janeiro
J4 havia sofrido ondas semelhantes com a B.1.1.33 e P2, logo o cenario contrafactual foi proximo
ao observado. Amazonas apresentou um rapido aumento de casos, fazendo com que a metodologia

utilizada, ndo se mostrasse ideal para este caso.

Conclusées. O modelo LSTM apresentou boa capacidade de generalizacdo, resultando em erros de
estimacdo proximos a zero. Para o Brasil e o estado de Sdo Paulo as curvas contrafactuais que se
distanciaram dos valores observados indicando que a Gama foi mais severa do que se tivesse
repetido os padrdes das variantes que a antecederam; Rio de Janeiro apresentou estimativas
proximas dos valores observados, pois a introducgao das variantes B.1.1.33 e P.2 (Zeta) alcangaram
magnitudes até maiores que a Gama. Possivelmente, devida a rapida evolu¢do do niimero de
hospitalizagdes e Obitos ja nas primeiras semanas da pandemia, Amazonas apresentou erros mais
elevados quando comparado aos demais cendrios estudados.

Palavras-chave: SRAG-Covid, Modelo Contrafactual, LSTM.
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1 Introducao

Um dos principais problemas resultantes do surgimento de novas variantes ¢ a capacidade
de serem mais transmissiveis, gerar casos mais graves e/ou ser capaz de infectar individuos que ja
tiveram contatos com outras variantes ou até mesmo vacinados. No Brasil, durante a maior parte de
2020, as variantes B.1.1.28 e B.1.1.33 foram predominantes. A partir delas, mutagdes no dominio
de ligacao da proteina Spike (S) deram origem a outras duas novas variantes, a P.1 ¢ a P.2 (Zeta),
que se espalharam rapidamente (Faria et al., 2021).

A variante P.1, posteriormente denominada Gama, foi primeiramente detectada no
Amazonas. Em sua capital, Manaus, a taxa de mortalidade foi, aproximadamente, trés vezes maior
do que a observada no pico da primeira onda. Em cerca de dois meses, a Gama tornou-se a variante
mais prevalente no Brasil. Os estados de Sao Paulo e do Rio de Janeiro também foram severamente
afetados com suas taxas de hospitalizagdes e obitos por COVID-19 alcancando os mais elevados
niveis até entdo observados.

Conforme o boletim epidemioldgico publicado pelo Ministério da Saude (2021a),
aproximadamente 75% dos oObitos por sindrome respiratoria aguda grave (SRAG) ocorreram em
pessoas com 60 anos ou mais. O risco de um caso evoluir para 6bito por COVID-19 aumenta com a
idade, consequentemente, tem-se que a predominancia de obitos ocorrem em idosos, principalmente
aqueles com doencas cronicas (Hammerschmidt; Santana, 2020).

Neste contexto, este artigo visa apresentar a carga de hospitalizagdes e obitos por SRAG-
Covid em pessoas a partir dos 60 anos atribuidas a variante Gama por meio da diferenca entre os
valores observados contra os valores estimados para o cendrio contrafactual no Brasil e nos estados
de Sao Paulo, Rio de Janeiro e Amazonas para o periodo de 01/03/2020 a 30/06/2021. Também ¢
objetivo do estudo apresentar a rede neural recorrente (RNN) LSTM como proposta para modelagem
de dados dispostos em séries temporais, tendo em vista que este tipo de modelo ¢ capaz de lidar com
a dependéncia temporal. Por fim, este artigo tem como finalidade ampliar o leque de metodologias
utilizadas no contexto de saude publica, principalmente no que tange o emprego de métodos de

aprendizagem de méaquina.

2 Materiais e métodos

2.1 Dados
No Brasil ¢ obrigatorio a notificacdo de casos suspeitos ou confirmados de COVID-19. Os

dados utilizados no presente estudo se referem ao numero de casos hospitalizados e 6bitos de pessoas

acima dos 60 anos para o periodo de 01/03/2020 a 31/07/2021 por SRAG-Covid disponibilizados na
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plataforma OpenDataSUS. Sdo considerados casos hospitalizados por COVID-19 todo registro
hospitalar com a classificacdo final de SRAG por COVID-19, o que equivale a casos com registros
de encerramento baseados em critério laboratorial, clinico-epidemioldgico, clinico ou clinico-
imagem (Ministério da Saude, 2021b).

Conforme as diretrizes do Ministério da Saude (2021b), os casos de SRAG sdo definidos
pela apresentacdo simultanea de quatro critérios: (i.) febre (mesmo que autorreferida), (ii.)
dispneia/desconforto respiratorio ou pressao persistente no torax ou saturacdo de O2 menor que 95%,
(iii.) dor de garganta ou tosse e (iv.) que tenham sido hospitalizados ou evoluido a o6bito
independentemente de hospitaliza¢do prévia.

Informagdes referentes as populacdes estimadas foram obtidas pelo IBGE e as informagoes

referentes as variantes predominantes pela Fiocruz (2021).

2.2 Analises estatisticas

A fim de mensurar o nimero de hospitalizagdes e Obitos para as quatro regides de estudo,
foram desenvolvidos 8 modelos LSTM. Na etapa de pré-processamento calculou-se as taxas de
hospitaliza¢do e obitos diarios por SRAG-Covid por 100 mil pessoas. Em seguida, visando prevenir
os problemas de maior demora para aprendizagem nas primeiras camadas neurais quando
comparadas as camadas mais profundas (problema de gradiente), as taxas foram normalizadas

utilizando a metodologia minimax, conforme expresso na formula abaixo:

(x - xmin)

(xmax - xmin)

em que y ¢ o valor normalizado, x ¢ o valor da entrada, x,,;,, ¢ o valor minimo da varidvel de entrada
€ Xmax € 0 valor maximo das varidveis de entrada. A normalizagdo também serve para manter os
valores das entradas proporcionais aos limites das fun¢des de ativacdo logistica sigmoide, cujos
valores sdo limitados pelo intervalo [0,1].

A duracao da dependéncia temporal foi estimada por meio da fungao de autocorrelagdo. Para
o Brasil, Sdo Paulo e Rio de Janeiro, tanto para hospitalizacdo quanto Obito, as dependéncias
temporais foram de respectivamente, 50, 50 e 29 dias. No Amazonas, a dependéncia temporal para
as taxas de hospitaliza¢do foi de 40 dias e de 6bito 36 dias.

A rede LSTM ¢ um tipo de RNN capaz de aprender dependéncias de longo e curto prazo
através da retengdo de informacdes passadas, em outras palavras, ¢ capaz de incorporar a

dependéncia temporal entre as observagdes (Hochreiter; Schmidhuber, 1997). Quanto ao
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funcionamento da rede LSTM, Géron (2019) descreve que o vetor de entrada atual x; e a memoria
de curto prazo anterior h(;_qy sdo fornecidas para quatro diferentes camadas que estdo conectadas,
porém, servem a um proposito diferente:
e Camada principal g;): responsavel por analisar as entradas de x; € a memoria de curto
prazo h_1);
e Forget Gate f(;): responsavel por definir as informagdes que serdo retidas;
e Input Gate i(;: responsavel por definir as informagdes que incorporadas a memoria de
longo prazo;
e Output Gate o(;: responsavel por controlar as partes do estado de longo prazo devem ser
lidas tanto para h(;) € ¥y € exibidas no intervalo de tempo ¢

A rede utilizada apresenta a camada de entrada, trés camadas LSTM e a camada de saida,
sendo essa ultima utilizando a funcdo de ativagdo sigmoide, que apresenta espaco de variagao [0,1].
Para a criacdo da saida do modelo, o output, os dados de entrada foram atrasados em 7 dias, de modo
que o modelo receberd como entrada uma sequéncia de 7 valores e fara a predi¢ao do oitavo.

Foi utilizado aprendizagem supervisionada para treinamento do modelo. Este método
consiste na comparagao da saida atual com a saida desejada. Os pesos de cada neurdnio que foram
inicialmente aleatorizados, sdo ajustados através do algoritmo de aprendizagem a cada iteragdo,
sendo que esse ajuste depende do valor esperado e do sinal atual de saida (Anderson; Mcneill, 1992).

Antes da construcdo dos modelos, as séries de hospitalizacdo e obito foram divididas
separando os periodos pré-prevaléncia e prevaléncia da variante Gama. Diferente de uma
modelagem estatistica, os modelos de aprendizagem de maquina possuem duas etapas de execugao:
a etapa de treinamento e de validagdo. Considerando o conjunto de dados para o periodo pré-
prevaléncia da Gama, 80% das observacdes foram aleatoriamente utilizadas para treinamento e as
20% restantes para validacdo. O processo de aleatorizagao foi controlado de modo que a distancia
entre as observagdes nao fosse superior ao valor da dependéncia temporal de cada série. Das quatro
regides abrangidas por este estudo, apenas para o0 Amazonas teve seu periodo de pré-prevaléncia da
variante Gama no final de novembro de 2020. Para as demais regides, o periodo de pré-prevaléncia
da variante Gama foi no final de janeiro de 2021. O periodo de prevaléncia da Gama foi usado para
comparacao das taxas observadas com as estimativas contrafactuais obtidas pelos modelos.

Como a rede LSTM gera por padrdo apenas estimativas pontuais, as estimagoes das incertezas
foram obtidas utilizando o dropout. O dropout consiste no ato da rede desligar aleatoriamente alguns
neurdnios durante o processo de treinamento, sendo esse desligamento dado pelo hiperparametro

dropout rate. Esse hiperpardmetro expressa a probabilidade p de um neurdnio ser mantido ligado,



102

sendo p = 1 a auséncia de dropout. Conforme p se aproxima de zero, maior ¢ a probabilidade de
cada neurdnios seja desligado (Srivastava et al., 2014). Um baixo valor para p requer um # grande,
0 que torna etapa de treinamento mais lento e causa falta de ajuste (underfitting), enquanto um p
grande pode ndo gerar dropouts suficientes para evitar o overfitting (Srivastava et al., 2014). Embora
seja necessario determinar cuidadosamente a taxa de dropout, isso ¢ um método simples, rapido e
computacionalmente barato de se implementar (Frau et al., 2021). Khosravi et al. (2011) ressalta
que enquanto os intervalos de confianga assumem apenas as incertezas inerentes ao modelo, os
intervalos de predi¢ao levam consideram também a variancia do ruido dos dados.

A construgdo do cendrio contrafactual foi baseada no conceito do modelo de respostas
potenciais proposto por Holland (1986), o qual considera a ideia de que um fator se torna uma causa
se o resultado ndo tivesse ocorrido na auséncia desse mesmo fator, assegurando que tudo tivesse
permanecido constante, incluindo espago e tempo. O emprego da rede LSTM se da em aprender os
padrdes que antecederam a Gama e gerar predi¢des para o periodo de prevaléncia dessa variante. A
saida do modelo Yeoptrafacto (t) € comparada as taxas observadas Yypservado (), sendo ¢ cada dia do
periodo fora da etapa de treinamento e validagdo, ou seja, o periodo de predominancia da variante
Gama. Ao final, tem-se um vetor de diferencas de taxas e considerando a populagdo suscetivel ¢
possivel obter o nimero de hospitalizagdes e 0bitos para cada tempo ¢. A avaliacdo do modelo durante

a etapa de treinamento e validac@o se deu visando minimizar o erro quadratico médio (EQM).

3 Resultados

A tabela 1 apresenta a soma por més dos erros do modelo LSTM para as taxas de
hospitalizacdo e obito para o periodo pré-prevaléncia da variante Gama enquanto a tabela 2 apresenta
o numero de hospitalizagdes e obitos atribuidos a variante Gama diante do cendrio contrafactual
proposto. Nota-se que na tabela 1, a soma dos erros se concentrou muito proximo de zero para o

Brasil, Sdo Paulo e Rio de Janeiro, refletindo a boa capacidade de generalizagdo dos modelos.

Tabela 1 — Soma dos erros do modelo das etapas de treinamento e validagdo do modelo LSTM para

as taxas de hospitaliza¢do e obito.

Brasil Sé&o Paulo Rio de Janeiro Amazonas
Ano Més . . . .
Hospitalizacdo  Obito  Hospitalizagdo Obito Hospitalizagdo Obito  Hospitalizagdo  Obito
2020 Abr -0,0172 0,0110 0,0224 0,0412 0,9009 0,6902 326,504 331,218
Mai 0,0336 0,0229 0,1960 0,0693 12,424 0,6436 50,306 -52,771
Jun 0,0317 0,0126 0,1266 0,0500 0,1473 0,0962 74,244 0,6349
Jul 0,0379 0,0165 0,1413 0,0531 -0,1787 -0,0238 -70,045 -0,9907
Ago 0,0147 0,0056 0,0490 -0,0249 -0,0100 -0,0348 -140,686 -57,569

Set 0,0051 0,0072 0,0503 -0,0201 0,1035 -0,0533 -16,521 -29,846



Out -0,0205 -0,0100 -0,1422 -0,0947 -0,2825 -0,2415 23,144 25,203

Nov 0,0280 0,0134 0,0845 0,0168 0,9432 0,4477 20,960 35,871

Dec 0,0397 0,0123 0,1517 0,0380 12345 0,4715 - -
2021 Jan 0,0484 0,0177 0,2668 0,0542 0,3468 0,1733 - -

Tabela 2 — Numero de hospitalizagdes e dbitos atribuidas a variante Gama da Sars-Cov-2.

. Brasil Séo Paulo Rio de Janeiro Amazonas
Ano. Mes Hospitalizagdo ~ Obito  Hospitalizagdo ~ Obito  Hospitalizacgdo ~ Obito  Hospitalizagdo ~ Obito
2020 Dec - - - - - - 195,04 155,60
2021 Jan - - - - - - 1467,39 1031,42
Fev 8162,18 4696,19 1329,78 740,88 259,39 68,64 152,18 -30,52
Mar 49989,44 30184,31 14282,07 9122,90 1790,58 774,05 -83,40 10,02
Abr 19265,12 10253,38 4569,74 2720,19 1132,46 390,14 -108,54 -26,59
Mai 3279,37 1074,27 1091,56 391,82 280,72 151,52 -203,99 -95,14
Jun 920,15 424,73 80,65 -205,07 -515,64 -302,40 -289,87 -119,38
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A figura 1 apresenta no eixo horizontal o tempo em dias e no eixo vertical a taxa observada

por 100 mil de hospitalizagdes (i.) e obitos (ii.). As dreas em cinza correspondem ao periodo de

prevaléncia da linha Gama, ou seja, sdo observacdes desconhecidas durante as etapas de treinamento

e validacdo do modelo. Abaixo das curvas das taxas esta presente uma reta no eixo horizontal que

correspondem as variantes predominantes para os respectivos meses. Os valores estimados para o

cenario contrafactual revelam a discrepancia do que seria esperado caso as ondas anteriores fossem

“revividas” no lugar do que foi a variante Gama.

Figura 1 — Modelo contrafactual para taxa de hospitalizacdo e 6bito em pessoas a partir de 60 anos

no Brasil.
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3.1 Brasil
Observa-se duas principais ondas que antecedem a predominancia da Gama, correspondendo,
respectivamente, aos periodos em que as variantes B.1.1.33 e P.2 (Zeta) foram predominantes.

Durante o inicio de abril ao final de setembro, intervalo em que a variante B.1.1.33 foi a mais
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prevalente, o nimero de hospitalizagdes e obitos didrios por 100 mil habitantes alcangaram os valores
de 5,92 e 2,98, respectivamente.

Com a predominancia da variante P.2 (Zeta), esses valores chegaram a 7,16 para taxa de
internacao e 2,88 para a taxa de obito em janeiro de 2021. Considerando o pico da Gama (margo de
2021), a taxa de hospitalizagdo didria chegou a 14,25, sendo 2,40 vezes maior que a maxima
observada pela variante B.1.1.33 e 1,73 vezes maior que o da P.2 (Zeta). A méxima diaria observada
para a taxa de 6bito foi de 7, 05, o que corresponde a 2,98 vezes a taxa de dbito da variante B.1.1.33
e 1,78 vezes a da P.2 (Zeta).

Conforme o apresentado na figura 1 (A), ha um descolamento da curva estimada pelo modelo
contrafactual com o observado para as taxas de hospitalizagdes e obitos, mostrando que, apesar do
esperado pela introdugdo da variante Gama fosse um aumento desses desfechos, os mesmos
ocorreriam em uma magnitude bem inferior. Além disso, o0 modelo se demonstra capaz de produzir
bons ajustes, estimando valores proximos aos observados. Durante os meses de fevereiro a abril
houve um vertiginoso aumento, ndo visto até entdo, sendo apenas o més de marco totalizando 49.989
hospitalizacdes. A soma do niimero obitos entre fevereiro a maio foi de 46.208, ou seja, a diferenca
entre o previsto pelo modelo ¢ inferior ao observado, consequentemente, ha um excesso de 6bito
atribuido a variante Gama, sendo marco apresentando uma média diaria de quase mil obitos. Nota-
se que a soma dos erros para todo o periodo de treinamento e validagdo concentrou-se muito proximo

de zero, refletindo a boa capacidade de generalizagdo do modelo.

3.2 Sao Paulo

As taxas de hospitalizagdes e dbitos se distribuem no tempo de modo semelhante as curvas
do Brasil e isso se da em virtude de que Sdo Paulo ser o estado que apresenta 0 maior nimero de
casos de COVID-19. Consequentemente, também ¢ observado a presenca de duas ondas que
antecederam a variante Gama, entretanto, a primeira corresponde a B.1.1.28 e a segunda a P.2 (Zeta).
A P2 (Zeta) foi a variante mais prevalente apenas durante um Unico més, janeiro de 2021, sendo que
no més anterior, foi o periodo em que se observou as taxas mais elevadas para a B.1.1.28. Os valores
observados estdo muito acima dos previstos pelo modelo para os periodos de mar¢o a maio,
evidenciando a capacidade de variante Gama produzir casos graves da COVID-19. Além disso, nota-
se que o modelo foi capaz de produzir bons ajustes, pois os valores estimados foram proximos aos
observados para o periodo que antecedeu a introdugdo da variante Gama, como pode ser visto na
figura 1 (B).

A méxima didria para a taxa de hospitalizacdo causada pela variante B.1.1.28 foi de 7,68,

enquanto para a P.2 (Zeta) foi de 8,70. A maxima diaria da taxa de hospitalizagdo da variante Gama
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equivale a 2,24 vezes a taxa de hospitalizacdo da B.1.1.28 e de quase 2 vezes a da P.2 (Zeta) (1,98
vezes). Segundo os dados divulgado pelo Governo de sdo Paulo em 23 de junho de 2021, periodo
ainda sob predominancia da circulagdo da variante Gama, a cobertura vacinal para as faixas etarias
de pessoas acima dos 75 anos, com duas doses contra a COVID-19 ¢ de 100%, nas pessoas de 80 a
84 anos ¢ de 94,49% e de 70 a 74 anos, 97,39% e para pessoas de 60 a 69 anos, a cobertura atual é
menor que 50% (Vidale, 2021). A maxima diaria para taxa de obito referente a variante B.1.1.28 foi
3, 42 e para a P.2 (Zeta) foi 3,24. A variante Gama apresentou 2,51 vezes a maxima da taxa de obito
diaria da B.1.1.28 e 2,65 vezes a maxima da P.2 (Zeta).

O modelo produziu valores ajustados proximos aos observados e com alta precisdo. Vé-se
que as somas mensais dos erros para todo o periodo de treinamento e validagdo foram proximas a

zero, indicando a boa capacidade do modelo produzir estimativas precisas.

3.3 Rio de Janeiro

Observa-se que as curvas para as taxas de hospitalizagdes e dbitos didrios em pessoas acima
dos 60 anos apresentam trés picos bem definidos, correspondendo cronologicamente as variantes
B.1.1.33, P2 (Zeta) e a Gama. O modelo teve boa capacidade de generalizagdo, acompanhando a
dinamicidade dos valores observados, o que reflete a capacidade do modelo produzir estimativas
verossimeis. Confrontando o observado com o cenario contrafactual, durante os meses de fevereiro
a maio os nimeros de hospitaliza¢cdes foram superiores ao esperado, principalmente em marco,
chegando a ter 1.790 a mais do que previsto pelo modelo. Para os meses de fevereiro a maio, o
cenario contrafactual apresenta até 774 Obitos a menos que o observado. A soma mensal dos erros

do modelo ¢ proxima de zero, indicando boa qualidade de ajuste do modelo.

3.4 Amazonas

O estado apresenta apenas uma onda bem definida que antecede a emergéncia da Gama.
Nota-se que em abril, a taxa de hospitalizagdo saltou de 3,08 para 25,03, acelerada alta que refletiu
fortemente na curva da taxa de dbitos. Os valores observados estdo muito acima dos previstos pelo
modelo para os periodos de margo a maio, evidenciando a capacidade de variante Gama produzir
casos graves da COVID-19. Como a emergéncia da variante Gama aconteceu no Amazonas, o pico
de hospitalizagdes e Obitos antecedeu as demais areas em estudo. Em janeiro, identificou-se
aproximadamente 1.500 hospitalizagdes atribuidas a Gama. Em janeiro, més em que o estado
apresentou o maior numero de casos, a taxa de obito por SRAG-Covid atribuida a variante Gama foi

superior a 1.000.
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As estimativas contrafactuais estimadas para os meses a partir de maio foram superiores as
taxas de hospitalizacdes observadas, parte disso, explicada pelo modelo ndo ser capaz de gerar
estimativas tdo baixas. Diferente dos modelos anteriores, as somas mensais dos erros foram muito
distantes de zero, indicando que para esse caso, 0 modelo LSTM nao apresentou estimagdes tao boas.
Para 0 més de abril, a soma dos erros, tanto para a taxa de hospitalizacdo quanto para dbito foram

superiores a 30.

4 Discussio

Conforme apontado por Candido et al. (2020), inicialmente a epidemia no Brasil foi
impulsionada principalmente pelas variantes B.1.1.28 e B.1.1.33. Como visto na figura 1, em 2020,
pelo menos uma dessas duas variantes se tornou dominante para as quatro regides em estudo.
Posteriormente, passaram a circular duas variantes de origem nacional, P.1 (Gama) e P.2 (Zeta),
originadas da variante B.1.1.28 (WHO, 2021). Em Manaus-AM, por exemplo, a variante Gama
correspondeu a 52,2% (n = 35/67) dos casos tipificados de Sars-Cov-2 em dezembro e no més
seguinte essa propor¢ao saltou para 85,4% (n = 41/48) (WHO, 2021). A rapida introducdo dessa
variante refletiu em uma nova onda de hospitalizagdes e Obitos, ndo se restringindo apenas ao
Amazonas (Faria ef al., 2021; Oliveira; Lippi; Henry, 2021; Souza et al., 2021).

Embora seja unanime os impactos da introdugdo da variante Gama nas taxas de
hospitalizagdes e Obitos, outra caracteristica ¢ também evidenciada na figura 1, a heterogeneidade
da epidemia de COVID-19 no Brasil. Nota-se apenas que as curvas das taxas de hospitalizacdes e
obitos por SRAG-Covid no Brasil e em Sdo Paulo sdo semelhantes, reflexo do fato do Estado
representar proporcionalmente a maior parte do “protagonismo” da epidemia no Brasil. Em
contrapartida, mesmo sendo vizinho do estado de Sdo Paulo e também localizado na regido sudeste,
o estado do Rio de Janeiro apresentou outra distribuicao, marcada por dois picos bem definidos
causados pela B.1.1.28 e P.2 (Zeta) antes de serem atingidos pela variante Gama. O Amazonas,
diferenciando-se ainda das outras trés regides de estudo, teve por duas vezes um vertiginoso
aumento de casos, seguido por periodos com pouca variabilidade.

Funk et al. (2021) identificou maior necessidade de internagdo em pacientes acometidos por
COVID-19 oriundos da variante Gama do que pelas variantes introduzidas anteriormente, indo de
encontro aos achados desse estudo em que todas as regides apresentaram taxas de hospitalizagdo
mais elevadas durante o mesmo periodo como mostra a figura 1. Em relag@o a taxa de obitos, apenas

o estado do Rio de Janeiro apresentou taxas menores durante o dominio da variante Gama em
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comparagdo a primeira onda. Orellana, Marrero e Horta (2021) constatou o mesmo achado para o
municipio do Rio de Janeiro.

Embora o Brasil seja um pais de dimensdes continentais onde multiplas epidemias de
COVID-19 acontecem simultaneamente, para Delgado et al. (2020), a pandemia de COVID-19 pode
ser tudo, menos imprevisivel. Partindo desse pensamento, a utilizacdo da rede LSTM pode ser vista
como uma das possiveis solugdes tecnologicas para a “predi¢do”, mesmo que de um cendrio que
nunca ocorreu, o cenario contrafactual. Dessa forma, como visto em outros estudos, a utilizagao da
rede LSTM se mostra adequada em diversas situagdes cujo objetivo principal era predi¢do de algum
cenario para a COVID-19. Leite, Oliveira ¢ Campos (2021) implementaram este modelo para a
predigdo de casos e 6bitos por COVID-19 no Brasil, india e EUA e Vianna e Busana (2021) utilizou-
a para a predi¢do de casos em Santa Catarina. Além da mesma rede neural, ambos os trabalhos se
assemelham também na métrica para ajustes dos pesos na etapa de treinamento e validacdo, pois
utilizam RMSE, enquanto este trabalho o EQM, valor ao quadrado do RMSE. Embora sejam notadas
algumas semelhancas com os estudos citados, ndo foi encontrado em nenhum acervo publico ou
artigo que empregasse a modelagem LSTM para o caso em especifico que este trabalho discorre, a
geracdo de estimativas para um cendrio contrafactual visando mensurar o impacto da introducao de
uma nova variante da COVID-19.

Como visto na figura 1, tanto para o Brasil quanto para o estado de Sdo Paulo, as taxas de
hospitalizacdo quanto as de Obitos assumiram valores muito préximo dos registrados durante a
predominancia das variantes anteriores. O “descolamento” entre as taxas do cendrio contrafactual
das taxas observadas indica que caso a variante Gama “revivesse” as métricas observadas
anteriormente, ambas as taxas de hospitalizagao quanto as de 0bitos seriam bem menores. Em outras
palavras, os resultados apresentados para essas regides indicam que ap6s a introdugdo da variante
Gama houve um aumento de hospitalizagdes e 6bitos, assim como visto em outros estudos (Oliveira;
Lippi; Henry, 2021; Banho et al., 2021).

Para o estado do Rio de Janeiro, a rede LSTM apresentou uma qualidade de ajuste inferior
aos modelos para o Brasil e Sdo Paulo, como pode ser visto na tabela 1. Assim, o0 modelo nao foi
capaz de capturar os pontos mais altos das taxas observadas e consequentemente, ao gerar os valores
para o cendrio contrafactual, suas estimativas foram possivelmente menores do que seriam se a
qualidade ajuste tivesse sido melhor. De toda forma, diferente de todos os outros cenarios, as taxas
estimadas para o cendrio contrafactual foram as que mais se aproximaram das taxas observadas.
Esse comportamento se explica pelo fato do estado do Rio de Janeiro ja ter passado por uma onda

até mais violenta causada pela variante B.1.1.33 do que a causada pela Gama.
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Por ultimo, o estado do Amazonas que apresentou até¢ o periodo analisado, duas ondas
claramente bem especificadas. No historico da pandemia do coronavirus, 0 Amazonas se encontra
como um dos estados mais devastados pela doencga. Consoante a figura 1, a taxa de hospitalizagdo
chegou a quase 50 pessoas hospitalizadas por 100 mil, nimero muito maior que o observado ao
nivel nacional, aproximadamente 15 pessoas por 100 mil. Isso ¢é visto para a taxa de dbito, acima de
30 pessoas por 100 mil enquanto para o Brasil, essa taxa ndo alcangou 8 pessoas por 100 mil. Quanto
ao cendrio contrafactual obtido, dentre as regides estudadas, ambos os modelos para taxa de
hospitalizagdo quanto de 6bito apresentaram erros bem mais elevados. E plausivel pensar que isso
tenha ocorrido em decorréncia do abrupto crescimento dessas taxas ja no inicio da pandemia,

dificultando a capacidade de generalizagdo do modelo.

5 Limitacoes

Apesar dos idosos terem sido um dos primeiros grupos a receberem a vacina, os modelos
propostos aqui nao consideraram os efeitos da cobertura vacinal. Desta forma, as estimativas
geradas pelos modelos podem estar sendo superestimadas por ndo considerar este evento. Por outro
lado, mesmo com a vacinacdo em idosos tendo comecado em janeiro de 2021, se observou picos
mais elevados tanto para hospitalizagdo quanto para obitos durante a prevaléncia da variante Gama
quando comparado as ondas anteriores.

Outra possibilidade ¢ que as taxas observadas para o periodo de prevaléncia da Gama
tenham sido “atenuadas” pela vacinacdo e a comparagdo com o cendrio contrafactual, que foi
construido utilizados dados de um periodo que antecede a vacinagdo, fosse ainda mais discrepante
se as vacinas ndo tivessem sido aplicadas.

Ainda, a combinacdo das duas possibilidades citadas anteriormente pode estar ocorrendo de
modo simultaneo, ou seja, os valores observados podem ter sido atenuados pela vacinagdo, bem
como os valores gerados para o cendrio contrafactual podem ter sido subestimados por ndo
considerarem o efeito da vacinagao.

Outra limitacdo observada ¢ que a qualidade dos ajustes das redes LSTM pode estar
associada as velocidades de crescimento das taxas, visto que em cendrios onde se houve um aumento
mais lento (Brasil e Sao Paulo), a rede conseguiu apresentar boa capacidade de generalizagdo,
enquanto em cendrios onde as taxas cresceram mais rapidamente, os ajustes apresentaram erros
maiores.

Além disso, € importante ressaltar que por esse ser um estudo de modelagem, a configuragdo

da rede LSTM pode influenciar na qualidade do ajuste e consequentemente nas estimativas geradas
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para o cendrio contrafactual. Para minimizar este efeito nos resultados, foram adicionados ruidos
nos dados de entrada a fim de criar intervalos de incertezas e foram utilizados dropouts visando

evitar overfitting das redes.

6 Conclusao

O numero de hospitalizagdes e dbitos por SRAG-Covid durante o periodo de prevaléncia
da variante Gama alcangou os patamares mais elevados para todo o periodo observado. Aplicando
a diferenca entre os valores observados contra os estimados pelo modelo, viu-se que ocorreram
aproximadamente 50 mil interna¢des e mais de 30 mil 6bitos em todo o Brasil apenas margo de
2021. Para o mesmo periodo, Sdo Paulo teve quase 15.000 ¢ 10.000 internacdes e Obitos,
respectivamente. Devido ao modelo aprender através da apresentagdo de padrdes ja vivenciados, as
estimativas contrafactuais para o Estado do Rio de Janeiro foram muito préximas dos valores
observados, pois a introducdo das variantes B.1.1.33 e P.2 (Zeta) alcangaram magnitudes até maiores
que a Gama. Ou seja, essas variantes apresentaram elevadas taxas de hospitalizagdes e Obitos,
portanto, era plausivel esperar que uma situacao similar também ocorresse no cendrio contrafactual.
De modo geral, o modelo LSTM apresentou bons ajustes, resultando em erros de estimagao proximos
a zero. Dentre as localidades estudadas, apenas o Amazonas apresentou piores ajustes, que pode ser
explicado pela rapida evolucdo do niimero de hospitalizagdes e Obitos ja nas primeiras semanas da

pandemia, dificultando a capacidade de generalizacdo do modelo.
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Funcao de autocorrelacao e autocorrelagao parcial para série temporal de taxa hospitalizagao por SRAG-Covid

A) Brasil
i. Fungéo de autocorrelagao ii. Funcao de autocorrelagéo parcial
1.00 10
075 L 05
& 050 o L
<425 & ooZZ.:EZ'ZI'ZIZ-I'Z':}ZZZZZZZZIZfiZZZZZZZZ?Z}ZZZZ:‘ZIZIZ:
ooop L s
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
B) Séo Paulo
i. Fungéo de autocorrelagao ii. Fungéo de autocorrelagéo parcial
1.00 1.0
0.75 i
& 050 §
o2 j J \ l o ooZZ.ZfZ'ZZI]ZSZ'I'Z}ZIZZZI]Z'IZ'IZZZIZZZZ?Z;ZZIZZ‘ZZIZZI
000_' """"""""" edeiidied i d AN S e el 051, . . :
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
C) Rio de Janeiro
i. Fungéo de autocorrelacéo ii. Fung@o de autocorrelagéo parcial
1.0
075
w05
éoso ¢
0.25 J L L_I l l I— 0'00" '|"I"I'1'+'r """""" e e el e
oo ribt bbb bbb bbb A P e T i d— i
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
D) Amazonas
i. Fung&o de autocorrelacéo ii. Fung&o de autocorrelacéo parcial
075 075
w
& 050 2050
<025 a 025 L
et ebepbofedededatbapaadaedatabalmaeadadatabaledadad b ek o 000-- = —I--——l _____________________________ I ————— T___l—_-
L PSR Bt S o OO PROAI Ao RO i SO PO PUtORY S ot Rt . )L/ e TP ) PR PR [
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)



Funcéo de autocorrelagédo e autocorrelagao parcial para série temporal de taxa de 6bito por SRAG-Covid

114

A) Brasil
i. Fungéo de autocorrelagao ii. Fungao de autocorrelagao parcial
1.00 1.0
0.75 e
& 050 é
Cozs J \ l» 100IZ-ZEZEZZZZEI'Z]IIZZZIIZIIFI-ZIZIZIZZI}Z[IZIZZIIIZ
ooop P
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
B) Séo Paulo
i. Fung&o de autocorrelacéo ii. Fung&o de autocorrelagéo parcial
1.00 10
0.75
& 050 g:':B N
<°-25__ 19 ) 1 L O I 9 bl e s JH_ "100:_:k:':::::::::::I:::::::‘::':‘I::::::Z:'::-:Z::::Z:::
ooop— At L LI LI 111111 1
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
C) Rio de Janeiro
i. Funcéo de autocorrelagdo ii. Funcéo de autocorrelagéo parcial
0.75 0.75
& 050 é 0.50
5 025 o 025 =i I_ _________________________________________
P o L8| QA | (5 ) S ) O U J (RS et G TS0 155 e ) 564 O I8t 3 _l_l-l._. 0.00 e i
FOY o) i il i e il e i B s G S i i S st e sl il s Bl il Rl TR B f-L_I ________ v o v | | R [ )
""""""""""""""""""""""""""""""""" -0.25
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lags (dias) Lags (dias)
D) Amazonas
i. Fungéo de autocorrelagao ii. Funcao de autocorrelagao parcial
075 075
w
& 050 ¢ 0.50
Loz a 02 L
bediabe baledd o de beboe beloadeabe boboalvaladedaba bl dodados Lo Lo 0.00F—1= 'I". """""""""""""""" s Frl 2] i e it |l
o s B o R B o o PSR St o e e s o e T L LT ) 5 e P . g g 2 P o e
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 2
Lags (dias) Lags (dias)



A) Brasil
i. Taxa de hospitalizagao

— Treinamento — Validacao

S
o
R

o
o
g

Mean Squared Error

0.00

0 10 50

B) Sao Paulo
i. Taxa de hospitalizagdo

— Treinamento — Validagdo

= =
o o
R @

o
o
—_

Mean Squared Error

C) Rio de Janeiro
i. Taxa de hospitalizagido

— Treinamento — Validagao

0.05
S
g 0.04
e
0]
c 0.03
3
@
c 0.02
()
=0.01

0 10 20 30 40 50
Epocas

D) Amazonas
i. Taxa de hospitalizagao

— Treinamento — Validagao

g ot
o o
@ =

=
o
(¥

Mean Squared Error

o
o
-

50

20

30

Epocas

40

115

ii. Taxa de obito
— Treinamento — Validagao

e
o
(]

e
o
=

Mean Squared Error

0 10 20 30

Epocas

40 50

ii. Taxa de 6bito

— Treinamento — Validagéo

ot o
o o
v} @

o
o
-

Mean Squared Error

20 30 50

Epocas

40

ii. Taxa de obito
— Treinamento — Validagéo

ot o
o o
= >

o
o
(]

Mean Squared Error

Epocas

ii. Taxa de dbito

— Treinamento — Validagéo
0.06

5 0.05
50.04
(1]
20.03
w
$0.02
2

0.01




116

9 CONSIDERACOES FINAIS

Esta tese explorou a dinamicidade da COVID-19 nas dimensodes do espago-tempo para
os dois primeiros anos da pandemia no Brasil e ndo se limitando apenas ao uso de metodologias
ja consolidadas, mas foi também um espago de idealizacao, teste, constru¢ao e validagao de
uma nova abordagem metodoldgica. Como parte fundamental para a construgdo do
conhecimento, além de uma extensa revisdo bibliografica, essa tese teve suas concepgoes
baseadas na elaboracdo de informacgdes baseadas em dados. Diante disso, o primeiro artigo
dessa tese se preocupou em mostrar a velocidade de propagacao, alcance, bem como o risco
associado de se pertencer a clusters de casos e Obitos. Mostrou-se que a falta de estratégias
coordenadas e politicas publicas eficazes voltadas para a mitigagdo do espalhamento do virus
da COVID-19 resultaram na coexisténcia de multiplas epidemias, que surgiram e findaram-se
em diferentes momentos e lugares, criando polos que se destacaram por apresentarem niveis
mais elevados de riscos relativos. A combinagdo de mapas e intensidades de cores, permitiu
expressar a movimentacao do virus. Outro aspecto importante do primeiro artigo foi utilizar
uma técnica ja consolidada, o SaTScan™, inovou em relacionar o clusters com as linhagens
circulantes.

O segundo artigo visou trazer os conceitos de contrafactualidade muito discutidos em
delineamentos como caso-controle e coortes para os estudos ecoldgicos. Neste artigo foi
proposto uma nova forma de estudar causalidade ao nivel populacional. Mostrou que € possivel
superar o problema da simultaneidade ao construir um modelo que consegue gerar estimativas
produzidas pelo mesmo processo estocéstico que antecedeu o evento de interesse. Dessa forma, ao
gerar predigdes atraveés desse modelo, esses valores, ao serem comparados aos valores observados
para o evento de interesse, representam a ideia de que, se tudo tivesse mantido inalterado, o cenario
observado seria algo proximo ao construido pelo modelo contrafactual. A materializacdo dessa
proposta foi posta em pratica utilizando dados de SRAG-Covid no Brasil. Como resultado, a rede
LSTM se mostrou capaz de aprender os padrdes vivenciados e de repetir esse mesmo comportamento
durante o periodo de ocorréncia da linhagem Gama.

O terceiro e ultimo artigo apostou na aplicabilidade da metodologia construida no
segundo artigo, demonstrando em 4 cenarios distintos aspectos positivos e negativos dessa
nova proposta de avaliacdo do efeito causal em estudos ecoldgicos. Assim como no artigo 2,
os modelos foram treinados apenas com os proprios valores do evento de interesse, sendo no

artigo 3, nimero de casos hospitalizados e 6bitos por SRAG-Covid em pessoas acima dos 60
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anos. Como resultado, evidenciou que essa proposta metodoldgica cumpre o seu papel e dessa
forma, se mostra eficaz na estimac¢ao de medidas de impactos.

Essa compilacdo de analises evidencia que os estudos ecologicos se demonstram
capazes de contextualizar a dinamicidade da pandemia da COVID-19 no Brasil. Além disso,
os conceitos de contrafactualidade até entdo empregados na epidemiologia sdo passiveis de
novas aplicacdes, sendo estes renovados e inovados pelas recentes técnicas de aprendizagem
de maquina.

Cabe ao epidemiologista, ndo apenas intervir no problema de satde, mas também
identificar os métodos que por ele sdo utilizados, sendo aqueles, aos quais ndo atendam da
forma adequada ao que se foram propostos, novamente, intervir, norteando-se pela
metodologia cientifica, na reformulagdo ou proposi¢ao de novas técnicas. Isso deve ser visto
como algo além de um compromisso inerente a formagdo, deve ser visto como um ato de
devolucao a sociedade pelos investimentos aplicados através dos impostos, deve ser visto como
uma oportunidade de tornar a sociedade menos desigual, destinando que as politicas publicas
alcancem, dessa vez, de forma desigual, na medida das suas desigualdades, aqueles que as mais

necessitam.
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