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RESUMO

Este estudo mapeia os modelos utilizados para prever cenarios de dengue, descritos na literatura
cientifica mundial entre 1968 e 2021, pesquisados nas bases de dados Pubmed, Embase e portal
BVS. Descreve técnicas de modelagens e parametros que utilizaram obrigatoriamente dados de
incidéncia da doenca e ao menos dois fatores ligados a sua transmissdo em seres humanos, ao
tempo que exclui os artigos que utilizaram dados exclusivamente entomoldgicos ou climaticos.
Analisa as informacGes de 24 artigos incluidos na revisdo. Verifica os indicadores
bibliometricos dos artigos incluidos, por meio do fator de impacto das revistas. Identifica os
tipos de modelagens mais utilizados, em que se destacam machine learning (ML), estatistica,
matematica e redes neurais. Consolida 75 tipos varidveis preditoras e suas frequéncias,
categorizadas em 7 grupos. Detecta o nivel de aplicagdo dos modelos no territdrio, sendo os
mais usados: municipio ou cidade, estado e provincia. Demonstra nos resultados que as técnicas
de modelagens ganharam maior capacidade preditiva com o uso de ML, com antecipagdo de
surto em até 3 meses e maior acuracia em até 4 semanas. Entretanto, existe grande variedade
de modelos e usos de dados climaticos e entomoldgicos, além do que ha tendéncia cada vez
mais forte na incorporacéo nos modelos, de fatores sensiveis a transmissdo da dengue, de ordem
socioeconémica e demografica, contexto territorial e de saiude. Conclui que a dindmica
complexa de transmissdo da dengue exige modificacdes continuas nas analises preditivas, para
que sejam capazes de refletirem os movimentos humanos que desencadeiam a presenca e
proliferacdo dos seus vetores em areas climaticamente favoraveis.

Palavras-Chave: Dengue. Modelos Matematicos. Modelos Estatisticos. Aprendizado de

Maquina. Previs&o.



ABSTRACT

This study maps the models used to predict dengue scenarios, described in the world scientific
literature between 1968 and 2021, searched in Pubmed, Embase and the BVS portal databases.
It describes modeling techniques and parameters that used mandatory disease incidence data
and at least two factors linked to its transmission in humans. Excludes articles that used
exclusively entomological or climatic data. Analyzes the information from 24 articles included
in the review. Verifies the bibliometrics indicators of the included articles, using the impact
factor of the journals. Identifies the types of modeling most used, in which machine learning
(ML), statistics, mathematics, and neural networks stand out. Consolidates 75 predictor variable
types and their frequencies, categorized into 7 groups. Detects the level of application of the
models in the territory, being the most used: county or city, state, and province. It shows in the
results that modeling techniques have gained greater predictive capacity with the use of ML,
with outbreak anticipation up to 3 months and greater accuracy up to 4 weeks. However, there
is a great variety of models and uses of climatic and entomological data, and there is a growing
trend to incorporate into the models factors sensitive to dengue transmission, of socioeconomic
and demographic order, territorial and health context. It concludes that the complex dynamics
of dengue transmission requires continuous modifications in predictive analyses, so that they
can reflect the human movements that trigger the presence and proliferation of its vectors in
climatically favorable areas.

Keywords: Dengue. Mathematical Models. Statistical Models. Machine Learning. Forecasting



RESUMEN

Este estudio mapea los modelos utilizados para predecir escenarios de dengue, descritos en la
literatura cientifica mundial, buscada en las bases de datos Pubmed, Embase y el portal BVS.
Describe las técnicas de modelizacion y los parametros que utilizan necesariamente datos sobre
la incidencia de la enfermedad y al menos dos factores relacionados con su transmisién en el
ser humano. Excluye los articulos que utilizan exclusivamente datos entomolédgicos o
climéticos. Analiza la informacion de 24 articulos incluidos en la revision. Verifica los
indicadores bibliométricos de los articulos incluidos, utilizando el factor de impacto de las
revistas. Identifica los tipos de modelizacion mas utilizados, en los que destacan el aprendizaje
automatico (ML), la estadistica, las matematicas y las redes neuronales. Consolida 75 tipos de
variables predictoras y sus frecuencias, clasificadas en 7 grupos. Detecta el nivel de aplicacion
de los modelos en el territorio, siendo los méas utilizados: municipio o ciudad, estado y
provincia. Concluye que las técnicas de modelizacion ganaron mayor capacidad de prediccion
con el uso del ML, con anticipacion del brote en hasta 3 meses y mayor precision en hasta 4
semanas. Observa una variedad en el uso de los datos climaticos y entomoldgicos. Ademas, se
tiende a incorporar en los modelos otros factores sensibles a la transmision del dengue, de orden
socioeconomico y demografico, de contexto territorial y de salud. Se concluye que la dinamica
compleja de la transmisién del dengue requiere modificaciones continuas en los analisis
predictivos, para que sean capaces de reflejar los movimientos humanos que desencadenan la
presencia y proliferacion de sus vectores en areas climaticamente favorables.

Palabras clave: Dengue. Modelos matematicos. Modelos estadisticos. Aprendizaje automatico.

Prediccion del escenario.
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1 INTRODUCAO

A dengue € uma arbovirose, doenca transmitida por mosquitos, fémeas, do género
Aedes (Ae. albopictus e Ae. aegypti, seus principais vetores). Além da dengue esses mosquitos
também séo vetores dos virus chikungunya, febre amarela, e zika (1-3).

Epidemias compativeis com a dengue sdo registradas no mundo desde o século 111
a.C. A dengue atingiu ao longo dos séculos diversos paises de clima tropical e subtropical em
diferentes continentes - China, Franca (Antilhas), Egito, Libia, Indonésia, EUA, Espanha, india,
Siria, Taiwan e os que pertencem a Africa oriental. Em 1983 a Organizacdo Mundial da Satde
(OMS) adotou o termo dengue, durante o Council for Internacional Organizations of Medical
Sciences (4,5).

Estima-se que cerca de 2,5 bilhGes de pessoas que vivem em paises tropicais e
subtropicais estéo expostas ao risco de se infectarem por dengue.

De acordo com a OMS, no bloco mundial, engloba-se para o perfil de transmissao
da dengue as seguintes regides e/ou continentes: Africa, Américas, Mediterraneo oriental,
Europa, Pacifico ocidental, sudeste da Asia (6). Ao longo das Gltimas décadas a dengue causou
epidemias recorrentes, sobrecarregando sistemas de saude publicos (5,7,8).

Um estudo recente, sobre a distribuicdo global e carga de adoecimento, estimou 390
milhGes de casos por ano de infe¢des por dengue ao redor do mundo, dos quais 96 milhdes sdo
assintomaticos (1).

Provavelmente a combinacéo da forte urbanizacdo desordenada das cidades, com o
baixo saneamento bésico, aumento do desmatamento de florestas, alto consumo de produtos
industrializados plasticos, com descarte indevido, favoreceu a urbanizacao permanente do vetor
(do género Aedes), ocasionando sua propagacao e a disseminacao da dengue para varias regides

(4,7,9).
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A dinamica de transmissao da dengue parece estar diretamente relacionada a macro
fatores (ambientais, socioecondmicos, politicos e sociais), bem como aqueles intrinsecos, que
influenciam diretamente na sobrevivéncia do mosquito vetor, como o0s climaticos e
entomoldgicos (4,5,7,9).

Devido a isso, as razbes que promovem 0s surtos e epidemias de dengue
demonstram ser complexas e requerem monitoramento personalizado para diferentes areas (10).
Neste contexto, as técnicas de modelagens preditivas vém ganhando notoriedade, ao permitirem
realizar analises simples ou complexas, em cenarios realisticos, com bom grau de
confiabilidade, sobretudo a curto prazo (11).

Desde a década de 80 observa-se 0 uso de modelagens estatisticas e matematicas
ensaiando oportunidades neste campo preditivo para a dengue (5). De toda sorte, a
intensificacdo dos ciclos epidémicos nos ultimos anos e as dificuldades para o controle efetivo
enfrentados por varios paises agucaram o desenvolvimento para novos métodos de modelagens,
aos quais foram potencializados ao agregarem técnicas de inteligéncia artificial, como machine
learning (ML), mineracédo de dados e redes neurais artificiais (RNA)(12-14) .

Por outro lado os fatores envolvidos ou determinantes na dindmica de transmisséo
da dengue sdo pontos sensiveis para identificar e prever novos surtos, bem como direcionar as
politicas e praticas de manejo para reducao dos casos (14,15).

Por conta disso sdo possiveis diferentes formas de modelagens, que variam tanto
nos detalhes bioldgicos e ecoldgicos incorporados, quanto na formulacdo dos modelos ao
permitirem modelagens complexas e robustas, associando, por exemplo, regressoes lineares e
logisticas, com modelos matematicos compartimentais, mais componentes de arvores de

deciséo (Random forests), dentre outros (16,17).
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Diante disso, varios modelos foram propostos e descritos em formato de artigos,
com o intuito de prever cenarios de dengue e de estabelecer medidas de controle estratégicas,
como a reducdo do nimero de casos da doenca.

Assim, tém-se 0 seguinte problema de pesquisa: a complexa dinamica de
transmissdo da dengue oportuniza inimeras formas de modelagens capazes de avaliar e prever
0 seu risco de transmissao.

No entanto, ndo estd claro que tipo de informacdo estd disponivel na literatura
cientifica para compreender quais sdo as técnicas de modelagens que estdo sendo usadas,
variaveis utilizadas (dados de entrada), nivel de aplicacdo no territério, periodo de previsdo
antecipada, que sejam capazes de fornecer um catélogo de oportunidades para implementagédo
ou aperfeicoamento de andlises preditivas para 0s servigos publicos de vigilancia da dengue.

Diante deste paradigma, foi realizada uma revisdo de escopo ou scoping review
(ScR) para mapear sistematicamente evidéncias disponiveis na literatura cientifica nesta area,
bem como identificar eventuais lacunas de conhecimento existentes.

Para tanto formulou-se a seguinte pergunta de pesquisa: quais modelos de anélises
preditivas de cendrios epidemiologicos de dengue e seus respectivos parametros estdo
disponiveis na literatura cientifica?

Para resposta a essa questdo tem-se como objetivo geral deste estudo, mapear 0s
modelos utilizados para prever cenarios de dengue, descritos na literatura cientifica mundial.

Para responder a essa questdo tem-se como objetivo geral deste estudo, mapear 0s
modelos utilizados para prever cenarios de dengue, descritos na literatura cientifica mundial.

Os objetivos especificos sao:

I.  Especificar os tipos de modelagens utilizadas - matematica, estatistica,

inteligéncia artificial (ML, deep learning, RNA) e verificar os métodos

empregados;



Il.  Listar as principais variaveis incorporadas nas analises e suas frequéncias;
I11.  Identificar o nivel de aplicacdo dos modelos no territorio;

IV. Analisar os indicadores bibliométricos dos artigos incluidos.

23
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A ESCOLHA DO METODO DE REVISAO

Em se tratando de sintese de evidéncias, definida como “a revisao do que ¢
conhecido a partir de pesquisas existentes usando métodos sistematicos e explicitos para
esclarecer a base de evidéncias” (18), tornaram-se fundamentais para traduzir o conhecimento
cientifico e disponibilizar as melhores evidéncias, que possam subsidiar a tomada de deciséo
(19).

Existem varias metodologias para a sintese de evidéncias, que podem ser
empregadas em dezenas de tipos de revisdo. A literatura descreve 14 tipos de revisdo mais
empregadas, como revisao sistematica, SCcR, revisdo guarda-chuva, revisdo para visao geral ou
overview, revisdo de métodos mistos, revisdo de mapeamento, revisdo da literatura, reviséo
critica, dentre outras (20).

Para cada tipo de revisdo empregado existem metodologias associadas com o intuito
de buscar, avaliar, sintetizar e analisar, as informac6es que se desejam obter (20).

E possivel diferenciar a aplicabilidade de cada uma, pela natureza da sintese de
evidéncia ser alcanca, por exemplo, ScR sdo de natureza exploratoria e descritiva, enquanto as
revisOes sistematicas, explicativa e analitica (com ou sem meta-analises) (19-21).

Neste contexto, a ScR adota abordagem metodoldgica para avaliar preliminarmente
0 escopo da literatura de pesquisa, compreender a extensdo do conhecimento num campo
emergente, bem como identificar, mapear, relatar e discutir as caracteristicas e/ou conceitos
nesse campo (19-21). As ScR podem ser empregadas nas seguintes situagdes:

- Conhecer os tipos de informacdes disponiveis num determinado campo.

- Detectar e analisar possiveis lacunas do conhecimento.
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- Explorar conceitos/defini¢des chave disponiveis na literatura.

- Analisar a forma como as pesquisas sdo conduzidas sobre um determinado
topico ou campo.

- ldentificar caracteristicas ou elementos-chave relacionados com um conceito.

Direcionar uma revisao sistematica.

Por conta disso, as SCR assumem uma pergunta de pesquisa com enfoque mais
amplo. No entanto, a conducdo da pesquisa acontece de forma sistematica, com etapas
padronizadas e pré-definidas, que devem seguir rigor metodoldgico na sua execucdo e redacdo
dos resultados (19-21).

Devido sua abordagem de pesquisa fornecer uma visdo abrangente sobre
determinada questdo, a analise dos achados ocorre de forma descritiva. Isto permite ao

pesquisador decidir qual a melhor forma de apresentar a informacéo extraida (19-21).

2.2 DENGUE NO CONTEXTO DE SAUDE PUBLICA

Estima-se que mais da metade da populacdo mundial esta em risco de infec¢éo por
dengue (1,3). Tornou-se um grande problema de salde publica ao longo dos anos, devido
ocasionar epidemias recorrentes, com maior relevancia em areas tropicais e subtropicais, sendo,
as Américas e a Asia, as zonas de maior risco.

Os registros historicos de surtos de dengue, desde o século XVII até os mais
recentes e frequentes no século XXI, mostram que a doenca é de dificil controle e que o vetor
é de facil domesticagdo. Sua proliferacdo vem sendo associada a urbanizacdo nao planejada e
acelerada (2,5,9,22).

O virus dengue é do tipo RNA de cadeia simples, pertence ao género flavivirus, da

familia Flaviviridae. Pode ser diferenciado em 4 sorotipos (DENv-1 DENv-2, DENv-3 e DENv-
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4), aos quais sdo atribuidas imunidades independentes. Para imunidade completa seria
necessario contrair a infeccdo isoladamente, para cada um dos sorotipos. Ou seja, uma vez 0
ser humano infectado por um sorotipo e recuperado, a imunidade pode ser permanente (2,3).

A circulagdo desses sorotipos costuma ser alternada e esta atrelada a presenca de
suscetiveis na populacdo, no entanto, é possivel a circulacdo viral concomitante de todos os
sorotipos em um territdrio. Ainda que as epidemias sejam marcadas por um sorotipo de forma
mais intensa (2-4).

Em 2013, houve mais um achado em construcdo de evidéncia, o isolamento do
possivel sorotipo DENvV-5, cuja circulagcdo sugere estar restrita em ambiente silvestre, diferente
dos demais sorotipos, que vem causando doenga no homem (23). Tal informagdo pode ser
relevante no futuro, se confirmada, caso ocorra 0 esgotamento de suscetiveis aos demais
sorotipos, com potencial para o0 acometimento da populagdo humana.

A ocorréncia de casos clinicos que evoluem com sinais de alarme e, posteriormente,
maior gravidade, pode ser associada a qualquer um dos tipos virais, quer seja numa primo-
infeccdo ou em infecgdo secundéaria. Algumas pesquisas associaram maior probabilidade de
gravidade nos infectados numa segunda infec¢édo, e/ou quando houve circulacdo do DENv-2,
sobretudo na populacéo mais jovem, criangas e adolescentes (1,2,9,24,25).

Os ciclos de transmissdo e propagacéo da dengue dependem, condicionalmente, de
fatores que envolvem caracteristicas e comportamentos, do vetor (mosquitos Aedes) e do
homem, no territorio, interligados as condi¢des climéticas e ambientais.

Resumidamente, o ciclo epidémico da dengue depende de trés etapas que
acontecem: 1. no mosquito; 2. nos ovos no ambiente e; 3. no individuo.

Inicia-se com a infeccdo das fémeas do mosquito Aedes durante o repasto

sanguineo em individuos contaminados. Apo6s o periodo de incubacdo extrinseca no mosquito,
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que dura entre 7 e 10 dias, os mosquitos fémeas infectantes passam a transmitir o virus em
novos repastos sanguineos por todo o seu tempo de vida.

A fémea, ao se reproduzir com um mosquito macho, deposita seus ovos
contaminados no ambiente. Havendo condig¢des de desenvolvimento (principalmente, umidade
elevada e altas temperaturas), os ovos evoluem para as fases de larva, pupa e alado, periodo que
dura de 7 a 10 dias, podendo ser menor em condigdes ideais (4,25).

Somente os individuos suscetiveis (que ndo foram infectados antes por um dos
sorotipos virais) se tornam infectados em um novo repasto sanguineo, com capacidade para
desenvolver a doenca. O periodo de incubacdo intrinseca no homem varia de 4 a 6 dias, podendo
chegar a 15 dias. Quando, entdo, podem manifestar sinais e sintomas da doencga, que duram em
média 7 dias. Desde o0 1° dia de sintomas até o 7° dia, ocorre circulacdo e replicacdo viral no
organismo, conhecido como periodo infeccioso (3-5).

Os ciclos epidemiologicos da dengue apresentam periodicidade que variam de 2 -
3 anos. Entretanto, foram reportados nos ultimos anos flutuagdes nessa dinamica. Variagdes
sazonais e mudancas no ambiente afetam a dindmica dos ciclos (3).

No Brasil, dados oficiais do Ministério da Saude (MS), sobre 0 monitoramento de
arboviroses mostram que 0s casos provaveis de dengue estdo em alta. Houve aumento de 189%
de casos, até a semana epidemioldgica 35 de 2022, quando comparado ao mesmo periodo de
2021, também considerado um ano epidémico (26).

Hé& evidéncia que a pandemia Covid-19 aumentou a carga para ambas as doengas,
nas regides que ja eram endémicas para a dengue (27). Observou-se possivel reatividade
cruzada entre anticorpos SARS-CoV-2 e DENV, que dificultaram o diagndstico, bem como
provavel aumento na gravidade dos casos clinicos (28).

Dados do repositorio sobre saude urbana da OMS, atualizado em 2022, demonstram

que mais de 55% da populagdo mundial vive em areas urbanas, com expectativa de aumento
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para 68% até 2050. Dentre os residentes urbanos, cerca de 40% estdo em &reas com baixos
Servicos para o gerenciamento de saneamento apropriado e acesso continuo a agua potavel (29).

Provavelmente, a rapida urbanizacdo ndo planejada nestas areas desencadeou este
cenario negativo na saude social e ambiental, podendo trazer maior impacto para 0s mais pobres
e vulneraveis (2,9,24).

Além disso, o adensamento populacional em regibes ambientalmente degradadas,
carentes de saneamento e de gestdo de residuos, denota moradias insalubres. CondicGes que
elevam o0s riscos para transmissdo de doencas infecciosas como COVID-19, tuberculose,
dengue e diarreia (1,24).

O mau gerenciamento de residuos solidos acarreta lixo acumulado em éareas
urbanizadas, abertas e de forma inadequada, propiciando reservatorios oportunos a proliferacéo
vetores urbanos (Ae. Aegypti e Ae. Albopictus), devido ao depdsito de ovos em recipientes
contendo agua parada (1-3,24). Desta forma, elevasse as chances para doencgas vetoriais virais
como a dengue, zika, Chikungunya.

Atualmente ndo ha vacinas altamente eficazes e tratamentos especificos para a
dengue (30). Tampouco os amplos esforgos para o controle de vetores ndo impediram sua larga
transmissdo e disseminagéo global (1,2,25).

Pelo exposto, para conhecer e compreender sua cadeia de transmissdo é necessario
analisar os fatores ecologicos e biogeograficos que afetam o comportamento do vetor e do virus
no ambiente e no homem, com o intuito de prevenir e controlar os surtos e epidemias de dengue
(1,22,24).

A literatura cientifica (1,2,7,9,24,25,31,32) destaca larga influéncia de amplos
fatores associados a transmissdo da dengue: climaticos (precipitacdo, temperatura, umidade,
densidade do ar, altitude, velocidade do vento etc.); ambientais (indices de vegetacdo ou

cobertura do solo); entomologicos (relacionados ao comportamento do vetor no ambiente e da
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transmissao do virus no vetor); deteccdo da doencga na populacgdo (incidéncias); imunolégicos
(relacionados a aquisicdo de imunidade humana); socioecondmicos e demograficos; territoriais
(saneamento, acesso a agua potavel e eletricidade, coleta de lixo, estabilidade politica etc.)

Por conta disso, a depender do territdrio envolvido, esses diferentes fatores podem
se relacionar e gerar cenarios de transmissao — condicionado a presenca do vetor, concatenado
aos movimentos humanos intra e interurbanos. 1sso tem potencial para gerar variabilidade nos
ciclos epidémicos, como vem sendo registrado nos Gltimos anos (22,24,33,34)

Para além disso, um estudo sobre o impacto econémico da ocorréncia de trés
arboviroses (dengue, zika e Chikungunya) no Brasil, em 2016, revelou um impacto negativo
de, no minimo, 2% no Produto Interno Bruto (PIB)!. Sendo que os gastos publicos, estimados
em cerca de R$ 2,3 milhdes de reais, foram destinados apenas para atender a¢des emergenciais,

com foco no controle da epidemia (35).

(1) manejo e combate ao vetor (repasses de recursos federais, e
aquisicdo de pesticidas; (2) custos médicos envolvidos no diagndstico
e tratamento das doencas no SUS; (3) custos indiretos, desencadeados

pelo absenteismo no trabalho, tanto em entes pablicos quanto privados,

ocasionando perda de produtividade.
Desse total, R$431 milhGes (19%) se referem aos custos indiretos total, relacionado
a perda de produtividade com base no PIB per capita nacional, por afastamentos decorrentes
dessas arboviroses em 2016.
Observa-se que ha uma discrepancia no valor financeiro empregado nas acdes
emergenciais concentradas no controle da epidemia, em relacéo ao provavel dano que epidemia

de dengue pode causar ao afetar a cadeia produtiva do pais.

! De acordo com o Instituto brasileiro de geografia e. estatistica — IBGE, o PIB do Brasil atingiu em
2016 a marca de R$ 6,3 trilhdes de reais. Um resultado 3,3% menor do que o registrado no ano de
2015. A queda afetou principalmente 3 setores econdmicos: agropecudria, inddstria e servicos (36).



30

Pelo exposto, é notorio o desafio em controlar a dengue, pelo seu crescimento
demonstrado nas dltimas trés décadas, principalmente em areas com baixo e médio indice
sociodemografico, impulsionada pelo rapido crescimento populacional e acelerada
urbanizagdo, requer mais ag¢Oes de prevencéo e controle, que podem ser obtidas pelos modelos

preditivos como ferramentas auxiliares a enfrentar esse grande desafio (37).

2.3 MODELAGEM PREDITIVA E CONSTRUCAO DE CENARIOS

EPIDEMIOLOGICOS

A previsao de cenarios é importante e necessaria em varias situacoes, independente
do horizonte de tempo de antecedéncia requerido (curto ou longo). Corrobora para um
planejamento eficaz e eficiente em diversos setores, de areas como: economia,
telecomunicacdes, eletricidade, oportunidades de mercado, clima e ambiente, agropecudria,
transporte, salde etc. (38).

Numa conjuntura histérica, a modelagem de epidemias possibilita um melhor
entendimento de como as epidemias ocorrem e a busca por medidas eficientes de prevencgéo ou
erradicacao da doenca. Teve seu advento no final do século XIX e inicio do século XX, com o
uso de modelos matematicos aplicados na epidemiologia das doengas transmissiveis por

vetores, em estudos desenvolvidos por Ronald Ross (39).

Filho de oficiais britanicos, nascido no norte da india, formou-se em medicina,
atuou como cirurgido em hospitais de guerra, no entanto foi no campo da
medicina tropical que desenvolveu suas habilidades nos estudos com doengas

vetoriais, como a maldria e a filariose (39)

Entretanto, existem condic¢des que afetam a previsibilidade de um evento ocorrer.
Para tanto, é necessario compreender alguns fatores primordiais que podem interferir na

previsdo: 1. Disponibilidade dos dados preteritos no presente, com alguma qualidade de uso; 2.
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Se foram compreendidas todas ou grande parte das causas relacionadas ao evento de interesse;
3. Se 0 cenéario atual se assemelha ao passado, de modo que possa capturar padrbes e
relacionamentos genuinos; 4. Como as previsdes sdo uteis para o que se deseja prever (38).

Desta maneira, a partir da (s) variavel (is) de interesse é possivel identificar padroes
ndo aleatdrios, a exemplo de uma série temporal. Ou seja, se existe uma relacdo de causa e
efeito relacionada com o tempo, que influenciou um determinado resultado no passado e esta
mesma relacdo pode fazer o mesmo no futuro. Desta forma, a observacdo do passado permite
fazer previsdes para o futuro, orientando a tomada de decisbes (40).

Os tipos de dados determinam qual método de predicdo podera ser usado. Assim,
fazer uma analise de dados preliminar € um fundamental para observar padrdes, situacoes
incomuns, mudancas ao longo do tempo, relacfes entre as variaveis, que devem, o quanto
possivel, serem incorporados aos métodos de previsao (38).

Um fator que realca esta condicdo € que modelos de previsdo bem concebidos
conseguem capturar como as coisas estdo mudando e, a maneira como as mudangas ocorrem,
projetara o futuro (38).

O processo de modelagem preditiva utiliza abordagens como previsoes de séries
temporais, que envolve: organizacdo dos dados, visualizagdo dos dados, definicdo do modelo,
treinamento do modelo, avaliacdo de desempenho do modelo para finalmente execugédo da
previsdo (38).

A modelagem preditiva dengue, embasada por exemplo em dados de incidéncia da
doenca, utiliza comumente modelos que retratam séries temporais (12,14). Isto se justifica pelo
tipo de dado utilizado, como as séries de casos notificados de dengue ao longo de um periodo
de tempo, num territorio especifico, que podem refletir ou assumir uma relagdo com uma série

espaco-temporal prevista por modelagem (14,41).
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Mais recentemente, a incidéncia de casos da dengue também possou a ser
mapeada por meio de dados apoiados em pesquisas da internet associadas a

dengue, como tendéncias do Google e Baidu Search? e tweets (14,41).

Falar sobre modelagem preditiva € um desafio neste estudo. Pois, aparentemente,
ndo ha uma padronizacdo para se referir aos tipos e métodos de modelagens preditivas em
epidemiologia.

Assim, para fins didaticos, assume-se que os tipos de modelagens podem ser
tradicionais (por meio da modelagem estatistica, matematica) e de inteligéncia artificial, que
utilizam um conjunto de técnicas de programacao (ML, deep learning, aprimoradas por RNA,
e em algumas situacdes, a mineracao de dados).

A modelagem matematica e a estatistica alavancaram este processo ao fornecerem
modelos apropriados para estas analises, capazes de resolver problemas, neste caso predizer o
futuro.

De uma forma simples a modelagem matematica utiliza equa¢des matematicas
deterministicas. Entretanto, ha uma tendéncia de integracdo entre os modelos, de forma que os
matematicos assumam intervalos de confianca e incertezas, através por exemplo de cadeias de
Markov (39,42)

A modelagem estatistica utiliza o raciocinio probabilistico, baseado em suposicoes,
para formar relacionamentos entre as variaveis, que é traduzido em equac¢des matematicas (43).

No entanto, trazem como limitacGes: 1. dificuldade para incorporar variagcdes em
sistemas ndo lineares; 2. dificuldade para interagcéo entre fendmenos que acontecem em larga
escala de tempo, espaco e complexidade organizacional, 3. dificuldade para estabelecer relacdes

entre padrdo e processo (44).
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Métodos avancados de predicdo de cendrios incorporam processos de inteligéncia
artificial, capazes de agregar grande capacidade raciocinio logico, analisando extenso volume
de dados, num curto espaco de tempo (45).

A exemplo disso tem-se os modelos do tipo ML e o deep learning (aprendizado
profundo). Desenvolvem processos de aprendizado automatico, a partir de padrbes de
informacdo. Permitem fazer inferéncias sem instrugdes explicitas e tém capacidade gerir grande
namero de variaveis (principalmente o deep learning). Por estas razGes, consegue fazer relagdes
entre as variaveis (44). Uma condicdo que oferece flexibilidade, sendo desejavel na predicao
de doengas, como a dengue, que tém diversos fatores associados a transmissao.

As RNAs aprimoram ML e deep learning, por meio de uma arquitetura de rede de
neurdnios organizada em camadas. Na camada inferior estdo os preditores (variaveis de
entrada), na superior as previsoes (saida), e pode ter uma camada intermedidrias “os neuronios
ocultos” (esta torna o processo ndo linear) (38,44).

Outro tipo de modelo bastante utilizado é a mineracdo de dados, um processo para
descobrir informagdes de um grande conjunto de dados, por meio de padrdes e tendéncias
advindos de relacionamentos complexos ou grande volume de dados, que ndo podem ser
acionados pela exploragdo tradicional de dados (44). Utiliza para esta finalidade analise
matematica e estatistica, 1A e ML.

Para tentar resumir como os tipos de modelagens que podem ser empregados no
contexto da predicGes de cenarios epidemioldgicos, foi esquematizada uma representacdo

conceitual, conforme a Figura 1.



equagdes
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nimero de variaveis
padrdes e tendéncias
problemas
(predigdo de cendrios)
relacionamentos complexos ou
grande volume de dados

1. incorporar variagdes em sistemas ndo lineares

2. Interagir entre fendmenos que acontecem em larga
escala de tempo, espaco e complexidade organizacional
3. Estabelecer relagdes entre padrédo e processo

Fonte: elaborado pelo autor
Figura 1 Representacdo conceitual dos tipos de modelagens
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A selecdo dos métodos de modelagens depende de uma anélise preliminar dos
dados e observacao de alguns padrdes: 1. tendéncia ou comportamento de longo prazo na série;
2. ciclos ou flutuacGes da variavel superiores a um ano; 3. sazonalidade ou flutuagdes inferiores
a um ano, compativel com as estacbes do ano; e 4. variagOes irregulares ou flutuacdes
inexplicaveis (38,40).

Estes padrdes podem ser explorados nos modelos de forma isolada ou combinada,
revelando muitas possibilidades de abordagens (métodos de modelagens).

O ponto principal é descobrir quais componentes estdo atuando em um conjunto de
variaveis e decidir qual a melhor equacéao que relaciona os componentes aos modelos (40).

Sdo exemplos de métodos de modelagens empregados nas analises preditivas para
a dengue: modelos compartimentais autorregressivos de médias moveis, como o ARIMA e o
SARIMA (agrega um componente sazonalidade), descrevem melhor a autocorrelagdo nos
dados; modelos de regressao (como: linear, ndo linear, arvore de regressao impulsionada por
gradiente, binomial negativa); modelos aditivos generalizados (GAMs), operador de selecéo e
contragcdo menos absoluta (LASSO), bem como os mais modernos algoritmos de aprendizado,
como maquinas de vetores de suporte (SVM) (8,33,35)

A modelagem em dengue pode enfrentar desafios, que envolvem amplas condigdes
inerentes as seguintes variagdes: climaticas e ambientais; entomoldgicas (habitat e reproducao
do vetor); de contexto territorial (saneamento, acesso agua encanada e potavel, acesso a
eletricidade, coleta de lixo regular, estabilidade politica entre outros); sobre aspectos
demogréficos e socioecondmicos (densidade e estimativas populacionais, indices de pobreza,
indices de desenvolvimento humano, cobertura educacional etc.) (1,15,46)

Diante disso, identificar todos esses fatores e decidir quais séo relevantes e devem

ser objeto de andlise, para a predicdo de cenarios, ndo é uma tarefa simploria. Previsfes precisas
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e antecipadas de epidemias de dengue permitem que sistemas publicos de salde possam

desenvolver estratégias oportunas para impedir um cenario sem controle (1,15,47)
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3 METODOLOGIA

3.1 TIPO DE REVISAO:

Trata-se de um estudo para sintese de evidéncias com o método ScR, a partir de
estudos descritos na literatura cientifica, que utilizaram modelos na previsdo de cenérios de
transmisséo da dengue.

A ScR e um delineamento de pesquisa capaz de mapear a evidéncia existente e
identificar possiveis lacunas do conhecimento sobre determinada questdo. Néo visa analisar a
qualidade metodoldgica dos estudos incluidos (21).

Esse tipo de revisdo aplica-se quando ha diversos estudos sobre um determinado
tema ou questdo, que remete um possivel desconhecimento do universo de informacéao
disponivel. Isto requer identificacdo e compreensao da evidéncia existente, realce das possiveis
lacunas no conhecimento, que possam direcionar outras pesquisas, Como a revisao sistematica

(21).

3.2 ETAPAS DA REVISAO:

O planejamento e execucéo desta reviséo observou 5 etapas fundamentais: 1. Busca das
fontes de informacdo, 2. Sele¢do dos artigos, 3. Extracdo dos dados, 4. Sintese dos resultados e
5. Redacdo e publicacéo dos resultados, conforme descrito a seguir.
O protocolo de pesquisa podera ser obtido por requisicdo ao autor. Posteriormente,
estara disponivel na plataforma Open Science Framework ®.
As etapas foram desenvolvidas por uma equipe com 3 (trés) membros: o autor

planejou, definiu e executou as estratégias de buscas dos artigos nas bases de dados; 2 (dois)
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pesquisadores (0 autor e outro colaborador) foram responsaveis pela selecdo dos artigos de
forma pareada e independente; 1 (um) pesquisador (autor) foi responsavel pela extracdo dos
dados, sintese e redacdo dos resultados, e 1 (um) pesquisador especialista, responsavel em

dirimir as davidas, principalmente quanto a selecéo, extracdo dos dados e sintese dos resultados.

3.2.1 Busca das fontes de informacao

Para identificar os artigos relevantes foram pesquisados todos os artigos cientificos
publicados até 29 de dezembro de 2021, nas seguintes bases de dados cientificas: PubMed,
EMBASE e BVS — LILACS. Por serem as bases de maior relevancia cientifica, pois reanem os
periddicos de elevada avaliacdo cientifica no mundo e na américa latina.

A estratégia de busca ampla foi construida utilizando descricOes especificas para as
diferentes bases de dados selecionadas. Seguiu-se a logica para incluir os termos referentes aos
tipos de modelagens (estatistica, matematica, inteligéncia artificial, machine learning, deep
learning, redes neurais artificiais), associados aos termos predi¢éo (forecasting) e dengue. Os
termos especificos de busca foram obtidos por descritor de assunto, utilizando seguintes
vocabulérios controlados:

1 MeSH (Medical Subject Headings), para as bases de dados do PubMed;

2 Emtree, para a base de dados do Embase;

3 DeCs (descritores em ciéncias da saude), para a base de dados do Lilacs/BVS.

A estratégia principal foi construida no PubMed. A partir dos termos indexados e
sintaxes, fez-se a traducdo para as demais bases de dados eletronicas, conforme as
especificidades contidas nos seus buscadores.

Todas as estratégias finais de buscas estdo disponiveis no Apéndice A.
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Para garantir a amplitude e sensibilidade na estratégia de busca dos estudos e, ainda,
para evitar possivel viés de linguagem, ndo foram aplicados os filtros para restricdo no periodo
e nos idiomas, por ser mais honesto garantir a incluséo de todos os estudos disponiveis (48).

Para mitigar dificuldades na leitura e compreensdo de textos em idiomas néo
dominantes pelos autores, poderiam ser utilizadas ferramentas de traducdo como o Google
Tradutor®, 0 Reverso Context® ou DeepL®. Além destas, poderia obter ajuda com algum
pesquisador proximo fluente no idioma requerido.

Na impossibilidade de leitura e extracdo dos dados de algum estudo devido ao
idioma, seria informada a sua exclusao e justificativa.

Todas as referéncias obtidas nas mencionadas bases de dados, foram importadas
para a ferramenta Zotero®, para fins de tratamento das duplicidades.

Diante do nimero consideravel de publicaces (mais de 4 mil) esta revisdo nao foi
complementada por outras abordagens, para identificar material relevante adicional com os

autores, também ndo foi previsto o escaneamento das listas de referéncias dos artigos incluidos.

3.2.2 Selecéo dos estudos

As referéncias foram importadas para a plataforma eletrnica Ray.yan®, para
leitura dos titulos e resumos, de forma pareada e independente, para selecdo das referéncias
elegiveis, conforme os critérios de elegibilidade descritos anteriormente.

Dois revisores (0 autor e um colaborador) trabalharam em pares analisando de
forma cega as mesmas publicacdes, para selecionar os artigos relevantes por meio da leitura de

titulos, resumos e quando necessario o texto completo.
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Antes de iniciar foi realizada a calibracdo da triagem entre 0s revisores com 0s
primeiros 100 artigos, para ajustes das terminologias utilizadas para categorizar os artigos,
sobretudo os excluidos.

Um pesquisador especialista dirimiu as davidas e divergéncias no final desta etapa

de selecao.

3.2.2.1 Definicéo dos critérios de elegibilidade

Foram incluidos estudos publicados em revistas cientificas, no formato de artigo
cientifico, que utilizaram qualquer tipo de modelagem preditiva (matematica, estatistica,
machine learning, deep learning, redes neurais artificiais ou outro tipo de inteligéncia artificial)
de cenérios epidemioldgicos de dengue. As modelagens deveriam incluir pelo menos trés tipos
de variaveis, categoricamente diferentes ligados a transmissdo da dengue em seres humanos,
sendo uma delas, obrigatoriamente, a incidéncia de casos.

Foram excluidos os estudos que apresentavam as seguintes caracteristicas:

- Aplicados a outros tipos de sistemas de vigilancia, que ndo seja

epidemiolédgica em saude;

- Utilizaram modelos destinados a outras arboviroses e outras doencas;

- Aplicaram modelagens, exclusivamente, com dados entomoldgicos ou
climéticos, pois isoladamente ndo alcancam totalmente o ciclo de transmissdo
da doenca;

- Destinados ao tratamento ou prevencdo da dengue, quer sejam com
medicamentos ou vacinas;

- Abordaram questdes imunoldgicas envolvendo células de defesa (como:

anticorpos e antigenos);
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- Auvaliaram a gravidade e ou quadro clinico da dengue no homem;
- Experimentais e observacionais analiticos, pois fogem do escopo desta

pesquisa.

Para fins de contabilizacdo e classificacdo dos artigos excluidos utilizou-se as
seguintes etiquetas, para sinalizar os artigos por temas aversos: imunobioldgicos,

entomoldgicos, gravidade/quadro clinico, climéaticos, vacina, outras arboviroses e outras razoes.

3.2.3 Extracéo dos dados

Foi desenvolvida uma planilha para determinar quais variaveis deveriam ser
extraidas. Para tanto foram estabelecidos e validados pelo autor 23 parametros pré-selecionados
para analise (Quadro 1).

Os dados foram extraidos manualmente e unicamente pelo autor com revisdo de
duvidas por um pesquisador especialista.

As informacOes obtidas passaram por processo de organizagdo em planilha do
Office Excel®, visando posterior analise e sumarizacao dos dados.

No que concerne ao parametro fator de impacto dos artigos, utilizou-se um
indicador bibliométrico internacional, introduzido pela editora Thomson Reuters, disponivel na
plataforma Journal Citation Reports.

Para tanto, escolheu-se o indicador JIF médio (do inglés, JIF percentile) ou
percentil médio do fator de impacto, que representa a média da soma da classificacdo do
percentual do fator de impacto do periodico, para cada categoria. A conversdao em percentil

proporciona uma comparacao transversal mais intuitiva entre os periddicos (49).



Quadro 1 Parametros para extracdo dos dados

42

ID

TiTULO

AUTOR

ANO

PAIS DA INSTITUICAO DO 1° AUTOR

REVISTA OU PERIODICO

NS EEEE N R

PAIS DA INSTITUICAO DO 1° AUTOR

FATOR DE IMPACTO Categoria
JCR (Journal Citation Reports) Percentil médio do fator de Impacto (JIF médio)

PALAVRAS-CHAVE

FONTE DE FINANCIAMENTO (financeiro, intelectual, politico, nenhum, outro, ndo informado)

10

CONFLITO DE INTERESSES (sim ou néo)

11

POPULACAO ALVO (PAIS/REGIAQ)

12

PERIODO DOS DADOS DO ESTUDO

13

OBJETIVOS DOS ESTUDOS

14

CENARIO TEORICO OU REALISTICO

15

TIPOS DE MODELAGENS

16

METODOS DE MODELAGENS

17

PROGRAMAS - pacotes e/ou bibliotecas

18

FONTE DOS DADOS

19

UNIDADE TEMPORAL DE PREVISAO (semanal, mensal, trimestral, anual)

20

PERIODO DE PREVISAO ANTECIPADA

21

DISTRIBUICAO ESPACIAL DOS DADOS (vila, bairro, distrito, municipio, provincia, estado, pais,
regido)

22

Tipos de Incidéncias
Entomoldgicas

Climaticas ou ambientais

Fator Calendéario

Contexto territorial
Demografico / Socioecondmico
Contexto salde

VARIAVEIS PREDITORAS UTILIZADAS
(agrupadas em 7 grupos)

23

APLICAVEL A SAUDE PUBLICA (sim ou n4o)

Fonte: elaborado pelo autor.
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Esse indicador apresenta caracteristica estatistica diferente do fator de impacto
bruto (JIF), consegue melhorar o valor relativo, diminuir o coeficiente de variacdo e produzir
distribuicdo mais proxima da distribuicdo normal. Sua leitura € simples, os valores variam de 0
a 100, quanto maior melhor. Entretanto, ndo deve ser utilizado para medir a diferenca relativa
entre os periédicos, pois utiliza transformacao ndo paramétrica dos dados (49,50).

Né&o foi utilizado o indicador brasileiro Qualis-Periédicos, mantido pela Agéncia
governamental CAPES (Coordenacdo de Aperfeicoamento e Pessoal de Nivel Superior),
disponivel na plataforma Sucupira, pois a aplicacdo é exclusiva para avaliar a producdo
cientifica dos programas de pés-graduacdo no &mbito da CAPES.

Além disso, os dados disponiveis, até setembro de 2022, trazem classificacoes

defasadas, consolidadas no triénio 2010-2012 e quadriénio 2013-2016.

3.2.4 Sintese dos resultados

Foi realizada de forma descritiva, apoiada pela apresentacdo de quadros, tabelas e
figuras, que resumem as informagdes mapeadas.

As tabelas e graficos foram estruturados conforme suas semelhancas, contextos e
cenarios aplicados, com especial destaque aos tipos de modelagens, varaveis utilizadas, tempo
de predicéo e aplicabilidade em diferentes cenarios e territorios.

Para fins de organizacao das informacGes obtidas e melhor visdo do mapeamento
obtido pelos 23 parametros pré-determinados (Quadro 1), optou-se por dividir os resultados em
duas partes.

A primeira parte, foi destinada a andlise de indicadores bibliométricos dos artigos
incluidos, para responder ao objetivo especifico IV (com o intuito de tentar identificar a

qualidade da comunicacdo cientifica, e possiveis associa¢fes tematicas). Foram analisandos 0s
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seguintes parametros: fator de impacto dos periddicos, paises de concentracdo das pesquisas,
palavras-chave, fonte de financiamento e conflitos de interesse.

No que se concerne a segunda parte dos resultados, voltada especificamente a
modelagem preditiva em dengue, o foco foi responder aos demais objetivos especificos desta
ScR - sobretudo, identificar as técnicas (tipos, métodos e programas) de modelagens, variaveis
utilizadas, escala espacial dos dados, localizacdo, unidade temporal de previsdo, periodo de
previsdo antecipada, periodo de experimento e possibilidade de aplicar em salde publica, na

predicao de cenarios epidemiologicos para a dengue.

3.2.5 Redacéo e publicacao dos resultados

Utilizou-se o guia para redacdo PRISMA (PRISMA ScR — do inglés, “Preferred
Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses extension for Scoping Reviews” -
Itens preferenciais para revisdes sistematicas e extensdo de metanalises para revisdes de
escopo), versdo 2020, com alteragBes especificas para revisdo de escopo, conforme
recomendacdo contida no manual da JBI (21,51,52). O cumprimento das fases deste guia esta
apresentado no Apéndice B.

Com o intuito de resumir etapas desta ScR, busca e selecdo dos estudos, foi
elaborado o diagrama de fluxo PRISMA (Figura 2) (53).

Houve financiamento parcial, além das custeadas pelo préprio autor, do Laboratério
Misto Internacional, LMI Sentinela (UnB - Fiocruz - IRD), Brasilia-DF, Brasil, Rio de Janeiro-
RJ, Brasil e Montpellier, Franca [http://www.Imi-sentinela.unb.br].

Esta ScR ndo foi submetida ao comité de ética e pesquisa. Os dados obtidos sdo

secundarios, disponiveis em plataformas de pesquisa cientifica abertas e de forma publica.
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4 RESULTADOS

Foram levantados ao todo 4.768 estudos, nas 3 bases de dados, publicados a partir
do ano 1968 até 29 de dezembro 2021. Destes, 55 removidos por duplicidade e 14 por outras
razfes (artigos retratados em suas revistas, e resumos de outros formatos (videos, livros ou
capitulos de livros).

Na etapa de selecdo, foram analisados 4.699 artigos, onde foram excluidos 4.675
artigos - classificados em 7 razfes ou tematicas, em: imunobiolédgicos (1.097); entomoldgicos
(959); gravidade/quadro clinico (487); climaticos (445); vacina (368); outras arboviroses (259)
e outras razoes (1.060)%.

Finalmente, restaram 24 artigos que foram incluidos para extracdo dos dados.

Os termos ou descritores selecionados e a estratégia de busca aplicada nesta ScR,
para cada base de dados — Pubmed, Embase, BVS, estdo descritos no Apéndice A.

O diagrama de fluxo Prisma a seguir ilustra como aconteceu a identificacdo dos
estudos em cada etapa do processo.

Destaca-se que todos os vinte e quatro artigos incluidos foram publicados em inglés,
portanto ndo houve dificuldades para a extragdo dos dados. O mapeamento inicial capturou
artigos publicados em revistas cientificas, desde 1968 até 21 de dezembro de 2021. Entretanto,

os artigos incluidos sdo publicagdes mais recentes, de 2008 a 2021.

1 Assuntos diversos como: aspectos socioecondmicos, demograficos, tratamento terapéuticos em
individuos, outras doencas diferente de arboviroses (COVID-19, HIV, hipertensdo pulmonar
idiopatica, infeccBes bacterianas, influenza), biologia molecular, uso apenas de dados de incidéncia,

assuntos analogos e restritos a técnicas de modelagens de forma geral, entre outros.



Identificacdo

Identificacdo dos estudos ]

—

Selecao

Inclusdes

Registros identificados:
Bases de dados (n = 3)
Registros (n = 4.768)
PubMed = 4.482
EMBASE = 280

Portal BVS = 6

Registros removidos antes da sele¢éao:
Registros removidos por duplicidade:
(n =55)
Registros removidos por outras razdes:
(n=14)
4 retratados

7 videos
3 livros ou capitulos de livros

Registros analisados:

(n = 4.699)

Registros excluidos:

(n = 4.675)

Razéo 1 - imunobiolégicos (n = 1.097)
Razéo 2 - entomoldgicos (n = 959)

Razéo 3 — gravidade/quadro clinico (n = 487)
Razéao 4 - climaticos (n = 445)

Raz&o 5 - vacina (n = 368)

Raz&do 6 — outras arboviroses (n = 259)

Razéo 7 - outras razées (n = 1.060)

Registros incluidos na revisao:

(n=24)

Figura 2 Diagrama de fluxo PRISMA.
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4.1 ANALISE DOS INDICADORES BIBLIOMETRICOS

A Tabela 1 apresenta 0 mapeamento de indicadores bibliométricos dos artigos
incluidos, nos seguintes aspectos: fator de impacto dos periddicos, paises de concentracdo das
pesquisas, palavras-chave, fonte de financiamento e conflitos de interesses.

Perante o fator de impacto dos periddicos, 23 artigos obtiveram pontua¢do no
indicador JIF médio. Os percentis variaram de 41,67 a 95,16, com média de 78,92. Em um
artigo o dado n&o estava disponivel no momento do acesso (26/03/2022).

Com relagdo aos paises alvo das pesquisas observa-se uma concentracdo no
continente asiatico, sobretudo na regido sudeste: Tailandia (n = 4), Sri Lanka (n = 3), Vietna (n
= 2), Singapura (n = 2), Indonésia (n =1), Filipinas (n = 1), Malasia (n =1), Taiwan (n=1) e
China (n = 1). Seguido do continente americano: México (n = 1), Colémbia (n = 1), Peru (n =
1), Brasil (n = 2) e Porto Rico (n = 1) — Figura 3.

No continente Europeu uma pesquisa envolveu 21 paises que reportaram casos
confirmados de dengue, oriundos de pessoas residentes, com historia de viagem conhecida para
locais com transmisséo endémica de dengue. Na Oceania, houve pesquisa na Australia (n = 1).

Observou-se que em 37,5% (n = 9) dos estudos, 0 pais da institui¢cdo do 1° autor foi
diferente do pais onde ocorreu o estudo (destaques em vermelho na Tabela 1). Instituicdes
sediadas nos Estados Unidos (n = 3) fizeram pesquisas nos seguintes paises: Tailandia, Filipinas
e Peru.

As demais instituicOes sediadas, Australia, Espanha, Canadé, Japdo, Quénia e Reino
Unido, realizaram suas pesquisas, respectivamente, nos seguintes paises: Indonésia, Brasil,

Coldmbia e Vietna.
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Tabela 1 Mapeamento de indicadores bibliométricos dos artigos incluidos: fator de impacto dos periodicos, paises das pesquisas, palavras-chave,

fonte de financiamento e conflitos de interesses.

Fator de impacto JCR Pais Pais alvo Fonte de Conflito de
Seq. Primeiro autor (ano) Periodico instituicio Palavras-chave . interesses
Categoria JIF medio  go 1°autor do estudo financiamento (S ouN)
Climate, Dengue, Early Warning System, Epidemiology,
1 Rachel Lowe (2016) eLife Biologia 95,16 Espanha Brasil Evaluation, Global Health, Infectious Disease, Financeiro N
Microbiology, Model, None, Probabilistic
. . . Satde Publica, ambiental . . . .
2 Yuan Shi (2016) Environmental Health Perspectives aude u 1ca aT |§n ¢ Lo 94,94 Singapura  Singapura nd* Financeiro N
ocupacional & Ciéncias ambientais
. . # Dengue fever, Optimization,Population density,
Chath Ed . . - . . - . N . .
3 (Zoz;l;nangl ussurlya PLoS Neglected Tropical Diseases Medicina tropical 94,31 Srilanka  SrilLanka Wolves, SriLanka, Epidemiology, Machine learning, Nenhum N
Humidity
Felive J. Colén-Gonzalez Reino # Dengue Fever, Seasons, Forecasting, Vietnam, Public Financeiro
4 pe d. PLoS Medicine Medicina, geral e interna 94,31 . Vietna  and Occupational Health, Decision Making, Humidity, ' N
(2021) Unido X Intelectual
Mosquitoes
# Dengue, Forecasting, Artificial neural networks,
5 Naizhuo Zhao (2020) PLoS neglected tropical diseases Medicina tropical 94,31 Canada Colombia  Colombia, Machine learning, Rain, Neurons, Public and Financeiro N
Occupational Health
# Dengue Fever, Epidemiology, Forecasting, China,
6 PiGuo (2017) PLoS neglected tropical diseases Medicina tropical 94,31  China China  Internet Algorithms, Linear Regression Analysis, Financeiro N
Humidity
Estados # Dengue Fever, Epidemiology, Forecasting,
7 AnnaL. Buczak (2014) PLoS neglected tropical diseases Medicina tropical 94,31 Unidos Filipinas  Philippines, Data Mining, Geographic Information Financeiro N
Systems, Rain, Public and Occupational Health
. - . . . . Spatio-t | Prediction, D fi t, LASSO, . .
8 Yirong Chen (2018) BMC Medicine Medicina, geral e interna 92,51 Singapura  Singapura patio-tempora re. Iction, Lengue forecas Financeiro N
Control and Prevention
Michael A. Johansson  Proceedings of the National Academy of I o Porto Porto Rico; —_— .
9 X . R Ciéncias multidisciplinares 89,58 . Forecast, Dengue, Epidemic, Peru, Puerto Rico Intelectual N
(2019) Sciences of the United States of America © P Rico*** Peru 9 p
Proceedings of the National Academy of I - Estados - . . . . .
10 Stephen A. Lauer (2018) Sciences of the United States of America Ciéncias multidisciplinares 89,58 Unidos Tailandia Dengue, Forecasting, Infectious Disease, Statistic N3o informado N
Cecilia A. Marques- . . . . . . . N . . .
11 Toledo a Parasites & Vectors Medicina tropical e parasitologia 84,70  Brasil Brasil  Dengue, Non-endemic, Risk Model, Transmission Financeiro N
Gayan P. Withanage . . . . . . . Dengue, District of Gampaha, Prediction Model, Time Financeiro,
12 Y g Parasites & Vectors Medicina tropical e parasitologia 84,70 Srilanka  SrilLanka _g X P N
(2018) Series Regression Intelectual
13 Ta-Chien Chan (2015) International Journal of Health Saude Publica, ambiental e 7714 Taiwan Taiwan Logistic Regression, Dengue, Dynamic Threshold, Financeiro N

Geographics

ocupacional & Ciéncias ambientais

Decision Support
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Fator de impacto JCR Pais . Conflito de
L Ly ae e e e Pais alvo Fonte de .
Seq. Primeiro autor (ano) Periédico instituicao do estud Palavras-chave 6 . " interesses
Categoria JIF medio do 1°autor 9° ¢ST40 inanciamento (S ou N)
14 NUFUI Azam Mohd Scientific Reports Ciéncias multidisciplinares 77,08 Malasia Malasia  Ecology, Risk Factors Financeiro N
Salim (2021)
. N - - . . . . . Financeiro,
15 Donald Salami (2020)  Scientific Reports Ciéncias multidisciplinares 77,08 Portugal Europa** ## Infectious Diseases, Machine Learning, Public Health Intelectual N
N s . . D , Early Warning System, F ting Di . .
16 Jessica Liebig (2021) Epidemics Doengas infecciosas 70,43 Australia  Australia engue, Early arnl.n.g ystem, Forecasting Lisease Financeiro N
Spread, Human Mobility
17 Bernard Bett (2019) PLoS One Ciéncias multidisciplinares 64,58  Quénia Vietna # Pengue fever, Epu‘jemlolo.gy, Medlca! risk factors., Financeiro N
Vietnam, Dengue Virus, Rain, Forecasting, Mosquitoes
Gilberto Sanchez- N - . . # Dengue fever, Mosquitoes, Eggs, Dengue virus, Rain,
18 Gonzlez (2018) PLoS One Ciéncias multidisciplinares 64,58 Mexico Mexico Death Rates, Epidemiology, Mexico Nenhum N
# Dengue Fever, Epidemiology, Forecasting, Morbidity,
19 Kraisak Kesorn (2015) PLoS One Ciéncias multidisciplinares 64,58 Tailandia  Tailandia Larvae, Mosquitoes, Kernel functions Epidemiology, Financeiro N
Support Vector Machines
20 Halmar Halide (2008) International Journal of Environmental Satde I.Dubllca, ar.?ble?ntal ¢ L 62,36 Australia Indonésia  DHF Epidemics, Prediction Skill, Statistical Model Intelectual nd*
Health Research ocupacional & Ciéncias ambientais
Dengue hemorrhagic fever, Forecasting model,
21 Padet Siriyasatien (2016) BMC Bioinformatics Biologia matematica e computacional 56,92 Tailandia  Tailandia Prediction model, Multivariate Poisson Regression, Financeiro N
Climate Factor Analysis
. Theoretical Biology and Medical . . . . . . . . . .
22 K.K.W.H. Erandi (2021) Modelling Matematica e Biologia computacional 56,03 Srilanka SrilLanka Dengue, IR model, Seasonal Pattern, Fourier Analysis Financeiro N
23 Anna L. Buczak (2012) BM(.: Medical Informatics and Decision Informética medica 41,67 Estzfldos Perd Dengue Feyer, Pre.dlctlon, Assomatlon Rule Mining, Financeiro, N
Making Unidos Fuzzy Logic, Predictor Variables Intelectual
24 Raghvendra Jain (2019) BMC Infectious Diseases Doengas infecciosas nd*  Japao Tailandia Dengue Forecasting, Data-driven Epidemiology, Disease Nenhum N

Surveillance, Generalized Additive Models (GAMs)

Fonte: Fonte: elaborado pelo autor
Legenda :
JCR: Journal Citation Reports; JIF medio: percentil médio do fator de impacto
* nd: ndo declarado.

** 21 paises europeus que reportaram casos confirmados de dengue com histéria de viagem conhecida.

*** |lha caribenha, territério ndo incorporado dos Esatados Unidos.

# Os artigos publicados nas revistas PLOS ndo trazem as palavras-chave, neste caso foram informadas as areas tematicas (subject areas) atribuidas a cada artigo no site da revista.
## Os artigos publicados na revista NATURE ndo trazem as palavras-chave, neste caso foram informados os temas ou assuntos (subjects) atribuidos a cada artigo no site da revista, disponivel na area "About this article".
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@ Thailand B SrilLanka @ Vietnam B Brazil [ Singapore B Peru B Australia B Malaysia
Colombia @ Europe B Puerto Rico @Mexico @ China B Philippines B Indonesia

Fonte Elaborado pelo autor« * llha caribenha, territério nao incorporado dos Estados Unidos
** 21 paises do continente europeu

Figura 3 Mapa de localizacdo dos paises alvo dos estudos por continentes.
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Os artigos incluidos estavam indexados em periddicos cientificos, principalmente,
nas seguintes categorias: Ciéncias multidisciplinares (29%); Medicina tropical (17%); Saude
publica, ambiental e ocupacional & Ciéncias ambientais (13%). Seguidas das categorias
Doencas infecciosas, Medicina tropical e parasitologia, Medicina geral e interna, que
corresponderam a 8%, cada. As categorias com menor frequéncia (4%, cada) foram: Biologia;
Biologia matematica e computacional; Informética médica e Matematica e Biologia
computacional.

No que concerne as palavras-chave, os artigos publicados pelas revistas PLOS e
Nature ndo trazem as palavras-chave. Neste caso, foram informadas as areas tematicas ou
assuntos (subject areas, na PLOS, e subjects, na Nature), atribuidos aos artigos incluidos,
conforme o site de cada revista. No site da revista Nature também podera ser encontrado na
area "About this article”. Os demais 14 artigos publicados por outras revistas cientificas
descreveram as palavras-chaves.

Os termos DENGUE FEVER, EPIDEMIOLOGY, FORECASTING,
MOSQUITOS, RAIN, MACHINE LEARNING, PUBLIC AND OCCUPATION HEALTH,
HUMITY, foram, respectivamente, os 8 mais frequentes nas areas tematicas, de um total de 36
termos mapeados.

Enqguanto nas palavras-chave, somente 4 termos apareceram com maior frequéncia,
DENGUE, PREDICTION MODEL, EARLY WARNING SYSTEM, INFECTIOUS
DISEASE, respectivamente, dentro de um total de 53 palavras mapeadas nos artigos.

As Figuras 4 e 5 destacam visualmente os melhores resultados para as palavras-

chave utilizadas e as areas tematicas atribuidas.
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Figura 4 Areas tematicas dos artigos incluidos publicados nas Revistas Plos e Nature.
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Figura 5 Palavras-chave dos artigos incluidos nas revistas cientificas.
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No Apéndice C estdo apresentados os dados com todas as frequéncias, tanto para
palavras-chave e areas tematicas.

Quanto a fonte de financiamento, 58% (n = 14) dos artigos incluidos declararam
fonte financeira para custear suas pesquisas, 17% (n =4) declararam fonte financeira e
intelectual®, 8% (n = 2) declararam somente fonte intelectual®, 12% (n =3) declararam nenhuma
fonte de financiamento e um artigo ndo informou.

Somente um artigo ndo declarou conflitos de interesse, os demais anunciaram

auséncia de conflitos de interesses.

4.2 MODELAGEM PREDITIVA EM DENGUE

Todos os vinte e quatro artigos incluidos aplicaram métodos de modelagem em
cenarios realisticos.

Os resultados a seguir serdo apresentados com o recorte das técnicas de
modelagens, nimero de variaveis e fatores associados a predi¢éo. Para tanto, foram analisados
um conjunto de dez parametros, que sao fundamentais nesse processo:

1. Tipos de modelagens
2. Meétodos de modelagens

3. Programas — pacotes e/ou bibliotecas

1 Apoio, orientagdo, mentoria recebido de pessoas com alto grau de intelecto, como de pesquisadores,

especialistas, com conhecimento renomado e profundo nas areas em que atuam.



4. Variaveis utilizadas:

8.

9.

a. incidéncia
b. entomoldgicas
c. climéticas ou ambientais
d. fator calendario
e. contexto territorial
f. demografico e socioeconémico
g. contexto saude
NuUmero variaveis preditoras
Escala espacial dos dados
Localizacéo
Unidade temporal de previséo

Periodo de previsao antecipada

10. Periodo de experimento
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O mapeamento total destas informacdes de forma agregada para cada artigo

incluido sera apresentado no Apéndice D (Tabelas 2 a 3).

No apéndice E (Tabelas 6 a 20) estdo descritas todas as frequéncias individuais,

ordenadas (das mais frequentes as menos frequentes), para cada grupo de parametros mapeados.

A excecdo foi para o parametro método de modelagens, que foi descrito de forma

agrupada por semelhanca dos métodos no apéndice F.

Os dados apresentados nas Figuras 6 a 12 mostram os resultados sobre o

mapeamento das técnicas de modelagens e parametros intimamente associados nos dados de

entrada e saida do modelo.
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A Tabela 2, do apéndice D, apresenta os resultados consolidados por cada artigo
incluido, sobre o mapeamento das técnicas de modelagens e parametros intimamente
associados nos dados de entrada e saida do modelo.

Os tipos mais frequentes de modelagens foram: aprendizado de maquina ou

machine learning 42,42% (n = 14), estatistica 24,24% (n = 8) — Figura 6.

- 42.42%
I ¥ 7Y

12.12%
L 9.09%]

@ ML U Estatistica @ Matematica @ Redes neurais B Mineracdo de Dados
Fonte: elaborado pelo autor
Figura 6 Frequéncia do parametro: tipos de modelagens.

Os métodos de modelagens foram agrupados em 7 grupos, conforme suas
semelhancas, em: matematicos compartimentais, também chamado de estocastico; regressées
logisticas; estatisticas Bayesianas; técnicas de mineracdo de dados; algoritmos de redes neurais;
classificadores e outros (Figura 7 e Apéndice F).

Em 29% (n = 7) dos estudos a estratégia de predicdo combinou os tipos de
modelagens (2 a 3 tipos) — principalmente, para ML associado com RNA e/ou mineragéo de
dados (n = 6) — Apéndice D, Tabela 2.

Observa-se que 46% (n = 11) dos artigos incluidos usaram métodos de modelagens
de forma combinada, o que sugere o propdsito em melhorar as acurdcias das predigdes -

Apéndice D, Tabela 2.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Legenda: Métodos de Modelagens: AR "Autoregressive model” - Modelo autorregressivo / ARIMA ~ “Autoregressive integrated moving average model" - Modelo
autorregressivo integrado de médias méveis / B-TSM "Bayesian time series model”- modelo de séries temporais Bayesino/ BFAST "Breaks For Additive Seasonal Trend" -
Quebras para o algoritmo aditivo de sazonalidade e tendéncia/ BYM “Besag-York-Mollie model" - Modelo Besag-York-Mollie / CAR “Conditional autoregressive model" -
Modelo auto-regressivo condicional / CART “Classification and Regression Trees" - Arvores de decisao, classificagao e regressio / DLNM "Distributed lag non-linear models™
- Modelos néo lineares de atraso distribuido / FARM "Fuzzy Association Rule Mining" - Associacdo Fuzzy Regra de Mineracéo / GAM "Generalized additive model” - Modelo
aditivo generalizado / GBM “Gradient boosted regression tree algorithm” - Algoritmo de arvore de regressdo impulsionada por gradiente / GLM "Generalized linear bayesian
models” - Modelos lineares generalizados bayesianos / GLM-NB "Generalized linear bayesian models with negative binomial regression™ - Modelos lineares generalizados
bayesianos com regressdo binomial negativa/ GLMM "Generalized linear bayesian mixed models” - Modelos lineares generalizados bayesianos mistos / GLMNET "“Lasso and
elastic-net regularized generalized linear models” - Modelos lineares generalizados regularizados LASSO e elastic-net / GMRF "Gaussian Markov random field” - Campo
leatério gaussiano Markov / INLA "Integrated nested Laplace approximation methods™ - Métodos integrados de aproximacéo Laplace aninhados / KNN "K-Nearest Neighbor"
- vizinhos mais préximos-K / LASSO "Least absolute shrinkage and selection operator based models” - Modelo baseado no minimo de encolhimento absoluto e operador de
selecdo / LRM - Modelos logisticos de inicio de transmissdo e propagacdo / LSTM "Long Short-Term Memory” - Rede neural memdria longa e curta / MLP "Multilayer
perceptron” - Rede neural perceptron de multiplas camadas / MLR "Multinomial logistic regression™ - Regressdo logistica multinomial / MPR "Multivariate Poisson regression"
- Regressdo multivariada de Poisson / NBN - ** Negative binomial regression model" - Modelo de regresséo binomial negativo / NN - “Neural Network" - Rede neural / NN-
SIRS "neural network informed by a susceptible-infectious-recovered-susceptible (SIRS) compartmental model" - rede neural formada por um modelo de compartimento
susceptivel-infectado-recuperado-susceptivel (SIRS) / NN-TSM "neural network time series model" - modelo de séries temporais de redes neurais / PLS "Partial least squares”
- Minimos quadrados parciais / RF "Random forests” - Florestas aleatorias / ROC "Receiver operating characteristics™ - Caracteristicas de funcionamento do receptor / SARIMA
"Seasonal autoregressive integrated moving average model” - Modelo auto-regressivo integrado de médias méveis sazonais / SEIRS "susceptible-exposed-infectious-recovered
compartmental model" - modelo compartimental suscetivel-exposto-infectado-recuperado / SIR susceptible-infectious-recovered compartmental model" - modelo
compartimental suscetivel--infectado-recuperado / SVM "Support vector machine” - Maquina de vetor de suporte / TAN "Tree Augmented Naive Bayes” - Arvore aumentada
do Naive Bayes (construcdo de classificadores)

Figura 7 Descricdo agrupada por semelhanca dos métodos de modelagens mapeados.
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A linguagem R (programa) foi a mais utilizada (45%, n = 11), inclusive para rodar
as modelagem do tipo ML, seguida dos programas Matlab, Python e SPSS (8,33%, n = 2, para

cada) — Figura 8.

45.83%
8.33%

4.17%
4.17%

|II|

@R P Matlab @ Phyton @SPSS B Quantity One Quantification Analysis @ SAS B Stan BWeka

@ Wolfram Mathematica 8 @ nd*
Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 8 Frequéncia do parametro: programas (softwares) para modelagens.

H& uma tendéncia em utilizar acima de 4 variaveis preditoras, com média de 10,
com o maximo de 23 varaveis — Apéndice D, Tabela 2.

A escala espacial dos dados utilizadas nos artigos variou de vila até pais,
distribuidos assim: provincia (25%, n = 7), distrito (21,43%, n = 6), municipio ou cidade,
(14,29%, n = 4), estado ou departamento (14,29%, n = 4), regido (10,71%, n = 3), bairro, vila,
microrregides, pais/nacional (3,57%, n = 1, cada) — Figura 9.

Quatro artigos analisaram o territorio utilizando escalas espaciais diferentes: regido
e pais (54), municipio e provincia (13) e provincia e regido (17,55).

As unidades temporais de predi¢do dos modelos foram, respectivamente: semanal
(33,33%, n = 8), mensal (33,33%, n = 8), anual e mensal (16,67%, n = 4), dias, semanal e anual,

semanal e mensal, e tempo real (4,17%, n = 1, cada) — Figura 10.
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14.29%
14.29%

3.57%
3.57%
3.57%

6. Provincia @ 4. Distrito B 3. Municipio ou cidade B5. Estado ou departamento B 8. Regido
# 1. Bairro @ 2. Vila B7. Microrregides B 9. Pais /Nacional

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 9 Frequéncia percentual do parametro: escala espacial dos dados.

16.67%
4.17%
4.17%

4.17%

B Semanal @ Mensal BAnual e mensal @ Dias B Semanal e anual B Semanal e mensal

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 10 Frequéncia percentual do parametro: unidade temporal de previsao.

Houve diversidade na determinacdo dos periodos de previsdo antecipadas, sendo
mapeados da seguinte forma: até 3 meses (12,50%, n = 3), 1 més, até 4 semanas, e pré-
temporada sazonal (4 meses) - (2,33 %, n = 2, cada), 1 — 4 meses, 1 semana, 1 semana — 1 més,
12 semanas, 3 — 7 semanas, 4 semanas, anual (verificar o pico de incidéncia, semana do pico e
incidéncia total), até 12 semanas, até 30 dias, até 6 meses, pre-temporada (3 meses), semanas
do ano e tempo real (4,17%, n = 1, cada) — Figura 11. Um estudo quis prevé a probabilidade de

ter um caso importado de dengue na Europa, e um artigo nao informou o dado (56).



8.33%
8.33%

B Até 3 meses M1 més BALé 4 semanas BPré-temporada sazonal (4 meses) B 1 -4 meses
B 1semana B1semana-1més B12semanas B3-7semanas B4 semanas

4.17%
4.17%
4.17%
4.17%
4.17%
4.17%

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 11 Frequéncia percentual do parametro: periodo de previsdo antecipada.

O periodo de experimento (tempo de observacdo dos dados incluidos nos modelos)

variou de 1 més a 21 anos, sendo os mais frequentes no periodo de 5 a 8 anos — Figura 12.

16.67

-]
w

3

4.17
4.17
4.17
4.17

in

B8 anos* [16anos B7anos B9 anos B5anos* B12 anos B4 anos B1més B13anos
B 15anos @21 anos

*Ano completo mais fracao

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 12 Frequéncia percentual do parametro: periodo de experimento.

A seguir apresenta-se 0 mapeamento do parametro varidveis utilizadas (Figuras 13

a19).

O levantamento completo e frequéncias para cada varidvel esta disponivel no

Apéndice E (Tabelas 8 a 14).
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Foram utilizadas ao todo 75 tipos de varidveis preditoras, categorizadas em 7
grupos, conforme suas semelhangas, em: incidéncia (7 tipos); entomoldgicas (15 tipos);
climaticas e ambientais (13 tipos); fator calendario (7 tipos); contexto territorial (17 tipos);
demografico / socioecondmico (7 tipos); e contexto saude. (9 tipos).

Quando se somam o0s subtipos de variaveis, dentro de cada grupo, podem ser

contabilizadas ao todo125 variaveis. A Figura 13 representa essa distribuicao.

Incidéncia (8.80%)

Fonte: Elaborado pelo autor » *Codificado porém sem frequéncia

Figura 13 Frequéncia percentual das variaveis preditoras por grupo.

Novamente, ndo é possivel observar um padréo na utilizacao dessas variaveis frente

aos tipos de modelagens e escala espacial de dados — Apéndice C, Tabela 3.
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Observa-se que para alguns tipos de varidveis existem subtipos que melhor
especificam a caracteristica do dado, principalmente, nos grupos das variaveis entomoldgicas e
climaticas.

A variavel incidéncia foi utilizada em 100% os estudos incluidos. 1sso se justifica
pelo critério obrigatdrio para a selecdo dos artigos nesta ScR. Recordando, todos os artigos
deveriam utilizar ao menos 3 pardmetros na modelagem, sendo obrigatéria a incidéncia de
casos. Nesta varidvel o mapeamento encontrou 11 formas para o célculo da incidéncia, que

pode refletir a disponibilidade e/ou a qualidade do dado advinda da fonte retirada — Figura 14.

9.68%

3.23%

@ 1. Casos confirmados, todos M 3. Casos provaveis (todos menos os descartados)

@ 5. Casos de dengue nao especificados

@ 2. Casos confirmados, apenas dengue hemorrarica/grave

@ 7.1 Taxas mensais de incidéncia de dengue 7.2 N° de Importacdes reais de dengue

@ 4. Média histérica e desvio-padrdao B6. Risco relativo de dengue

@ 7.3 Estimativas anuais de incidéncia de dengue

@ 7.4 Incidéncias de curto e longo prazo dos distritos e seus vizinhos
7.5 Incidéncia em humanos por unidade domiciliar por ano (n° de infec¢Ges por dengue
confirmadas por ano)

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 14 Frequéncia percentual do parametro: varidvel - incidéncia.

Para as variaveis entomolégicas os estudos especificaram em subtipos a taxa de
infeccdo do Aedes (larva, macho e fémea), a taxa de progressdo de fase (larva, pupa e
mosquito), taxa de mortalidade (ovos na chuva, ovos na seca, larvas, larvas dependentes de

densidade, pupas, mosquitos saudaveis, mosquitos infectados) — Figura 15.
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Houve interesse também em utilizar variedades de dados obtidos de outras formas,
como: indice de Breteau!, indice de casas?, indice médio de fémeas de Aedes aegypti por
armadilha, densidade vetorial, probabilidade de infeccdo do mosquito pelo virus dengue,
percentual semanal de reproducdo Aedes aegypti, taxa de refeicGes infecciosas dos seres
humanos para 0s mosquitos, taxa de picadas infecciosas de mosquitos para humanos, taxa de
oviposi¢cdo dos mosquitos e niveis de ativacdo da emergéncia do mosquito pela chuva e seca —

Figura 15.

6.67%
6.67%

6.67%
3.33%

3.33%

@ 1.1 Taxa infeccdo Aedes larva I 1.2 Taxa infeccdo Aedes macho

@ 1.3 Taxa infeccdo Aedes fémea B9. Densidade vetorial

@ 2.1 Taxa de progressao de fase larva M 2.2 Taxa de progressao de fase pupa

@ 2.3 Taxa de progressao de fase mosquito @ 3.1 Taxa de mortalidade ovos na chuva

@ 3.2 Taxa de mortalidade ovos na seca B3.3 Taxa de mortalidade larvas

@ 3.4 Taxa de mortalidade larvas dependente da densidade B3.5 Taxa de mortalidade pupas

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 15 Frequéncia percentual do parametro: variavel — entomoldgica (top 12).

(somente as 12 varidveis mais frequentes)
No que tange as variaveis climaticas nota-se um rigor no detalhamento dos tipos de
precipitacdo, umidade e temperatura, com maior especificidade para os dois ultimos, com

variacdes que chegam até 12 subtipos para cada — Apéndice D — Tabela 10.

!ndice de Breteau — indicador entomoldgico que representa o niimero de recipientes positivos para larvas / nimero

total de recipientes encontrados.
2 Indice de Casas ou Indice de Infestacdo Predial - indicador entomoldgico que representa o niimero de recipientes

positivos / nimero total de casas ou edificacBes inspecionadas.
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Também foram explorados dados de vegetacdo e cobertura do solo, altitude, pressdo
atmosférica, temperatura da superficie do mar, indice de oscilacao sul, retrocessos climaticos,

duracgéo do sol em horas e evaporacéo —

A Figura 16 demonstra os 18 tipos e subtipos de variaveis climaticas e ambientais

mais frequentes nos estudos incluidos.
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10.1 indice mensal de Anomalia de Temperatura da Superficie do Mar do Oceano Pacifico
(Nifio 3.4)

@ 2.5 Temperatura diurna @3.2 Umidade média B 4. Altitude @ 5. Vegetacao

B 9. indice de Oscilagdo Sul (SOI) @ 12. Evaporacdo total (mm)

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 16 Frequéncia percentual do parametro: variavel - climatica e ambiental (top 18).

Para o contexto territorial surpreendeu a gama de possibilidades atribuidas aos tipos
utilizados, que perpassam pelo saneamento basico, acesso a eletricidade, 4&gua encanada, idade
da edificacdo. Estes completamente associados a proliferacéo do vetor. Porém foram somados

dados mais complexos de obtencdo, como a estabilidade politica, inquéritos de soroprevaléncia
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para a dengue, e dados de conexdes e conectividade em viagens (neste caso malha aérea em

determinadas rotas) — Apéndice D — Tabela 12.

A Figura 17 demonstra os 10 tipos das varidveis de contexto territorial mais

frequentes nos estudos incluidos.

9.52%

I‘

4.76%
4.76%
4.76%
4.76%
4.76%
4.76%

@ 3. Acesso a eletricidade @ 1. Saneamento B 2. Acesso agua encanada B 4. Coleta de lixo

B 6. Idade da edificacao
15. Medida combinada de quantas conexdes um no possui (ou seja, seu grau) e a centralidade
dos outros nds aos quais ele esta conectado
14. 0 nimero médio de etapas necessdrias para acessar todos 0s outros nds de um
determinado né

@ 17. Ranking de conectividade com base no niimero de viagens dentro e fora de cada bairro
13. O nlimero de vezes que um no esta no caminho mais curto (geodésica) entre outros nds
darede

@ 7. Dados cartdo de chegada viajante

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 17 Frequéncia percentual do parametro: varidvel - contexto territorial (top 10).

A Figura 18 apresenta a distribuicdo da varidvel fator calendario. Semana foi o fator

mais usado (30,77%, n = 4), seguido de trimestre, més, estacdo do ano e sazonalidade (15,38%,

n = 2 cada). Nao houve frequéncia para o fator “dia”, apenas foi codificado.

15.38%
15.38%
15.38%

15.38%

@2. Semana B7. Trimestre @ 3. Més @ 5. Estacdo do ano
B 6. Sazonalidade das infeccoes por dengue B4. Ano B 1. Dia*

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 18 Frequéncia percentual do parametro: variavel - fator calendario.
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A Figura 19 apresenta a distribuicdo da variavel - demogréfica / socioecondmica.
Estimativas e projecdes populacionais o fator mais usado (36,84%, n = 7), sequido de densidade

populacional (21,05%, n = 4).

36.84

i)
b

@ 2. Estimativas / projecdes populacionais todos ¥ 1. Densidade populacional

@ 1.1 Densidade média populacional B 2.1 Estimativas / projeces populacionais - Residentes
@ 2.2 Estimativas / projecdes populacionais - Nao residentes @ 3. indice de pobreza

@ 4. indice de Desenvolvimento infantil @5. indice GINI @ 6. Cobertura educacional

@ 7. PIB (produto interno bruto)

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 19 Frequéncia percentual do pardmetro: varidvel - demografica / socioecondmica.
Quanto a varidvel contexto satde foram mapeados 9 tipos, em iguais frequéncias,
conforme demonstrada na Figura 20.
A Tabela 3, do apéndice D, apresenta os resultados consolidados por cada artigo
incluido pelo recorte: varidveis utilizadas, tipos de modelagens e escala espacial dos dados.
Nota-se que a escolha de um tipo de modelagem ndo influencia no nimero nem na categoria

das variaveis utilizadas.
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11.11%
11.11%
11.11%

11.11%

@ 1. Taxa de mortalidade humana infectada ® 2. Taxa de mortalidade humana

@ 3. Taxa de aquisicao de imunidade B 4. Taxa de perda de imunidade

@ 5. Dados clinicos da dengue hemorragica

B 6. Tweets relacionadas as experiéncias pessoais da dengue

B 7. Dados defasados de notificacao da dengue

@ 8. Periodo de incubacado da dengue em humanos
9. Dados de pesquisa na Baidu Search sobre dengue (site de busca dominante na Republica
Popular da China)

Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 20 Frequéncia percentual do parametro: variavel - contexto sadde.

Por todo o exposto, diante de um arsenal tdo variado de possibilidades de
parametros utilizados nas modelagens preditivas para a dengue nos artigos incluidos nesta ScR,
foi premente identificar quais sdo aplicados com maior frequéncia (Tabela 4).

Destaca-se, em suma, 0s parametros mais frequentes:

e Tipos de modelagens: ML (42%, n = 14), estatisticas (24,24%, n= 8), matematica
e redes neurais (12,12%, n = 4);

e Programas: R (45,83%, n = 11), Matlab, Python, SPSS (8,33%, n = 2, cada);

e Escala espacial de dados: provincia (25%, n = 7), distrito (21,4%), municipio ou
cidade (14,29%, n = 4), estado ou departamento (14,29%, n = 4);

e Unidade temporal de previsdo: semanal e mensal (33%, n = 8, cada), anual e
mensal (16,67%, n = 4);

e Periodo de previsdo antecipada: até 3 meses (12,50%, n = 3), 1 més, até 4

semanas, pre-temporada sazonal - 4 meses - (8,33%, n = 2);
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e Periodo de experimento: 8 anos (16,67%, n =4), 6, 7,9 e 5 anos (12,50%, n = 3,

cada)

e Variaveis:

Incidéncias: todos os casos confirmados (31,03%, n = 9), casos de
dengue ndo especificados, casos provaveis — todos menos 0s
descartados (13,79%, n = 4, cada);

Entomoldgicas: Densidade vetorial, taxa de infeccdo Aedes macho,

taxa de infeccdo Aedes larva, taxa infeccdo Aedes fémea (6,67%, n =
2);

Climéticas e ambientais: precipitacdo e temperatura media (9,26%,

8,33%, n = 10, n = 9, respectivamente), umidade relativa, temperatura,
velocidade do vento (6,48%, n = 7, cada), temperatura maxima (5,56%,
n=6);

Fator calendario: semana (30,77%, n = 4), trimestre, més, estacdo do

ano, sazonalidade das infeccdes por dengue (15,35%, n = 2, cada);

Contexto territorial: acesso a eletricidade, saneamento, acesso a dgua

encanada, coleta de lixo (9,52%, n = 2, cada);

Demografico / socioecondmico: estimativas / projecdes populacionais

todos (44,44%, n = 8), densidade populacional (22,22%, n = 4).

O levantamento completo e frequéncias para todos os pardmetros extraidos estéo

disponiveis no Apéndice E (Tabelas 6 a 20).



Tabela 4 Resumo dos parametros mais frequentes, por grupo mapeado.

Grupos dos parimetros Cddigos - descri¢ido dos parimetros Freq %
3 - Aprendizado de maquina ou Machine learning 14 42,42
1 - Estatistica 8 24,24
Tipos de Modelagens i
2 - Matematica 12,12
4. Redes Neurais Artificiais 4 12,12
R 11 45,83
Programas Matlab 2 8,33
(Softwares) Phyton 2 8,33
SPSS 2 8,33
6. Provincia 7 25,00
4. Distrito 6 21,43
Escala Espacial Dados
3. Municipio ou cidade 4 14,29
5. Estado ou departamento 4 14,29
Semanal 8 33,33
Unidade Temporal de
.~ Mensal 8 33,33
Previsao
Anual e mensal 4 16,67
até 3 meses 3 12,50
Periodo de Previsio 1 més 2 8,33
Antecipada até 4 semanas 2 8,33
pré-temporada sazonal (4 meses) 2 8,33
8 anos 4 16,67
6 anos 3 12,50
Periodo de
. 7 anos 3 12,50
Experimento
9 anos 3 12,50
5 anos* 3 12,50
1. Casos confirmados todos 9 31,03
Incidéncias 5. Casos de dengue nio especificados 4 13,79
3. Casos provaveis (todos menos os descartados) 4 13,79
9. Densidade vetorial 2 6,67
. 1.2 Taxa de infecgdo Aedes macho 2 6,67
Entomolégicas .
1.1 Taxa de infecgdao Aedes larva 2 6,67
1.3 Taxa infec¢dao Aedes fémea 2 6,67
1. Precipitagdo 10 9,26
2.1 Temperatura média 9 8,33
Climaticas e 3.1 Umidade relativa 7 6,48
Ambientais 2. Temperatura 7 6,48
7. Velocidade do vento 7 6,48
Varidveis 2.3 Temperatura maxima 6 5,56
2. Semana 4 30,77
7. Trimestre 2 15,38
Fator 3. Meé 5
Calendario - VIS 15,38
5. Estagdo do ano 2 15,38
6. Sazonalidade das infeccoes por dengue 2 15,38
3. Acesso a eletricidade 2 9,52
Contexto 1. Saneamento 2 9,52
Territorial 2. Acesso 4gua encanada 2 9,52
4. Coleta de lixo 2 9,52
Demogrifico/ 2 Estimativas / projegdes populacionais todos 8 44,44
Sécio-econdmico 1 Densidade populacional 4 22,22

Fonte: elaborado pelo autor
Nao houve alteragdo de frequéncia nas variaveis do contexto saade, portanto nao foram listadas nesta tabela; os métodos de modelagens
nao foram frequenciados, apenas descritos e classificados de forma macro, devido a diversidade e o grau de complexidade que podem
atingir numa analise preditiva.
*Ano completo mais fragao
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Todos o0s artigos incluidos afirmavam que suas pesquisas poderiam ser aplicadas a
salde publica. Desta forma, ndo foi necessario dispor a frequéncia do Gltimo parametro extraido
dos dados.

Um ultimo recorte que engloba o nimero de variaveis preditoras e 0s grupos de
variaveis utilizadas por artigo incluido (Tabela 5). Observa-se a distribuicao, respectivamente:
incidéncia em 100% (n = 24), climéaticas e ambientais em 96% (n = 23), demografico /
socioecondémico em 54% (n = 13), fator calendario em 46% (n = 11), contexto territorial em

33% (n = 8), entomoldgicas em 29% (n = 7), contexto saide em 17% (n = 4).

Tabela 5 NUmero de variaveis preditoras e grupos de variaveis por artigo incluido.

N°© Grupo de Varidveis

Estudos — iveis o . Climaticas ¢ — Contexta y——— — " Fontes
incluidos preditoras Incidéncia Entomoldgicas Ambientais Fator Calendario Territorial Socioecondmico Contexto Saiide dos Dados

1 5 X X X 3
2 4 X X X 2
3 10 X X X 7
4 10 X X X 3
5 9 X X X 10
6 7 X X X 5
7 13 X X X 7
8 11 X X X X 6
9 7 X X X 3
10 10 X X X 5
11 15 X X X 4
12 8 X X 2
13 9 X X X 6
14 23 X X X X 6
15 7 X X X X 4
16 6 X X X X 9
17 10 X X X X X 5
18 8 X X X X 3
19 10 X X X X X 3
20 4 X X X 3
21 9 X X X X 4
22 14 X X X 10
23 13 X X X 8
24 7 X X 6

Totais 24 7 23 11 8 13 4
% 100 29 96 46 33 54 17

Média 10 5,2

Fonte: elaborado pelo autor.
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Nota-se a utilizagdo de um minimo de quatro, maximo de 23, média de 10, variaveis
preditoras por estudo.

No que se refere as fontes dos dados que deram origem as variaveis utilizadas,
observa-se 0 emprego de no minimo 3 e no maximo 10, com média de 5 fontes (Tabela 5).

Verifica-se que varios dados de origem climatica e ambiental foram obtidos de
forma gratuita, disponiveis nas plataformas: National Aeronautics and Space Administration -
NASA EARTHDATA!, Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM)?, National Oceanic
and Atmospheric Administration (NOAA)3.

Os dados sobre os casos confirmados e suspeitos de dengue foram obtidos pelos
servicos publicos de satde de cada pais e/ ou regido. Demais fontes para variaveis atreladas ao
contexto territorial e de saide foram obtidas de servicos oficiais governamentais, conforme
disponibilidade.

No Apéndice G foram listadas todas as fontes de dados, no formato original (sem
traducdo) como foram descritas nos artigos incluidos.

Por fim, foram descritos no Apéndice H, os objetivos dos artigos incluidos, como

informacao complementar.

L NASA's Earth Science Data Systems (ESDS) — programa que supervisiona os dados de ciéncias da terra obtidos
pelas missBes espaciais da NASA, e disponibiliza na forma de dados abertos e gratuitos, interativos,
interoperaveis e acessiveis para a pesquisa e a sociedade, com o intuito de maximizar o retorno cientifico das
miss@es - https://www.earthdata.nasa.gov/.

2 Refere-se tanto a missdo espacial quanto da nome ao satélite que forneceu informacgGes importantes sobre
precipitagdo por meio de instrumentos espaciais e melhorou a compreenséo das interagdes entre vapor de agua,
nuvens e precipitacdo, que sdo fundamentais para regular o clima da Terra, sobretudo nas regides tropicais e
subtropicais. Também é um produto desenvolvido pela NASA - https://gpm.nasa.gov/missions/trmm.

% Conta com trés grandes Centros Nacionais de informaces ambientais dos Estados Unidos - Centro Nacional de
Dados Climaéticos, o Centro Nacional de Dados Geofisicos e o Centro Nacional de Dados Oceanograficos, que
inclui o Centro Nacional de Desenvolvimento de Dados Costeiros. S&o responsaveis por hospedar e fornecer
acesso a arquivos importantes da terra, com dados oceénicos, atmosféricos e geofisicos abrangentes, desde as
profundezas do oceano a superficie do sol, além de registros de sedimentos de milhfes de anos, e imagens de
satélite quase em tempo real - https://www.ngdc.noaa.gov/.



71

5 DISCUSSAO

Nesta revisdo de escopo foram identificados 24 estudos que abordavam a
modelagem preditiva de cenéarios epidemioldgicos para a dengue e utilizavam ao menos 3
parametros, sendo obrigatdria a incidéncia de casos, publicados entre 2008 e 2021.

Embora o periodo de rastreamento tenha sido maior (1968 a 2021), é possivel que
os critérios de elegibilidades definidos possam ter tendenciado a captura com publica¢fes mais
recentes, ou, ainda, ser um reflexo do aprimoramento das técnicas de modelagens, devido aos
avancos tecnoldgicos na ciéncia da computacéo, evidenciando as oportunidades trazidas pela
inteligéncia artificial, por exemplo com as técnicas de machine learning e mineracao de dados.

Quanto aos indicadores bibliométricos dos artigos percebe-se que os estudos
incluidos foram publicados em revistas de alto impacto (Fator JIF > 70, média de 78,92).
Portanto, os artigos incluidos refletem boa qualidade, em termo de comunicacédo cientifica,
tendo em vista o rigor metodoldgico necessario e revisdo por pares exigidos pelos editoriais das
revistas.

A populacéo alvo dos estudos estava concentrada na regido do sudeste asiatico e
continente americano (central e sul), que sdo compativeis com as regides tropicais e subtropicais
previstas como zonas de maior potencial para transmissao da dengue (1).

Observou-se o interesse de pesquisadores vinculados a instituicdes sediadas em
paises com baixo risco para a transmissao da dengue, a realizarem pesquisas em paises com
alto risco. Estados Unidos liderou as pesquisas em outros paises.

Sobre a fonte de financiamento, observa-se que ndo ha interesse de instituicGes
privadas no financiamento desse tipo de pesquisa, havendo uma concentracdo em fontes de

financiamento publicas.
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Ressalta-se a importancia de publicacbes sobre a temética, em periodicos
indexados, onde a pesquisa encontrou mais concentracdo das palavras-chave na categoria das
ciéncias multidisciplinares, seguido da medicina tropical. Isso pode refletir o enquadramento
adotado para estas publicagdes nos periddicos cientificos.

Ainda sobre as palavras-chave que caracterizam 0s artigos, 0o mapeamento
encontrou 53 termos empregados. No entanto, 4 termos foram mais frequentes, DENGUE,
PREDICTION MODEL, EARLY WARNING SYSTEM, INFECTIOUS DISEASE.

Por outro lado, algumas revistas (Plos e Nature) adotam a perspectiva de areas
tematicas para classificar os artigos. Desta maneira ha uma diferenca nos termos aplicados.
Lideraram as areas tematicas DENGUE FEVER, FORECASTING e EPIDEMIOLOGY.

Esta ScR conseguiu mapear 10 principais parametros envolvidos nas analises
preditivas de cenarios epidemioldgicos para a dengue. Com destaque para 0 parametro,
variaveis utilizadas, encontrados 75 tipos. Foi possivel listar e agrupar em 7 categorias.

O mapeamento das técnicas de modelagens e parametros intimamente associados
nos dados de entrada e saida do modelo (Tabela 2) demonstrou que ndo ha uma padronizagéo
para a utilizacdo desses parametros.

A escala espacial dos dados esteve mais evidente para provincia e distrito, por serem
organizac0es territoriais adotadas em paises do sudeste asiatico (Tailandia, Vietna, Sri Lanka,
Singapura, Filipinas). Seria possivel a extrapolacéo desses territdrios para o contexto de estados
e municipios, como ocorre na organizagdo do Brasil.

Entretanto, ainda sobre a escala espacial dos dados, houve uma pesquisa que se
concentrou numa unidade menor, vila (57), e outra em bairro (58). Um dado relevante que pode
facilitar a predicdo de cenarios em areas menores, ou mais criticas para o desenvolvimento de

epidemias de dengue. Também ha estudos para as escalas regiGes, macro e microrregides.
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O artigo (58) que analisou previsdes em nivel de bairro, em ambientes com grande
densidade populacional, demonstrou que o modelo foi melhor em janelas de predi¢do mais curta
(1 més). Entretanto, é altamente dependente de um conjunto de dados georreferenciados (9
variaveis), quase em tempo real. Por outro lado, usou apenas modelo estatistico, com emprego
do método LASSO, que, a priori simplifica a técnica de modelagem.

Esse tipo de modelo adequado para escala espacial de bairro parece ser apropriado
para a mitigacdo preventiva ao ser capaz de monitorar novas areas potenciais para a dengue, ao
invés de monitorar os locais onde ja esta estabelecida. Assim, pode ser uma alternativa para
gerar maior eficiéncia no controle da transmissdo da doenca e reduzir os custos em grandes
centros urbanos (12).

Um ponto de destaque é que a modelagem preditiva tende a ndo se adequar para
areas com baixa densidade populacional, pois 0s modelos ndo se ajustam corretamente nesta
situacdo.

A estratégia de predicdo dos modelos esteve concentrada nas unidades temporais
semanal e mensal (33,33%, n = 8).

Quanto ao periodo de previsdo antecipada, nota-se prelecdo para tempos menores
de até 4 semanas a 3 meses (periodo méximo).

Percebe-se uma tendéncia na utilizacdo de métodos que associam modelos
compartimentais, regressdes e/ou estatisticas Bayesianas na base de constru¢do dos modelos,
que posteriormente sdo aprimorados com técnicas de mineracao de dados e classificadores.

Existe uma diversidade metodoldgica dos modelos que dificultou a analise no curso
desta ScR, uma vez que exige o conhecimento de uma equipe multidisciplinar, composta por

cientista de dados, estatisticos, matematicos, entre outros.
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Isso merece um aprofundamento futuro sobre as técnicas de modelagens utilizadas
com foco na predicdo epidemioldgica de arboviroses, uma vez que esta analise pontual nao faz
parte do escopo desta revisao.

Sobre a utilizacdo da variavel incidéncia, existe critica em utilizar no célculo da
incidéncia dados advindos apenas dos casos notificados que foram confirmados por exame
laboratorial. Pois, tanto a dindmica de transmisséo subjacente quanto a carga de casos de
dengue, sdo capturadas de forma imperfeita, e tal condi¢do pode afetar as entradas e saidas do
modelo de previsao, gerando incertezas de dificil quantificacao (11,59).

Verifica-se que para alguns parametros (periodo de previsdo antecipada, periodo de
experimento, variaveis entomoldgicas, fator calendario, contexto territorial e contexto salde)
ndo houve diferencas significativas de frequéncias.

Isso sugere que ndo h& um padrdo na selecdo desses parametros. Ou seja, podem
ser utilizados conforme a prioridade, disponibilidade dos dados e/ ou regra estabelecida no
modelo de predicdo, que melhor responda ao problema naquele territorio.

Para o periodo de previséo antecipada, os desempenhos foram mais favoraveis para
até 3 meses, com maior acuracia para até 4 semanas. Entretanto, requer que os dados de entrada
(variaveis preditoras) estejam disponiveis quase em tempo real.

Por outro lado, ha uma tendéncia em explorar novas varidveis, o que é
compreensivel devido a complexa dindmica vinculada a dinamica de transmissdo da dengue.

Dois estudos sinalizaram que para aumentar a capacidade de previsdo de modelos
é interessante incorporar dados de mobilidade urbana, comportamento humano e/ou atividades
socioecondmicas, que afetam a transmisséo da dengue (60,61)

Uma dificuldade listada por varios artigos foi a disponibilidade de dados continuos
e de longo prazo que possam ser usados para informar os esforcos de modelagem e, ainda, as

incertezas devido a potencial subnotificacdo ou ma notificagdo de casos de dengue foram
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questdes pontuadas nos artigos podem trazer grande limitacdes para o desempenho dos modelos
(11,12,16,33,57,59-63).

Dos artigos analisados, os dados primarios foram obtidos, em sua maioria, de fontes
governamentais por meio de dados abertos a sociedade. Foi notorio o emprego de dados
climéticos e ambientais que sdo tratados e disponibilizados gratuitamente pela Nasa.

A capacidade em identificar os fatores relacionados a transmissdo da dengue,
associados a reproducdo e ambientacdo vetorial foram objetos de diversos estudos com o intuito
de conhecer para prevenir 0s surtos, no entanto, a diversidade imbricada nestes fatores, impede
sua larga e vasta utilizaco.

Entende-se que entes governamentais de saude publica, sobretudo a nivel municipal
e estadual, podem dispor de mais uma ferramenta para prever surtos/epidemias de dengue,
como 0 objetivo de prever antecipadamente o risco, melhorar o planejamento das acOes e
ativacao de processos que envolvem o controle da doenca nos seus territorios.

No contexto da satde publica projecdes detalhadas e sistematizadas fornecem uma
base de evidéncias que pode ser atualizada constantemente para priorizar recursos e orientar o
planejamento de longo prazo (24).

Todos os estudos incluidos nesta revisao estavam aptos ou foram aplicados na satde
publica. Apontam que as modelagens preditivas desenvolvidas para os cenarios de dengue séo
ferramentas confidveis e com aplicabilidade real em contextos de saude publica. Portanto sdo
uteis para a gestdo dos servicos de salde.

E perceptivel que as técnicas de modelagens preditivas mais robustas e sofisticadas
exigem disponibilidade de recursos intelectuais (pessoal capacitado) e materiais (computadores
e softwares). Isso esbarra em habilidades especificas, sobretudo na computacdo cientifica e

custos financeiros elevados.
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Observa-se que no Brasil é relativamente baixa a capacidade de implementar
tecnologias computacionais mais robustas, sobretudo para municipios e estados nas areas da
vigilancias no ambito da saude publica.

Um horizonte possivel de ser implementado sdo parcerias com universidades e
instituicOes de pesquisa detentoras desse conhecimento, com capacidade de oferecerem esses
modelos de previsdes, para subsidiar o aperfeicoamento dos métodos e estratégias de controle
dos servigos de salde.

No governo federal ja ha iniciativas implementadas no SUS, voltadas para analises
preditivas de cenarios. A exemplo disso tem-se o sistema de informagdo em saude silvestre
(S1SS-Geo), da Fiocruz - desenvolvido pela Plataforma Institucional Biodiversidade e Salude
Silvestre, com apoio do Laboratério Nacional de Computacéo Cientifica (LNCC)?.

Um sistema gratuito que apoia cidad&os, colaboradores, pesquisadores,
especialistas, profissionais de salde e gestores, nos monitoramento, investigacdo, prevencdo e
controle de zoonoses. Nele esta disponivel uma aplicacdo de geracdo de modelos de previsdo
de oportunidades ecoldgicas para emergéncia de zoonoses (64).

Outra iniciativa semelhante é o InfoGripe, um sistema de monitoramento de casos
de sindrome respiratéria aguda grave (SRAG), notificados no SIVEP-Gripe?. Desenvolvido em
parceria entre a Ficoruz e o Programa de P0s-Graduacdo em Ciéncia da Computacdo da
Fundacdo Universidade Federal de Sergipe (PROCC), alem da Escola de Matematica aplicada
da Fundacdo Getulio Vargas (FGV-EMAp).

O InfoDengue, um sistema de alerta para arboviroses, desenvolvido em parceria
com a Fiocruz e FGV-EMAp, que utiliza dados hibridos gerados por meio da analise integrada

de dados minerados a partir da web social e de dados climéticos e epidemioldgicos.

1O LNCC é uma instituicdo brasileira de pesquisa cientifica e desenvolvimento tecnolégico do Ministério da
Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo e Comunicagdes, especializada em computacgdo cientifica.

2 Sistema de Informacdo de Vigilancia Epidemioldgica da Gripe, gerido pelo Ministério da Satide em conjunto
com as secretarias estaduais e municipais de salde.
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Entretanto, ndo estéa disponivel no InfoDengue a aplicacdo para geracao de modelos
de previsdo. Algo que podera ser implementado no futuro.

Os resultados obtidos nesta pesquisa poderao facilitar a construgéo de cenarios de
risco epidemioldgicos para a ocorréncia da dengue pelos gestores publicos em salde.

Este estudo foi atualizado com dados até dezembro de 2021. Devido ao grande
volume de dados vinculados nos artigos e parametros necessarios para analise dos modelos,
considerando a complexidade atribuida a dindmica de transmissdo da dengue, exigiu maior
tempo para extracdo dos dados e anélise dos resultados.

Isto talvez possa ser uma das limitagOes desta ScR que impacta na atualizag&o, pois
os dados estdo defasados em cerca de 11 meses. Sendo que foi observado crescente nimero de
publicacBes nos ultimos 3 anos, porém o tempo necessario para analise dos estudos e desafiador.
Um fator que deve ser considerado, inclusive, para futuras revisdes sisteméticas envolvendo
esse tema.

Outra limitacdo encontrada no processo foi que diante do nimero consideravel de
publicacdes (mais de 4 mil), disponiveis apenas nas 3 principais bases de dados, ndo foi possivel
incluir por exemplo literatura cinzenta, ou ainda, complementar a busca dos artigos por outras
abordagens, como identificar material relevante adicional com os autores, ou também o

escaneamento das listas de referéncias dos artigos incluidos.

A evolucdo nas técnicas utilizadas pelas ciéncias de dados nos ultimos anos
alavancou sobremaneira a sofisticacdo dos modelos na andlise preditiva de cenarios
epidemioldgicos. E provavel que essa perspectiva cresca nos proximos anos. Acompanhar as
técnicas de modelagens com revisdes mais rapidas pode favorecer a implementacéo e adaptacédo

mais ageis dos modelos, favorecendo o uso por entes governamentais
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6 CONCLUSAO

A complexa dindmica de transmissdo da dengue oportuniza inumeras formas de
modelagens capazes de avaliar e prever o seu risco de transmissdo. Neste contexto, esta SCR
mapeou sistematicamente as evidéncias disponiveis na literatura cientifica nesta area.

Identificou-se de forma abrangente quais sdo as técnicas de modelagens (tipos e
métodos) que estdo sendo usadas e 0s parametros aplicados para prever cenarios de dengue,
descritos na literatura cientifica mundial.

O advento dos processos de modelagens que envolvem ML e mineracgéo de dados
estd ganhando notoriedade. Inclusive com o uso de programas gratuitos como as linguagens R
e Python. Varios estudos estdo utilizando tipos de modelagens combinadas e é possivel obter
resultados satisfatdrios utilizando apenas um tipo modelagem, como a estatistica, aplicando por
exemplo metodologia com LASSO ou GAM.

As variaveis listadas nos estudos revelam amplo escopo de possibilidades, que vdo
além das climaticas e entomoldgicas, tdo largamente empregadas, com destaque para dados que
retratam os contextos territoriais e de saude, sendo imprescindivel, por exemplo, identificar
condi¢bes adicionais no territorio que garantem a proliferacdo do vetor, e monitorar a
mobilidade humana.

H& uma tendéncia na utilizagdo de 10 variaveis preditoras (em média) nos modelos,
com destaque para as variaveis mais frequentes: 1. todos os casos confirmados de dengue
(incidéncia), 2. densidade vetorial, 3. taxa de infeccdo Aedes, 4. precipitacdo, 7. temperatura,
8. Fator calendéario semanal, 9. Acessos a eletricidade, &gua encanada e coleta seletiva de lixo,
10. estimativas/projecdes populacionais.

Quanto ao nivel de aplicacdo no territorio existe ampla oportunidade tanto para

escalas espaciais mais detalhadas, como bairro e vila (menores tendéncias), quanto para
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distritos, municipios ou cidades, estados ou provincias (maiores tendéncias), regifes e pais.
Ocorre que os modelos se ajustam melhor em areas com maior densidade populacional. Um
ponto a ser observado para o emprego adequado da modelagem de predicao de cenarios.

De uma forma geral a evidéncia descrita demonstra que existem diversas formas
em realizar as modelagens preditivas de cenarios para a dengue, entretanto indicam que nao ha
padronizacédo da aplicacdo. Portanto, analisar os desafios de implementacdo desses modelos no
SUS, é uma lacuna do conhecimento, que podera ser explorada em novas pesquisas.

No contexto brasileiro, seguramente, pela Otica econémica, seria vantajoso se
houvesse um maior aporte de recursos para as acdes de vigilancia preventiva da dengue,
direcionados para o incremento de novas tecnologias, como por exemplo aplicacdes com ML
para predicéo de cenarios.

Esta revisdo de escopo elenca um catalogo de tipo diversos de modelos que pode
trazer oportunidades para a implementacdo ou o aperfeicoamento de analises preditivas nos
servicos publicos de vigilancia da dengue.

Experiéncias bem-sucedidas de parcerias entre 0 governo e instituicdes de
pesquisas, que fazem modelagens preditivas e ajudam na gestdo, como observado no InfoGripe
e 0 SISS-Geo, demonstram uma possibilidade factivel e assertiva a ser espelhada, com o intuito
de oferecer aos servicos, de diferentes esferas de gestéo, aplicagdes com modelagens preditivas
para a dengue. Assim, os dados desta ScCR podem subsidiar, para quem sabe, a construcao e
disponibilizacdo de modelagem preditiva de cenérios, pelo InfoDengue & sociedade.

Por todo o exposto, os resultados obtidos nesta pesquisa poderdo favorecer a
aplicabilidade da modelagem para a tomada de decisdo oportuna em saude, baseada em

evidéncias, seja no ambito do governo federal, estadual ou mesmo municipal.
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APENDICE A — ESTRATEGIAS APLICADAS NAS BASES DE DADOS

A partir do construtor de pesquisa avancada PubMed foi elaborada a estratégia de
busca principal dos artigos.

Na caixa de consulta foram informados os blocos de termos especificos, obtidos
previamente no vocabulério controlado do Mesh. Aplicou-se o filtro para selecdo apenas de
resultados publicados no formato de artigos e exclusivamente do Pubmed. Utilizou-se o
operador boleando “AND”, para fazer a jun¢do dos blocos de termos.

Para o portal BVS utilizou-se as estratégias de linguagem da ferramenta para a
traducdo dos vocabularios, nas quatro linguas (portugués, inglés, espanhol francés).

Foram aplicados os filtros para selecdo apenas de resultados publicados no formato
de artigos e para néo trazer os resultados do Medline e PubMed, com o intuito de ndo sobrepor
resultados. 1sso aumentaria as ocorréncias de artigos duplicados. A busca diretamente nas bases
do Medline e PubMed oferecem maior completude dos dados.

Por fim, a estratégia de busca na base de dados do EMBASE via Elsevier, foi
executada com o acesso pelo portal da CAPES.

Foi realizada a busca avancada utilizando os termos principais e sindnimos do
Emtree!. Aplicou-se os filtros para selecdo apenas de resultados publicados no formato de
artigos e resultados exclusivamente do EMBASE.

Estratégias de buscas aplicada aos PubMed, portal BVS e EMBASE, estdo

apresentadas a seguir.

! Ferramenta de indexacdo profunda do conteido do Embase. Constitui a representacdo poli hierarquica do
conhecimento biomédico destinado a indexacgdo do texto completo de artigos de periddicos no Embase.
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Bases de

dados

Estratégias de busca dos artigos e resultados

PubMed

((((((“Models, Theoretical’[Mesh] OR (Model, Theoretical) OR (Theoretical Model) OR
(Theoretical Models) OR (Models, Theoretic) OR (Models (Theoretical)) OR (Model
(Theoretical)) OR (Experimental Model) OR (Model, Experimental) OR (Models,
Experimental) OR (Experimental Models) OR (Mathematical Model) OR (Mathematical
Models) OR (Model, Mathematical) OR (Models, Mathematical) OR (Theoretical Study) OR
(Studies, Theoretical) OR (Study, Theoretical) OR (Theoretical Studies)) OR (“Models,
Statistical”’[Mesh] OR (Statistical Model) OR (Probabilistic Models) OR (Model, Probabilistic)
OR (Models, Probabilistic) OR (Probabilistic Model) OR (Model, Statistical) OR (Statistical
Models) OR (Models, Polynomial) OR (Model, Polynomial) OR (Polynomial Model) OR
(Polynomial Models) OR (Two-Parameter Models) OR (Model, Two-Parameter) OR (Models,
Two-Parameter) OR (Two Parameter Models) OR (Two-Parameter Model) OR (Models,
Binomial) OR (Binomial Model) OR (Binomial Models) OR (Model, Binomial))) OR
(“Artificial Intelligence”[Mesh] OR (Intelligence, Artificial) OR (Computational Intelligence)
OR (Intelligence, Computational) OR (Machine Intelligence) OR (Intelligence, Machine) OR
(Computer Reasoning) OR (Reasoning, Computer) OR (Al (Artificial Intelligence)) OR
(Computer Vision Systems) OR (Computer Vision System) OR (System, Computer Vision) OR
(Systems, Computer Vision) OR (Vision System, Computer) OR (Vision Systems, Computer)
OR (Knowledge Acquisition (Computer)) OR (Acquisition, Knowledge (Computer)) OR
(Knowledge Representation (Computer)) OR (Knowledge Representations (Computer)) OR
(Representation, Knowledge (Computer)))) OR (“Machine Learning”’[Mesh] OR (Learning,
Machine) OR (Transfer Learning) OR (Learning, Transfer))) OR (“Deep Learning”’[Mesh] OR
(Learning, Deep) OR (Hierarchical Learning) OR (Learning, Hierarchical))) OR (“Neural
Networks, Computer’[Mesh] OR (Computer Neural Network) OR (Computer Neural
Networks) OR (Network, Computer Neural) OR (Networks, Computer Neural) OR (Neural
Network, Computer) OR (Models, Neural Network) OR (Model, Neural Network) OR
(Network Model, Neural) OR (Network Models, Neural) OR (Neural Network Model) OR
(Neural Network Models) OR (Computational Neural Networks) OR (Computational Neural
Network) OR (Network, Computational Neural) OR (Networks, Computational Neural) OR
(Neural Network, Computational) OR (Neural Networks, Computational) OR (Perceptrons) OR
(Perceptron) OR (Connectionist Models) OR (Connectionist Model) OR (Model,
Connectionist) OR (Models, Connectionist) OR (Neural Networks (Computer)) OR (Network,
Neural (Computer)) OR (Networks, Neural (Computer)) OR (Neural Network (Computer))))
OR (“Forecasting”’[Mesh] OR (Projections and Predictions) OR (Predictions and Projections)
OR (Future OR Futurology))) AND (“Dengue”’[Mesh] OR (Breakbone Fever) OR (Fever,
Breakbone) OR (Classical Dengue Fever) OR (Classical Dengue Fevers) OR (Dengue Fever,
Classical) OR (Break-Bone Fever) OR (Break Bone Fever) OR (Fever, Break-Bone) OR
(Dengue Fever) OR (Fever, Dengue) OR (Classical Dengue) OR (Classical Dengues) OR
(Dengue, Classical) OR (Breakbone Fever) OR (Fever, Breakbone) OR (Classical Dengue
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Fever) OR (Classical Dengue Fevers) OR (Dengue Fever, Classical) OR (Break-Bone Fever)
OR (Break Bone Fever) OR (Fever, Break-Bone) OR (Dengue Fever) OR (Fever, Dengue) OR
(Classical Dengue) OR (Classical Dengues) OR (Dengue, Classical))

Data: 29/12/2021
Resultados: 4.482 somente do PubMed (2 retratados = 4.480)

Trouxe artigos publicados a partir do ano 1968 a 2021.

Portal BVS

(mh:"Modelos Tedricos" OR (modelos tedricos) OR (models, theoretical) OR (modelos
tedricos) OR (modéles théoriques) OR (modelo ecolégico) OR mh:e05.599* OR
mh:sp4.122.408.599* OR mh:sp8.473.654.692.792.707*) OR (mh:" Modelos Estatisticos" OR
(models, statistical) OR (modelos estadisticos) OR (modeles statistiques) OR (modelos
probabilisticos) OR (modelos com dois pardmetros) OR mh:e05.318.740.500* OR
mh:e05.599.835* OR mh:n05.715.360.750.530* OR mh:n06.850.520.830.500*) OR
(mh:"Inteligéncia Artificial* OR (inteligéncia artificial) OR (artificial intelligence) OR
(inteligencia artificial) OR (intelligence artificielle) OR (aquisicdo de conhecimento
(computador)) OR (aquisicdo de conhecimentos (informatica)) OR (ia (inteligéncia artificial))
OR (inteligéncia de maquina) OR (raciocinio automatico) OR (raciocinio computacional) OR
(representacdo de conhecimento (computador)) OR (representacdo do conhecimento
(computador)) OR (sistemas de visdo artificial) OR (sistemas de visdo computacional)
mh:g17.035.250* OR mh:101.224.050.375*) OR (mh:"Aprendizado de Maquina" OR
(aprendizado de maquina) OR (machine learning) OR (aprendizaje automatico) OR
(apprentissage machine)or (aprendizado automatico) OR (aprendizado de transferéncia) OR
(aprendizagem automatica) OR (aprendizagem de maquina) OR (aprendizagem de
transferéncia) OR mh: ¢17.035.250.500* OR mh:101.224.050.375.530*) OR
(mh:"Aprendizado Profundo” OR (aprendizado profundo) OR (deep learning) OR (aprendizaje
profundo) OR (apprentissage profond) OR (aprendizado estruturado profundo) OR
(aprendizado  hierarquico) OR  mh:g17.035.250.500.250* mh:g17.485.500* OR
mh:101.224.050.375.530.250* OR mh:101.224.050.375.605.500*) OR (mh:"Redes Neurais de
Computacdo" OR (redes neurais de computagdo) OR (neural networks, computer) OR (redes
neurales de la computacion) OR (modelos conexionistas) OR (modelos de rede neural) OR
(modelos de redes neurais) OR (perceptrons) OR (redes neurais (computacdo)) OR (redes
neurais computacionais) OR (redes neurais de computador) OR (redes neurais em computagéo)
OR (redes neurais, computador) OR (redes neuronais em informatica) OR mh:g17.485* OR
mh:101.224.050.375.605*) OR (mh:previsdes OR (previsdes) OR (forecasting) OR (prediccién)
OR (prévision) OR (futurologia) OR (modelos de predicdo) OR (predicdo) OR (previsdo de
terremotos) OR (projecfes e predicdes) OR mh: i01.320* mh:sp4.127.413.669*
mh:sp8.946.819.874*) AND (mh:dengue OR (dengue) OR (dengue) OR (dengue) OR (dengue)
OR (febre quebra-ossos) OR (febre da dengue) OR (infecgdo pelo virus da dengue) OR
(infecgdo por virus da dengue) OR (infeccéo por virus de dengue) OR mh:c01.920.500.270*
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OR mh:c01.925.081.270* OR mh:c01.925.782.350.250.214* OR mh:c01.925.782.417.214*
OR mh:sp4.012.148.144%*)

Data: 21/12/2021

Resultados: 6 artigos publicados no Lilacs

EMBASE

(‘theoretical model'/exp OR (model, AND theoretical) OR (models, AND theoretical) OR
(theoretical AND models) OR 'statistical model'/exp OR (likelihood AND functions) OR (linear
AND model) OR (linear AND models) OR (logistic AND models) OR (models, AND
statistical) OR (statistic AND model) OR (statistical AND models) OR (statistics AND model)
OR ‘artificial intelligence’/exp OR (machine AND intelligence) OR 'machine learning'/exp OR
(learning AND machine) OR (learning AND machines) OR ‘'deep learning'/exp OR
(hierarchical AND learning) OR ‘artificial neural network'/exp OR (algorithmic AND neural
AND network) OR (ann AND artificial AND neural AND network) OR (ann AND analysis)
OR (ann AND approach) OR (ann AND method) OR (ann AND methodology) OR (ann AND
methods) OR (ann AND model) OR (ann AND modeling) OR (ann AND modelling) OR (ann
AND models) OR (ann AND output) OR (ann AND technique) OR (ann AND techniques) OR
(ann AND training) OR (anns AND artificial AND neural AND networks) OR (artificial AND
neural AND networks) OR (artificial AND nn) OR (artificial AND nns) OR (computational
AND neural AND network) OR (computer AND neural AND network) OR (computer AND
neural AND networks) OR (computerized AND neural AND network) OR (connectionist AND
model) OR (connectionist AND network) OR (connectionist AND neural AND network) OR
(connectionist AND system) OR (mathematical AND neural AND network) OR (neural AND
network AND artificial) OR (neural AND network AND computer) OR (neural AND network
AND algorithm) OR (neural AND network AND model) OR (neural AND networks AND
computer) OR (neural AND networks, AND computer) OR ‘forecasting'/exp OR divination)
AND (‘dengue'/exp OR (aden AND fever) OR (bouquet AND fever) OR (‘break bone' AND
fever) OR (breakbone AND fever) OR (classical AND dengue) OR (classical AND dengue
AND fever) OR (dandy AND fever) OR (dengue AND fever) OR (dengue AND virus AND
infection) OR (solar AND fever) OR (sun AND fever))

Data: 29/12/2021
Resultados: 280 artigos publicados exclusivamente no EMBASE (2 retratados = 278)

Fonte: elaborado pelo autor
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TITULO
Titulo
RESUMO

Resumo
estruturado

INTRODUCAO
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METODOS
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Pesquisa
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APENDICE B — GUIA DE REDACAO PRISMA

ITEM

10

PRISMA-ScR LISTA DE VERIFICAGAO

Identifique o relatério como uma reviséo de escopo.

Fornecer um resumo estruturado que inclua (se aplicavel):
antecedentes, objetivos, critérios de elegibilidade, fontes de
evidéncias, métodos graficos, resultados e conclusGes
relacionadas com as questdes e objetivos da revisdo.

Descreva a justificativa para a revisdo no contexto do que ja
é conhecido. Explique por que as perguntas ou objetivos da
revisdo se prestam a uma abordagem de revisdo de escopo.

Forneca uma declaracdo explicita das perguntas e objetivos
que estdo sendo abordados com referéncia aos seus
elementos-chave (por exemplo, populacdo ou participantes,
conceitos e contexto) ou outros elementos-chave relevantes
usados para conceituar as perguntas ou objetivos da revisao.

Indique se existe um protocolo de revisdo; informe se e onde
pode ser acessado (por exemplo, um endereco da Web); e, se
disponivel, fornecer informacfes de registro, incluindo o
namero de registro.

Descreva todas as fontes de informacdo na busca (por
exemplo, bases de dados com datas de cobertura e contato
com autores para identificar fontes adicionais), bem como a
data em que a busca mais recente foi realizada.

Especifique as caracteristicas das fontes de evidéncia usadas
como critérios de elegibilidade (por exemplo, anos
considerados, idioma e status de publicacdo) e forneca uma
justificativa.

Apresente a estratégia de busca eletrénica completa para pelo
menos 1 banco de dados, incluindo quaisquer limites
utilizados, de forma que possa ser repetido.

Indique o processo de selecdo de fontes de evidéncia (ou seja,
triagem e elegibilidade) incluidas na revisdo de escopo.

Descrever os métodos de graficos de dados das fontes de
evidéncia incluidas (por exemplo, formul&rios calibrados ou
formularios que foram testados pela equipe antes de seu uso
e se o gréfico de dados foi feito de forma independente ou
duplicada) e quaisquer processos para obter e confirmar dados
dos investigadores.
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SECAO

Itens de dados

Avaliacdo
Critica de fontes
Individuais de
Evidéncia
(opcional)

Sintese de
Resultados

RESULTADOS

Selecéo de
Fontes de
Evidéncia

Caracteristicas
das Fontes de
Evidéncia
Avaliacdo
Critica dentro
das Fontes de
Evidéncia
(opcional)
Resultados de
Fontes
Individuais de
evidéncia

Sintese de
Resultados
DISCUSSAO

Resumo das
evidéncias

LimitacGes

Conclusdes

ITEM

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

FINANCIAMENTO

Financiamento

22

PRISMA-ScR LISTA DE VERIFICACAO

Liste e defina todas as varidveis para as quais os dados foram
buscados e quaisquer suposi¢des e simplificacdes feitas.

Se feito, fornega uma justificativa para a realizacdo de uma
avaliagdo critica das fontes de evidéncia incluidas; descrever
0s métodos usados e como essas informagdes foram usadas
em qualquer sintese de dados (se apropriado).

Descrever os métodos de manipulacéo e resumir os dados que
foram mapeados

Forneca o numero de fontes de evidéncia selecionadas,
avaliadas quanto a elegibilidade e incluidas na revisdo, com
0s motivos das exclusbes em cada estagio, de preferéncia
usando um diagrama de fluxo.

Para cada fonte de evidéncia, apresente as caracteristicas para
as quais os dados foram mapeados e fornega as citagdes.

Se feito, apresente dados sobre a avaliagdo critica das fontes
de evidéncia incluidas (ver item 12)

Para cada fonte de evidéncia incluida, apresente os dados
relevantes que foram mapeados relacionados as questdes e
objetivos da reviséo.

Resuma ou apresente os resultados do grafico a medida que
se relacionam com as perguntas e 0s objetivos da revisao.

Resuma os principais resultados (incluindo uma visdo geral
dos conceitos, temas e tipos de evidéncias disponiveis), faga
um link para as perguntas e objetivos da revisdo e considere
a relevancia para os grupos-chave.

Discuta as limitagdes do processo de revisdo de escopo.

Fornecer uma interpretacdo geral dos resultados em relacéo
as questbes e objetivos da revisdo, bem como possiveis
implicagBes ou préximos passos.

Descreva as fontes de financiamento para as fontes de
evidéncia incluidas, bem como as fontes de financiamento
para a revisdo de escopo. Descreva o papel dos financiadores
da revisao de escopo.
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Quadro 1

Na&o realizado

Pag. 43-44

Pag. 43-44

Tabelas 1,2¢e 3

N&o realizado

Tabelas 1,2 e 3

Pag.45-71

72-78

78

79 -80

Tabela 1 -
evidéncias

incluidas e Pag.
44,54, 118-122

Fonte: Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses extension for Scoping Reviews
(PRISMA-ScR) Checklist (52) — Tabela traduzida para o portugués.



APENDICE C — PALAVRAS-CHAVE E AREAS TEMATICAS
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Seq. Palavras-chave Freq % Areas tematicas Freq. %
1 DENGUE 8 12,70 DENGUE FEVER 7 10,61
2 PREDICTION MODEL 2 3,17 EPIDEMIOLOGY 6 9,09
3 EARLY WARNING SYSTEM 2 3,17 FORECASTING 6 9,09
4 INFECTIOUS DISEASE 2 3,17 MOSQUITOES 4 6,06
5 STATISTIC 1 1,59 RAIN 4 6,06
6 SPATIO-TEMPORAL PREDICTION 1 1,59 MACHINE LEARNING 3 4,55
7 IR MODEL 1 1,59 PUBLIC AND OCCUPATIONAL HEALT 3 4,55
8 LASSO 1 1,59 HUMIDITY 3 4,55
9 LOGISTIC REGRESSION 1 1,59 VIETNAM 2 3,03
10 MICROBIOLOGY 1 1,59 DENGUE VIRUS 2 3,03
11 MODEL 1 1,59 POPULATION DENSITY 1 1,52
12 MULTIVARIATE POISSON REGRESSIOI 1 1,59 NEURONS 1 1,52
13 NON-ENDEMIC 1 1,59 OPTIMIZATION 1 1,52
14 NONE 1 1,59 PHILIPPINES 1 1,52
15 PERU 1 1,59 ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 1 1,52
16 PREDICTION 1 1,59 MEXICO 1 1,52
17 TIME SERIES REGRESSION 1 1,59 PUBLIC HEALTH 1 1,52
18 HUMAN MOBILITY 1 1,59 SEASONS 1 1,52
19 PREDICTION SKILL 1 1,59 SRI LANKA 1 1,52
20 PREDICTOR VARIABLES 1 1,59 SUPPORT VECTOR MACHINES 1 1,52
21 PROBABILISTIC 1 1,59 MORBIDITY 1 1,52
22 PUERTO RICO 1 1,59 LINEAR REGRESSION ANALYSIS 1 1,52
23 RISK FACTORS 1 1,59 MEDICAL RISK FACTORS 1 1,52
24 RISK MODEL 1 1,59 CHINA 1 1,52
25 SEASONAL PATTERN 1 1,59 LARVAE 1 1,52
26 STATISTICAL MODEL 1 1,59 KERNEL FUNCTIONS EPIDEMIOLOGY 1 1,52
27 ASSOCIATION RULE MINING 1 1,59 INTERNET ALGORITHMS 1 1,52
28 GLOBAL HEALTH 1 1,59 INFECTIOUS DISEASES 1 1,52
29 CLIMATE 1 1,59 GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMN 1 1,52
30 DISTRICT OF GAMPAHA 1 1,59 EGGS 1 1,52
31 CLIMATE FACTOR ANALYSIS 1 1,59 DENGUE 1 1,52
32 CONTROL AND PREVENTION 1 1,59 DECISION MAKING 1 1,52
33 DATA-DRIVEN EPIDEMIOLOGY 1 1,59 DEATH RATES 1 1,52
34 DECISION SUPPORT 1 1,59 DATA MINING 1 1,52
35 DENGUE FEVER 1 1,59 COLOMBIA 1 1,52
36 DENGUE FORECAST 1 1,59 WOLVES 1 1,5
37 DENGUE FORECASTING 1 1,59
38 DENGUE HEMORRHAGIC FEVER 1 1,59
39 DHF EPIDEMICS 1 1,59
40 DISEASE SURVEILLANCE 1 1,59
41 DYNAMIC THRESHOLD 1 1,59
42 GENERALIZED ADDITIVE MODELS (G# 1 1,59
43 ECOLOGY 1 1,59
44 EPIDEMIC 1 1,59
45 EPIDEMIOLOGY 1 1,59
46 EVALUATION 1 1,59
47 FORECAST 1 1,59
48 FORECASTING 1 1,59
49 FORECASTING DISEASE SPREAD 1 1,59
50 FORECASTING MODEL 1 1,59
51 FOURIER ANALYSIS 1 1,59
52 FUZZY LOGIC 1 1,59
53 TRANSMISSION 1 1,59 .
Totais 63 100 66 100

Fonte: elaborado pelo autor
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APENDICE D - RECORTE DAS TECNICAS DE MODELAGENS, NUMERO DE VARIAVEIS E FATORES

ASSOCIADOS A PREDICAO

Tabela 2 Mapeamento das técnicas de modelagens e parametros intimamente associados nos modelo.

Programas - N° Escala Unidade Periodo de
Primeiro autor / MODELAGENS g . . : h . Periodo de
Seq. ano pacotes e/ou  variaveis espacial temporal previsao experimento
Tipos Meétodos bibliotecas preditoras dados previsio antecipada p
Chathurangi 2 8 anos e 4
1 . 9 3 LSTM Python - keras 5 4 mensal 1 meés
Edussuriya / 2021 4 API meses
K.K.W.H. Erandi / i
2 2 N.'o.delo c.omp.ammema' baseado em dados Matlab 4 4 semanal até 4 semanas 7 anos
2021 bidimensionais
Jessica Liebig / ili - A i
3 g 2 Prc?babllld.ades : regressao multipla, nd 10 5 semanal 1 semana 12 anos
2021 Poisson binomial
CART
MLP
Nurul Azam Mohd 3 SVM- kernel linear semanas do
4 Salim / 2021 4 SVM - kernel polinomial SPSS 10 4 semanal ano 5 anos
SVM - kernel de base radial
Rede Bayes (TAN)
Felipe J. Colon-
5 3 GLMM R - INLA 9 6 mensal até 3 meses 21 anos
Gonzalez / 2021 <
Naizhuo Zhao / 3 RF R - ML - keras e .
6 2020 4 NN forecast 7 5 semanal até 12 semanas 5 anos
Donald Salami / PSL - - 8
7 3 GLMNET R - ML - caret e 13* mensal nd** 6 anos
2020 outros 9

RF
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Primeiro autor /

Seq.
“ ano

MODELAGENS Programas -

Tipos

pacotes e/ou

Métodos bibliotecas

NO
variaveis
preditoras

Unidade
espacial temporal
dados

Escala Periodo de

Periodo de

previsio .
experimento

previsio antecipada

Michael A.
Johansson / 2019

Raghvendra Jain /
2019

Cecilia A. Marques-
Toledo / 2019

11 Bernard Bett/ 2019

1

Desafio aberto - variedade de métodos:

A. SEIRS

B. Suavizagdo exponencial de Hot-Winters;
analogos multidimensionais

C. SIR-Kalman filter

D. Algoritmo de agrupamento de centroides
de espectro K

E. GLM-NB e Processo Gaussiano

F. GLM

G. SIR

H. SARIMA

I. SEIR

J. Modelo empirico Bayes; Modelo de
pinned spline

K. MRL

L. NN-SIRS; NN-TSM; B-TSM

M. Autocorrelagao aditiva nao paramétrica;
SARIMA

N. Minimos quadrados ordinarios

O. Reconstrugdo nao-paramétrica do espago
de estado de Kernel-densidade

P. Regressao de série temporal Bayesiana

Stan - rstanarm

GAM R - DLNM
LRM

Modelo de decisao para classificagdo de
risco (curva ROC)

INLA
BYM R - INLA,
AR RINLA
CAR

R e bibliotecas

11

10

15

semanal
anual

o1

anual *** 9 anos

4 mensal 1 - 4 meses 8 anos

3 semanal  até 4 semanas 6 anos

I
5 anua nd

12 anos
mensal




97

Primeiro autor / MODELAGENS Programas - N . Esca¥a Unidade Perloq0~de Periodo de
Seq. pacotes e/ou variaveis espacial temporal previsao .
ano Tipos Métodos . ] . . experimento
p bibliotecas preditoras dados previsio antecipada
Gayan P. Withanage 3 i i 5anose4
12 \ 9] 3 Modglos de regressao de séries temporais R - linear model 8 4 mensal 1 més
/2018 multiplas meses
13 Yirong Chen /2018 1 LASSO R e bibliotecas 9 1 mensal  até 3 meses 7 anos
Gilberto Sanchez- . o . . Wolfram
14 Gonzélez / 2018 2 Sistema de equagdes diferenciais ordinarias Lo o 23 3 tempo real  tempo real 9 anos
Stephen A. Lauer / anual ré-temporada
15 P 1 GAM R e bibliotecas 7 6 P P 15 anos
2018 mensal (3 meses)
SVM
LRM descendente
. GBM 3 semanal 1 semana
16 Pi Guo /2017 3 Phyton 6 4 anos
NBM y 6 mensal 1 més
LASSO
GAM
i ; Quantity One pré-temporada
17 Padet Szl(r)li/gsatlen / 1 MPR Quantification 10 g anuall sazonal (4 6 anos
_____________________________________________________________________________________________________ SIS T meses)
18 Rachel Lowe /2016 1 x:\izgeses;?;;?m?g bayesiano - nd 8 7 mensal até 3 meses 1 més
1 BFAST
19  Yuan Shi/ 2016 LASSO R 10 5 semanal 12 semanas 13 anos
3 SARIMA

20 Ta—Chzlgl’;-sChan / 1 Regress3o logistica R 4 2 dias até 30 dias 4 anos
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Primeiro autor / MODELAGENS Programas - N . Esca!a Unidade Per10(?0~de Periodo de
Seq. pacotes e/ou variaveis espacial temporal previsao .
ano Tinos Métodos . ) . . experimento
p bibliotecas preditoras dados previsio antecipada
KNN
. 3 bT ré-temporada
21 Kraisak Kesorn / 4 NN Weka 9 6 anual P pl 4 7
2015 SVM- kernel linear 8 mensal sazonal ( anos
S SVM - kernel polinomial meses)
SVM - kernel de base radial
Anna L. Buczak / 3 8anose8
22 FARM SAS 14 6 semanal 4 semanas
2014 5 meses
Anna L. Buczak / 3 ica
23 FARM + 3 Modelos de predicio com Matlab 13 4 semanal 3-7semanas 9 anos
2012 5 regras de associagao difusa
Halmar Halide /
24 1 GLM SPSS 7 3 mensal até 6 meses 8 anos

2008

Fonte: elaborado pelo autor

Legenda:

** n3o disponivel - prevé a probabilidade de ter um caso importado de dengue na Europa/ ***anual (pico de incidéncia, semana do pico e incidéncia total)

Tipo de modelagens: 1. Estatistica, 2. Matematica, 3. Aprendizado de maquina ou Machine learning, 4. Redes Neurais Artificiais, 5. Mineracdo de dados

Programas: ML "Machine learning” / Python "Python Programming Language” / R "The R project - free software environment for statistical computing and graphics™ / SAS "Statistical

Analysis Software" / SSPSS "BM® SPSS Statistics"/ Weka "WEKA data mining software"

Escala espacial dos dados: 1. Bairro, 2. Vila, 3. Municipio ou cidade, 4. Distrito, 5. Estado ou departamento, 6. Provincia, 7. Microrregides, 8. Regido,

9. Pais/Nacional
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Tabela 2 - Legenda - continuagdo:

Métodos de Modelagens: AR "Autoregressive model™ - Modelo autorregressivo / ARIMA “Autoregressive integrated moving average model” - Modelo autorregressivo integrado de médias
moveis / B-TSM "Bayesian time series model"- modelo de séries temporais Bayesino/ BFAST "Breaks For Additive Seasonal Trend" - Quebras para o algoritmo aditivo de sazonalidade e
tendéncia/ BYM “Besag-York-Mollie model" - Modelo Besag-York-Mollie / CAR “Conditional autoregressive model" - Modelo auto-regressivo condicional / CART “Classification and
Regression Trees" - Arvores de decisdo, classificagio e regressio / DLNM "Distributed lag non-linear models” - Modelos no lineares de atraso distribuido / FARM "Fuzzy Association Rule
Mining" - Associagdo Fuzzy Regra de Mineragdo / GAM "Generalized additive model” - Modelo aditivo generalizado / GBM “Gradient boosted regression tree algorithm” - Algoritmo de
arvore de regressao impulsionada por gradiente / GLM "Generalized linear bayesian models” - Modelos lineares generalizados bayesianos / GLM-NB "Generalized linear bayesian models with
negative binomial regression” - Modelos lineares generalizados bayesianos com regressao binomial negativa/ GLMM "Generalized linear bayesian mixed models™ - Modelos lineares
generalizados bayesianos mistos / GLMNET "Lasso and elastic-net regularized generalized linear models” - Modelos lineares generalizados regularizados LASSO e elastic-net / GMRF
"Gaussian Markov random field” - Campo leatério gaussiano Markov / INLA "Integrated nested Laplace approximation methods” - Métodos integrados de aproximagao Laplace aninhados /
KNN "K-Nearest Neighbor" - vizinhos mais proximos-K / LASSO "Least absolute shrinkage and selection operator based models” - Modelo baseado no minimo de encolhimento absoluto e
operador de selecdao / LRM - Modelos logisticos de inicio de transmissao e propagagao / LSTM "Long Short-Term Memory” - Rede neural memoria longa e curta / MLP "Multilayer
perceptron” - Rede neural perceptron de multiplas camadas / MLR "Multinomial logistic regression” - Regressao logistica multinomial / MPR "Multivariate Poisson regression" - Regressao
multivariada de Poisson / NBN - " Negative binomial regression model" - Modelo de regressao binomial negativo / NN - "Neural Network™ - Rede neural / NN-SIRS "neural network
informed by a susceptible-infectious-recovered-susceptible (SIRS) compartmental model" - rede neural formada por um modelo de compartimento susceptivel-infectado-recuperado-susceptivel
(SIRS) / NN-TSM "neural network time series model™ - modelo de séries temporais de redes neurais / PLS "Partial least squares” - Minimos quadrados parciais / RF "Random forests™ -
Florestas aleatorias / ROC "Receiver operating characteristics” - Caracteristicas de funcionamento do receptor / SARIMA "Seasonal autoregressive integrated moving average model” - Modelo
auto-regressivo integrado de médias moéveis sazonais / SEIRS "susceptible-exposed-infectious-recovered compartmental model™ - modelo compartimental suscetivel-exposto-infectado-
recuperado / SIR susceptible-infectious-recovered compartmental model™ - modelo compartimental suscetivel--infectado-recuperado / SVM "Support vector machine” - Maquina de vetor de
suporte / TAN "Tree Augmented Naive Bayes” - Arvore aumentada do Naive Bayes (construgio de classificadores)



Tabela 3 Mapeamento das variaveis, tipos de modelagens e escala espacial dos dados, nos artigos incluidos.
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Descrigio das varidveis preditoras

Seq Primeiro autor Tipos de N° variaveis Escala espacial dos
. Climati Contexti D afico / i
(ano) Modelagem Incidéncia Entomolégicas ma' 1cas.e Fator Calendario on. & ,0 e,m ograhlc(? Contexto Saiide preditoras dados
Ambientais Territorial Socioecondmico
Chathurangi Edussuriya 2 !
1 (2%2 5 4 3 5 _ 7 ~ ~ 1 _ 5 4
4 2
2 K.K.W.H. Erandi (2021) 2 5 9 ; _ _ _ _ 4 4
4
3 Jessica Liebig (2021) 2 rt 8 6 7 10 5
9 7.2 9 31 - -
13
11
21
Nurul Azam Mohd Salim 3 22 2
4 1 4 1 4
(2021) 4 - 2.3 4 - - 0
32
7
1
2
Felipe J. Colon-Gonzalez 34
5 : X 3 3 5 2 9 6
(2021) - - - -
7
10.1
12
3 1 2
6 Naizhuo Zhao (2020) 3 _ 2 _ _ 5 _ 7 5
4 5.2 6
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Seq.

Primeiro autor
(ano)

Tipos de

Descrigiio das varidveis preditoras

N° variaveis Escala espacial dos

Modelagem
Incidéncia

Entomoléogicas

Climaticas e
Ambientais

Fator Calendario

Contexto
Territorial

Demogrifico /
Socioecondmico

preditoras dados
Contexto Saide

Donald Salami (2020)

7.3

11
12
13
14
15

13*

Michael A. Johansson (2019)

2.8
3.1
3.5
51
10.1

11 5

Raghvendra Jain (2019)

74

13
25

10

Cecilia A. Marques-Toledo
(2019)

(=2}

23
2.2
3.1

10

11

Bernard Bett (2019)

1.2
13
21
2.9
2.10
3.1
3.6

53

12
13

15 6
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Primeiro autor

Descricio das variaveis preditoras

Tipos de N° variaveis Escala espacial dos
Seq. .
(ano) Modelagem e L. Climéticas e L. Contexto Demogrifico / B preditoras dados
Incidéncia Entomologicas A A Fator Calendario L. R . Contexto Saude
Ambientais Territorial Socioecondmico
1.3
14
2.2
12 Gayan P. Withanage (2018) 3 3 _ 2.3 _ _ _ _ 8 4
3.7
38
7
21
2.2 6
13 Yirong Chen (2018) 1 1 _ 2.3 _ 16 _ _ 9 1
39 17
5
2.2
23
2.4
31
3.2
33 L
i ; . 3.4 2
14 Gilberto Sanchez-Gonzalez 2 75 315 16 - - 1 3 23 3
(2018) 4
3.6 8
3.7
11
12
14
15.1
15.2
15
211
15 Stephen A. Lauer (2018) 1 2 _ 212 7 _ 2 _ 7 6
3.10
11 3
16 Pi Guo (2017) 3 1 _ 21 2 _ _ 9 6 6

31
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Descrigiio das variaveis preditoras

Seq Primeiro autor Tipos de N° varidveis Escala espacial dos
(ano) Modelagem e . Climaticas e . Contexto Demogrifico / . preditoras dados
Incidéncia Entomolégicas . . Fator Calendario L. R o Contexto Saude
Ambientais Territorial Socioecondmico
11
11 21 6
17 Padet Siriyasatien (2016) 1 1 1.2 3'2 5 _ 2 _ 10 8
13 71
1 11 1
18 Rachel Lowe (2016) 1 6 _ 21 7 _ 2 _ 8 7
4
21
. 1 23 2.1
19 Yuan Shi (2016) 3 10 2.7 2 _ _ 10 5
3 2.2
31
3.11
. 11
20 Ta-Chien Chan (2015) 1 1 _ 21 _ _ 11 _ 4 2
3 11 ; 6
21 Kraisak Kesorn (2015) 4 5 1.2 _ _ 1 _ 9
5 13 8 8
’ 7
1
24
51 1
3 _ 5.2 3
22 Anna L. Buczak (2014) 5 4 7 _ 2 4 _ 14 6
3
8
9
10
1
2.5
3 2.6 ;
23 Anna L. Buczak (2012) 5 5 _ 51 2 3 _ _ 13 4
5.2 5
9

10.2
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Descricio das variaveis preditoras

Seq Primeiro autor Tipos de N° variaveis Escala espacial dos
(ano) Modelagem . L. Climaticas e L. Contexto Demogrifico / preditoras dados
Incidéncia Entomoldgicas . . Fator Calendéario . . N
Ambientais Territorial Socioecondmico
1
31
. 2.1
24 Halmar Halide (2008) 1 2 _ 22 _ _ _ 7 3
2.3
10.1
Fonte: Elaborado pelo autor
Codigos para Tabela 3
1. Estatistica 2. Matematica 3. Aprendizado de maguina ou 4. Redes Neurais Artificiais 5. Mineragio de dados

Tipo de modelagens

Machine learning

Incidéncia

1. Casos confirmados todos

2. Casos confirmados apenas de
dengue hemorrarica/grave

3. Casos provaveis (todos menos os
descartados)

4. Média historica e desvio-padrao

5. Casos de dengue nao especificados 6. Risco relativo de

7. Outras formas de calculo de incidéncia

7.1 Taxas mensais de incidéncia de dengue

7.2 N° de Importagdes reais de dengue

7.3 Estimativas anuais de incidéncia de dengue
7.4 Incidéncias de curto e longo prazo dos distritos
e seus vizinhos

7.5 Incidéncia em humanos por unidade domiciliar
por ano (n° de infecgdes por dengue confirmadas
por ano)

Entomolégicas

1. Taxa infecgdo Aedes
1.1 Larva
1.2 Macho
1.3 Fémea

2. Taxa de progressao de fase
2.1 Larva

2.2 Pupa

2.3 Mosquito

3. Taxa de mortalidade

3.1 0vos nachuva

3.2 Ovos na seca

3.3 Larvas

3.4 Larvas dependente da densidade
3.5 Pupas

3.6 Mosquitos saudaveis

3.7 Mosquitos infectados

4. Taxa de sobreviveéncia diaria de
mosquitos

5. indice de casas

6. indice de Breteau

7. Indice médio de fémeas de Ae.
aegypti por armadilha

8. Probabilidade de infecgdo do
mosquito

9. Densidade vetorial

10. Percentual semanal de Reproducao 13. Periodo de incubacéo extrinsica

Ae. Aegypti

11.Taxa de refeigdes infecciosas dos
seres humanos para 0s mosquitos

12. Taxa de picadas infecciosas de
mosquitos para humanos

14. Taxa de oviposigio dos
mosquitos

15. Ermergéncia do mosquito

15.1 Ativagao da emergéncia do
mosquito pela chuva

15.2 Desativagdo da emergéncia do
mosquito pela seca
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Codigos para Tabela 3 - continuagao

1. Precipitagao

1.1 Média

1.2 Maior precipitagao (mm) mensal
1.3 Mensal acumulada

1.4 N° de dias chuvosos

1.5 Méxima e total trimestral

1.6 Ponderagdes dependentes da chuva

3. Umidade

3.1 Relativa

3.2 Média

3.3 Mixima

3.4 Superficial (vapor d'agua)
3.5 Especifica

3.6 Minima absoluta

3.7 Relativa minima

3.8 Relativa maxima

3.9 Relativa media

3.10 Umidade média e maxima
trimestral

3.11 Absoluta

5. Vegetagdo

5.1 indice NDVI

5.2 indice EVI

5.3 Cobertura do solo (florestas,
bosques, gramineas/cereais, arbustos,
terras cultivadas/mosaicos, zonas
umidas)

7. Velocidade do vento
7.1 Média

9. Indice de Oscilagao Sul (SOI)

11.Retrocessos climaticos sazonais

13. Duragio total do sol em horas

2. Temperatura 4. Altitude 6. Pressdo atmosferica 8. Status p/ tufio 10. Temperatura da superficie do mar  12. Evaporagao total (mm)
o R . 2.1 Média 10.1 indice mensal de Anomalia de
Climiticas e Ambientais 2.2 Minima Temperatura da Superficie do Mar do
2.3 Maxima Oceano Pacifico (Niiio 3.4)
2.4 Superficie terrestre 10.2 Anomalia semanal da
2.5 Diurna temperatura da superficie do mar
2.6 Noturna (SSTA)
2.7 N° horas temperatura elevada
2.8 Ponto de orvalho
2.9 Temperaturas média minima e
maxima
2.10 Temperaturas minima e maxima
absoluta
2.11 Temperaturas minima, maxima e
média trimestral
2.12 Temperatura média durante a
baixa temporada de dengue
Fator Calendéario 1. Dia 2. Semana 3. Més 4. Ano 5. Estagdo do ano g.eri;auzsnalldade das infecgdes por 7. Trimestre
1. Saneamento 4. Coleta de lixo 7. Dados cartdo de chegada viajante  10. Nivel de exposi¢do da populagdo a 13. O namero de vezes que um né 16. Potencial de transmissao

Contexto Territorial

2. Acesso agua encanada / potavel

3. Acesso Eletricidade

5. Estabilidade politica

6. Idade da edificagao

8. Vulnerabilidade epidémica do pais
de origem

9. Distancia geografica (grande
circulo) entre os centréides do pais de
origem e do pais de destino
(conectividade espacial)

dengue (inquérito de soroprevaléncia
no banco de sangue de doadores
saudaveis)

11. Total de passageiros aéreos do
pais de origem para um pais de
destino na Europa

12. O namero de links ou conexdes
que um no possui

esta no caminho mais curto
(geodésica) entre outros nos da rede

14. O namero médio de etapas
necessarias para acessar todos 0s
outros nos de um determinado no

15. Medida combinada de quantas
conexdes um no possui (ou seja, seu
grau) e a centralidade dos outros nos
ao0s quais ele esta conectado

ponderado pela conectividade

17. Ranking de conectividade com
base no numero de viagens dentro e
fora de cada bairro
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Codigos para Tabela 3 - continuagao

1. Densidade populacional
1.1 Média

Demogrifico / Socioecondmico

2. Estimativas / projecdes
populacionais Todos

2.1 Residentes

2.2 Nao residentes

3. indice de pobreza

4. indice de Desenvolvimento infantil 5. Indice GINI

6. Cobertura educacional 7. PIB (produto interno bruto)

1.Taxa de mortalidade humana
infectada

Contexto Satude 2. Taxa de mortalidade humana

3. Taxa de aquisicao de imunidade

4. Taxa de perda de imunidade

5. Dados clinicos da dengue
hemorragica

6. Tweets relacionadas as experiéncias
pessoais da dengue

7. Dados defasados de notificagao da
dengue

8. Periodo de incubagdo da dengue em
humanos

9. Dados de pesquisa na Baidu Search sobre dengue (site de busca dominante na Republica Popular da
China)

1. Bairro

Escala espacial dos dados
2. Vila

3. Municipio ou cidade

4. Distrito

5. Estado ou departamento

6. Provincia

7. Microrregides

8. Regido

9. Pais /Nacional




107

APENDICE E - FREQUENCIAS DOS PARAMETROS

Tabela 6 Frequéncia do parametro: tipos de modelagens.

Tipos de modelagens Freq. %
3. Aprendizado de maquina ou machine learning 14 42,42
1. Estatistica 8 24,24
2. Matematica 4 12,12
4. Redes Neurais Artificiais 4 12,12
5. Mineracdo de dados 3 9,09
Totais 33 100

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 7 Frequéncia do parametro: programas (softwares) para modelagens.

Proaramas (Softwares) Frea. %

R 11 45.83
Matlab 2 8,33
Phyton 2 8,33
SPSS 2 8,33
Quantity One Quantification Analysis 1 4,17
SAS 1 4,17
Stan 1 417
Weka 1 417
Wolfram Mathematica 8 1 417
nd* 2 8,33

Totais 24 100

Fonte: elaborado pelo autor
* ndo disponivel ou informado

Tabela 8 Frequéncia do parametro: variavel — incidéncia.

Incidéncia Frea. %

1. Casos confirmados. todos 9 29.03
3. Casos provaveis (todos menos os descartados) 4 12,90
5. Casos de dengue nao especificados 4 12,90
2. Casos confirmados, apenas dengue hemorrarica/grave 3 9,68
7.1 Taxas mensais de incidéncia de dengue 2 6,45
7.2 N° de Importacdes reais de dengue 2 6,45
4. Média historica e desvio-padrao 1 3,23
6. Risco relativo de dengue 1 3,23
7.3 Estimativas anuais de incidéncia de dengue 1 3,23
7.4 Incidéncias de curto e longo prazo dos distritos e seus 1 3,23
7.5 Incidéncia em humanos por unidade domiciliar por ano 1 3,23
7.2 N° de Importacdes reais de dengue 2 6,45

Totais 31 100

Fonte: elaborado pelo autor



Tabela 9 Frequéncia do parametro: variavel — entomoldgicas.

Entomoldgicas Freq. %

1.1 Taxa infeccdo Aedes larva 2 6,67
1.2 Taxa infeccdo Aedes macho 2 6,67
1.3 Taxa infeccdo Aedes fémea 2 6,67
9. Densidade vetorial 2 6,67
2.1 Taxa de progressao de fase larva 1 3,33
2.2 Taxa de progresséo de fase pupa 1 3,33
2.3 Taxa de progressao de fase mosquito 1 3,33
3.1 Taxa de mortalidade ovos na chuva 1 3,33
3.2 Taxa de mortalidade ovos na seca 1 3,33
3.3 Taxa de mortalidade larvas 1 3,33
3.4 Taxa de mortalidade larvas dependente da densidade 1 3,33
3.5 Taxa de mortalidade pupas 1 3,33
3.6 Taxa de mortalidade mosquitos saudaveis 1 3,33
3.7 Taxa de mortalidade mosquitos infectados 1 3,33
4. Taxa de sobrevivéncia diaria de mosquitos 1 3,33
5. indice de casas 1 333
6. indice de Breteau 1 333
7. Indice médio de fémeas de Aedes aegypti por armadilha 1 3,33
8. Probabilidade de infeccdo do mosquito 1 3,33
10. Percentual semanal de Reproducdo Aedes aegypti 1 3,33
11. Taxa de refeicBes infecciosas dos seres humanos para 0s 1 3,33
mosquitos
12. Taxa de picadas infecciosas de mosquitos para humanos 1 3,33
13. Periodo de incubacéo extrinseca 1 3,33
14. Taxa de oviposicdo dos mosquitos 1 3,33
15.1 Ativacédo da emergéncia do mosquito pela chuva 1 3,33
15.2 Desativacdo da emergéncia do mosquito pela seca 1 3,33

Totais 30 100

Fonte: elaborado pelo autor
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Tabela 10 Frequéncia do parametro: varidvel - climéticas e ambientais.

Climaticas e ambientais Ere %

1. Precipitacéo 10 9.26
2.1 Temperatura média 9 8,33
2. Temperatura 7 6,48
3.1 Umidade relativa 7 6,48
7. Velocidade do vento 7 6,48
2.3 Temperatura maxima 6 5,56
1.1 Precipitacdo média 5 4,63
2.2 Temperatura minima 5 4,63
1.3. Precipitacdo mensal acumulada 3 2,78
5.1 Indice vegetacdo NDVI 3 2,78
5.2 Indice vegetacao EVI 3 2,78
10.1 Indice mensal de Anomalia de Temperatura da Superficie do 3 2,78
2.5 Temperatura diurna 2 1,85
3.2 Umidade média 2 1,85
4. Altitude 2 1,85
5. Vegetacao 2 1,85
9. Indice de Oscilacdo Sul (SOI) 2 1,85
12. Evaporacdo total (mm) 2 1,85
1.2 Maior precipitacdo (mm) mensal 1 0,93
1.4 Precipitacdo - niUmero de dias chuvosos 1 0,93
1.5 Precipitacdo maxima e total trimestral 1 0,93
1.6 Ponderacdes dependentes de chuva 1 0,93
2.4 Superficie terrestre 1 0,93
2.6 Temperatura noturna 1 0,93
2.7 N° de horas temperatura elevada 1 0,93
2.8 Ponto de orvalho 1 0,93
2.9 Temperaturas média minima e maxima 1 0,93
2.10 Temperaturas minima e maxima absoluta 1 0,93
2.11 Temperaturas minima, maxima e média trimestral 1 0,93
2.12 Temperatura média durante a baixa temporada de dengue 1 0,93
3. Umidade 1 0,93
3.4 Umidade superficial (vapor d'agua) 1 0,93
3.5 Umidade especifica 1 0,93
3.6 Umidade minima absoluta 1 0,93
3.7 Umidade relativa minima 1 0,93
3.8 Umidade relativa maxima 1 0,93
3.9 Umidade relativa média 1 0,93
3.10 Umidade média e maxima trimestral 1 0,93
3.11 Umidade absoluta 1 0,93
5.3 Cobertura do solo (florestas, bosques, gramineas/cereais, 1 0,93
6. Pressdo atmosférica 1 0,93
7.1 Velocidade média do vento 1 0,93
8. Status p/ tufao 1 0,93
10. Temperatura da superficie do mar 1 0,93
10.2 Anomalia semanal da temperatura da superficie do mar 1 0,93
13. Duracdo total do sol em horas 1 0,93

Totais 108 100

Fonte: elaborado pelo autor



Tabela 11 Frequéncia do parametro: variavel - fator calendario.

110

Fator Calendario Freq. %

2. Semana 4 30,77
7. Trimestre 2 15,38
3. Més 2 15,38
5. Estacédo do ano 2 15,38
6. Sazonalidade das infec¢Oes por dengue 2 15,38
4. Ano 1 7,69
1. Dia* 0 0,00

Totais 13 100
Fonte: elaborado pelo autor
*N&o houve frequéncia para o fator "dia", apenas codificado.

Tabela 12 Frequéncia do parametro: variavel - contexto territorial.
Contexto territorial Frea. %

3. Acesso Eletricidade 2 9.52
1. Saneamento 2 9,52
2. Acesso agua encanada / potavel 2 9,52
4. Coleta de lixo 2 9,52
6. ldade da edificacdo 1 4,76
15. Medida combinada de quantas conexdes um nd possui 1 4,76
14. O numero médio de etapas necessarias para acessar todos 1 4,76
17. Ranking de conectividade com base no nimero de 1 476
13. O nimero de vezes que um nod esta no caminho mais 1 4,76
7. Dados cartdo de chegada viajante 1 476
5. Estabilidade politica 1 4,76
9. Distancia geogréfica (grande circulo) entre os centroides 1 4,76
8. Vulnerabilidade epidémica do pais de origem 1 4,76
10. Nivel de exposicdo da populacdo a dengue (inquérito de 1 4,76
16. Potencial de transmissdo ponderado pela conectividade 1 476
12. O numero de links ou conexdes que um nod possui 1 4,76
11. Total de passageiros aéreos do pais de origem para um 1 476

Totais 21 100

Fonte: elaborado pelo autor.



Tabela 13 Frequéncia do parametro: varidvel - demografico / socioeconémico.

Demoaraéfico / Socioeconémico Ereq. %
2. Estimativas / proiecdes populacionais - todos 7 36.84
1. Densidade populacional 4 21,05
1.1 Densidade média populacional 1 5,26
2.1 Estimativas / projecOes populacionais - Residentes 1 5,26
2.2 Estimativas / projecGes populacionais - Néo residentes 1 5,26
3. Indice de pobreza 1 5,26
4. Indice de Desenvolvimento infantil 1 5,26
5. Indice GINI 1 5,26
6. Cobertura educacional 1 5,26
7. P1B (produto interno bruto) 1 5,26
Totais 19 100
Fonte: elaborado pelo autor.
Tabela 14 Frequéncia do parametro: variavel - contexto saude.
Contexto saude Freq. %
1. Taxa de mortalidade humana infectada 1 11,11
2. Taxa de mortalidade humana 1 11,11
3. Taxa de aquisi¢do de imunidade 1 11,11
4. Taxa de perda de imunidade 1 11,11
5. Dados clinicos da dengue hemorragica 1 11,11
6. Tweets relacionadas as experiéncias pessoais da dengue 1 11,11
7. Dados defasados de notificacdo da dengue 1 11,11
8. Periodo de incubacdo da dengue em humanos 1 11,11
9. Dados de pesquisa na Baidu Search sobre dengue (site de 1 1111
busca dominante na Republica Popular da China) '
Totais 9 100
Fonte: elaborado pelo autor.
Tabela 15 Frequéncia do parametro: variaveis preditoras por grupo.
Variaveis preditoras por grupo Freq. %
Climaticas e ambientais 46 36,80
Entomoldgicas 26 20,80
Contexto territorial 17 13,60
Incidéncia 11 8,80
Demogréfico / socioecondémico 10 8,00
Contexto saude 9 7,20
Fator calendario* 6 4,80
Totais 125 100

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 16 Frequéncia do parametro: escala espacial dos dados.

112

Escala espacial dos dados Frea. %

6. Provincia 7 25.00
4, Distrito 6 21,43
3. Municipio ou cidade 4 14,29
5. Estado ou departamento 4 14,29
8. Regido 3 10,71
1. Bairro 1 3,57
2. Vila 1 3,57
7. Microrregibes 1 3,57
9. Pais /Nacional 1 3,57

Totais 28 100
Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 17 Frequéncia do parametro: localizag&o.
Localizacdo Freq. %
Continentes

Tailandia Sudeste asiatico 4 16
Sri Lanka Sudeste asiatico 3 12
Vietna Sudeste asiatico 2 8
Brasil América do sul 2 8
Singapura Sudeste asiatico 2 8
Perd América do sul 2 8
Australia Oceania 1 4
Malasia Sudeste asiatico 1 4
Coldmbia América do sul 1 4
Europa ** Europa 1 4
Porto Rico* América central 1 4
Mexico America central 1 4
China Asia oriental 1 4
Taiwan Leste asiatico 1 4
Filipinas Sudeste asiatico 1 4
Indonésia Sudeste asiatico 1 4

Totais 25 100

Fonte: elaborado pelo autor.
* |Iha caribenha, territdrio ndo incorporado dos Esatados Unidos
** 21 paises do continente europeu



Tabela 18 Frequéncia do parametro: unidade temporal de previsao.

Unidade temporal de previsao Freq. %

Semanal 8 33,33
Mensal 8 33,33
Anual e mensal 4 16,67
Dias 1 4,17
Semanal e anual 1 4,17
Semanal e mensal 1 4,17
Tempo real 1 4,17

Totais 24 100
Fonte: elaborado pelo autor
Tabela 19 Frequéncia do parametro: periodo de previsdo antecipada.

Periodo de previsdo antecipada Freq. %

até 3 meses 3 12,50
1 més 2 8,33
até 4 semanas 2 8,33
pré-temporada sazonal (4 meses) 2 8,33
1 - 4 meses 1 4,17
1 semana 1 4,17
1 semana - 1 més 1 4,17
12 semanas 1 4,17
3 - 7 semanas 1 4,17
4 semanas 1 4,17
anual **** 1 4,17
até 12 semanas 1 4,17
até 30 dias 1 4,17
até 6 meses 1 4,17
nd 1 4,17
ngd*** 1 4,17
pré-temporada (3 meses) 1 4,17
semanas do ano 1 4,17
tempo real 1 4,17

Totais 24 100

Fonte: elaborado pelo autor.

***nd = ndo disponivel ou informado - prevé a probabilidade de ter um caso importado de dengue na Europa
****anual (pico de incidéncia, semana do pico e incidéncia total)

nd = néo disponivel ou informado
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Tabela 20 Frequéncia do parametro: periodo de experimento.

Periodo de experimento Frea. %

8 anos* 4 16.67
6 anos 3 12,50
7 anos 3 12,50
9 anos 3 12,50
5 anos* 3 12,50
12 anos 2 8,33
4 anos 2 8,33
1 més 1 4,17
13 anos 1 417
15 anos 1 4,17
21 anos 1 417

Totais 24 100

Fonte: elaborado pelo autor
*Ano completo mais fragédo



Seq.

1

APENDICE F - DESCRICAO AGRUPADA POR SEMELHANCA DOS

Grupos

METODOS DE MODELAGENS MAPEADOS

Métodos de modelagens

EquacGes diferenciais ordinarias ndo lineares

Modelo compartimental baseado em dados bidimensionais

115

SIR  susceptible-infectious-recovered compartmental model” - modelo

Matematicos

compartimental suscetivel--infectado-recuperado

Compartimentais

SIRS “susceptible-infectious-recovered-susceptible” compartmental model" -

(estocasticos)

modelo compartimental susceptivel-infectado-recuperado-susceptivel (SIRS)

SEIRS “susceptible-exposed-infectious-recovered compartmental model"

modelo compartimental suscetivel-exposto-infectado-recuperado

AR "Autoregressive model" - Modelo autorregressivo

ARIMA “‘Autoregressive integrated moving average model" - Modelo

autorregressivo integrado de médias madveis
BYM “Besag-York-Mollie model” - Modelo Besag-York-Mollie

CAR “Conditional autoregressive model" - Modelo auto-regressivo condicional

DLNM "Distributed lag non-linear models” - Modelos néo lineares de atraso

distribuido

GBM “Gradient boosted regression tree algorithm” - Algoritmo de &rvore de

regressdo impulsionada por gradiente

GLMNET "Lasso and elastic-net regularized generalized linear models” - Modelos

lineares generalizados regularizados LASSO e elastic-net

KNN "K-Nearest Neighbor" - vizinhos mais préximos-K

Regressoes

LRM - Modelos logisticos de inicio de transmissdo e propagacao

LASSO "Least absolute shrinkage and selection operator based models” - Modelo

baseado no minimo de encolhimento absoluto e operador de selecao

NBN - " Negative binomial regression model” - Modelo de regressdo binomial

negativo

MLR "Multinomial logistic regression™ - Regressado logistica multinomial
MPR "Multivariate Poisson regression” - Regressao multivariada de Poisson
PLS "Partial least squares regression” - Minimos quadrados parciais
Poisson binomial

Regresséo multipla

SARIMA "Seasonal autoregressive integrated moving average model” - Modelo

auto-regressivo integrado de médias mdveis sazonais



Seq.

Grupos

Estatisticas

Bayesianas

Técnicas de
mineracdo de

dados

Algoritmos de

redes neurais

Classificadores

Outros

116

Meétodos de modelagens

B-TSM "Bayesian time series model"- modelo de séries temporais Bayesino
BFAST "Breaks For Additive Seasonal Trend" - Quebras para o algoritmo aditivo
de sazonalidade e tendéncia

GAM "Generalized additive model” - Modelo aditivo generalizado

GLM "Generalized linear bayesian models” - Modelos lineares generalizados
bayesianos

GLM-NB "Generalized linear bayesian models with negative binomial regression”
- Modelos lineares generalizados bayesianos com regressdo binomial negativa
GLMM "Generalized linear bayesian mixed models” - Modelos lineares
generalizados bayesianos mistos

INLA "Integrated nested Laplace approximation methods” - Métodos integrados
de aproximacdo Laplace aninhados

Modelo empirico Bayes

Regressao de série temporal Bayesiana

SVM "Support vector machine” - M&quina de vetor de suporte

FARM "Fuzzy Association Rule Mining" - Associa¢do Fuzzy Regra de Mineracao

LSTM "Long Short-Term Memory” - Rede neural meméria longa e curta

MLP "Multilayer perceptron” - Rede neural perceptron de multiplas camadas
NN-SIRS "neural network informed by a SIRS compartmental model™ - rede neural
formada por um modelo de compartimento SIRS

NN-TSM "neural network time series model" - modelo de séries temporais de redes
neurais

CART “Classification and Regression Trees" - Arvores de decisdo, classificacio e
regressao

Curva ROC - Modelo de decisdo para classificacdo de risco

KNN "K-Nearest Neighbor" - vizinhos mais préximos-K

RF "Random florest” - Florestas aleatorias

TAN "Tree Augmented Naive Bayes” - Arvore aumentada do Naive Bayes
GMRF "Gaussian Markov random field” - Campo aleat6rio gaussiano de Markov
Minimos quadrados ordinarios

Modelos “pinned spline”

Algoritmo de agrupamento de centroides de espectro K

Reconstrucao ndo-paramétrica do espaco de estado de Kernel-densidade

Suavizacdo exponencial de Hot-Winters andlogos multidimensionais



117

APENDICE G - FONTES DOS DADOS DOS ARTIGOS INCLUIDOS

Seq

Primeiro autor
(ano)

Fonte dos dados*

N

Chathurangi
Edussuriya (2021)

K.K.W.H. Erandi
(2021)

Jessica Liebig
(2021)

Nurul Azam Mohd
Salim (2021)

Felipe J. Colon-
Gonzélez (2021)

Naizhuo Zhao
(2020)

1. Sri Lanka Meteorological Department
2. Epidemiology Unit, Ministry of Health, Sri Lanka
3. Central Bank of Sri Lanka Economic and Social Statistics

1. Sri Lanka Meteorological Department
2. Epidemiology Unit, Ministry of Health, Sri Lanka

. Queensland Health Research Australia

. Tourism Research Australia

. Australian Bureau of Meteorology

. Australian Bureau of Statistics

. Australian Department of Home Affairs

. Global Burden of Disease Collaborative Network, 2017

. International Association for Medical Assistence to Travelers (IAMAT)

~No ok~ wN

1. Ministry of Health through eNotifikasi
. eDengueV2 system
3. Malaysian Meteorology Department

N

1. Vietnam's Ministry of Health

2. Socioeconomic Data and Applications Center (SEDAC) Gridded Population of the
World project version 4.11

3. ESA CCI Land Cover project

4. Tropical Rainfall Measurement Mission

5. Global Precipitation Mission

6. European Centre for Medium-Range Weather Forecasts

7. NOAA Climate Forecast System

8. NOAA Center for Weather and Climate Prediction Climate Prediction Center
9. Vietnamese General Department of Preventive Medicine, Hanoi

10. UK Met Office Global Seasonal Forecasting System version 5

1. SIVIGILA, created by the Colombia national surveillance program

2. CMORPH (Climate Prediction Center morphing method), from NOAA's CPC

3. MODIS Terra Land Surface Temperature 8-day image products (MOD11C2.006),
from NASA's LP DAAC

4. MODIS Terra Vegetation Indices 16-Day image products (MOD13C1.006), from
NASA's LP DAAC

5. Departamento Administrativo Nacional de Estatistica da Colémbia
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Primeiro autor

Seq Fonte dos dados*
(ano)
1. European Centre for Disease Prevention and Control (ECDC)
2. International Air Travel Association, passenger intelligence services (IATA-
PaxIS)
3. HealthMap. DengueMap, https://www.healthmap.org/dengue/en/index.php
Donald Salami 4. Institute for Health Metrics and Evaluation. Global Burden of Disease Study
7 (2020) Results, http://ghdx.healthdata.org/ghd-results-tool
5. Centre d’Etudes Prospectives et d’Informations. CEPII Database,
http://www.cepii.fr/cepii/en/bdd_modele/bdd.asp
6. The World Bank open data, https://data.worldbank.org
7. ldentifying future disease hot spots: infectious disease vulnerability index. Rand
health quarterly. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5568150
1. Station data - Temperature and precipitation - NOAA's GHCN daily climate data
2. Satellite precipitation - Precipitation - NOAA's CDR PERSIANN Precipitation
Product
3. Reanalysis - Temperature and precipitation - NOAA's NCEP Climate Forecast
Michael A. System Reanalysis
Johansson (2019) 4. Satellite vegetation - Normalized difference vegetation index (NDVI) - NOAA's
CDR Normalized Difference Vegetation Index
5. U.S. Census Bureau (San Juan-Carolina-Caguas Metropolitan Statistical Area)
6. National Statistics Institute of Peru (lquitos, Punchana, Belen and San Juan
Bautista)
. 1. Department of Disease Control, Bangkok
Raghvendra Jain :
9 (2019) 2. Department_of Drainage and SeV\{erage, Bangkok
3. Meteorological Department, Thailand
1. Hemocentro do Rio Grande do Sul (Hemorgs)
Cecilia A. 2. Sistema de notificagdo de doencas do Ministério da Salde do Brasil (Sinannet)
10 Marques-Toledo 3. Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
(2019) 4. Secretaria de Saude de Porto Alegre
5. Aplicativo da web (www.observatorio.inweb.org.br/dengue)
1. Programa NCDP, Ministry of Health Vietnan
1 Bernard Bett 2. Meteorology and Hydrology and Climate Change, Hanoi
(2019) 3. NASA’s Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) website
4. Food and Agriculture Organization of the United Nation’s soil data portal
12 Gayan P. 1. Regional Epidemiology Unit in the District of Gampaha
Withanage (2018) 2. Department of Meteorology, Colombo, Sri Lanka
1. Ministry of Health, Singapore
2. Starhub Ltd (empresa de telefonia movel)
. 3. Housing Development Board e da Urban Redevelopment Authority
Yirong Chen . . .
13 (2018) 4. Meteorological Services Singapore

5. Centre for Remote Imaging, Sensing and Processing in the National University of
Singapore
6. EZLink cards (cartdo para pagar tarifas de transporte piblico em Singapura)
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Primeiro autor

Seq (ano)

Fonte dos dados*

Gilberto Sanchez-

14 Gonzélez (2018)

Stephen A. Lauer

15 (2018)

16 Pi Guo (2017)

Padet Siriyasatien

17 (2016)
Rachel Lowe
18 (2016)

1. Mexican Health Department data

2. Epidemiological History Bulletin available at https://www.gob.mx/salud/acciones-
y-programas/historico-boletin-epidemiologico

3. National Household Survey 2015 (available at:
http://www.inegi.org.mx/saladeprensa/boletines/2016/especiales/especiales2016_06_
05.pdf.)

4. National Statistical and Geographic Information System (available at
http://cuentame.inegi.org.mx/monografias/default.aspx?tema=me)

5. Healthcare coverage - CONEVAL (available at evaluation of social policy
http://www.coneval.org.mx/Evaluacion/Paginas/Indicadores_de_acceso_y uso_efect
ivo_de_los_servicios_de_salud_de_afiliados_al-Seguro_Popular.aspx.)

6. Mathematica 8 “WeatherData” centers

. Thailand Ministry of Public Health (MOPH)

. National Statistical Office of Thailand

. Earth System Research Laboratory (ESRL) da NOAA
. National Climatic Data Center (NCDC)

A wWN B

. Guangdong Provincial Institute of Public Health

. Guangdong Provincial Center for Disease Control and Prevention
. China National Notifiable Disease Surveillance System

. Statistics Bureau of Guangdong Province

. Public Health Science Data Center managed by the China CDC

. Chinese Ministry of Health

. China Meteorological Data Sharing Service System

. Baidu Index (https://index.baidu.com/)

© 00N b wWwN PP

1. Thailand’s National Institute of Health

2. Bureau of Epidemiology, Department of Disease Control, Ministry of Public
Health, Tailandia

3. National Trustworthy and Competent Authority Epidemiological Surveillance and
Investigation Department (NTCAESI)

4. Thai Meteorological department

5. Parasitology Department, Chulalongkorn University

1. Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagdo (SINAN), organizado pelo
Ministério da Salde do Brasil e Departamento de Informacdo em Salde (DATASUS)
2. Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2014)

3. Centro de Previsdo de Tempo e Pesquisa Climéatica (CPTEC) como parte do
EUROBRISA: Uma Iniciativa Euro-Brasileira para melhorar as previsfes sazonais
da América do Sul (http:eurobrisa.cptec.inpe.br)
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Seq

Primeiro autor

Fonte dos dados*

(ano)

1. Singapore’s Ministry of Health - Weekly Infectious Diseases Bulletin
(https:/iwww. moh.gov.sg/content/moh_web/home/

19 Yuan Shi (2016)  statistics/infectiousDiseasesStatistics/weekly infectiousdiseasesbulletin.html)
2. Singapore Department of Statistics (Department of Statistics, Singapore 2015)
3. Meteorological Services Singapore
1. National Notifiable Diseases Surveillance System, que pertence ao Taiwan Centers

Ta-Chien Chan for D-isease Cc_)ntrol (CD.C) . . .
20 2. Taiwan socio-economic database, mantido pelo, Ministry of the Interior
(2015) ) . .

(http://segis. moi.gov.tw/)
3. Taiwan’s Central Weather Bureau
1. National Trustworthy and Competent Authority Epidemiological Surveillance and
Investigation Department (NTCAESI)

21 Kraisak Kesorn 2. Thai Meteorological Department

(2015) 3. Departamento de Parasitologia da Universidade de Chulalongkorn (taxa infec¢éo

do vetor)
4. Ministry of interior
1. Chuva - Misséo de Medicdo de Chuvas Tropicais da NASA
http://mirador.gsfc.nasa.gov
2. Temperatura- USGS Land Processes Distributed Active Archive Center
https://Ipdaac.usgs.gov/get_data
3. Status do tuféo e vento - Unisys Weather
http://weather.unisys.com/hurricane/w_pacific
4. NDVI - USGS Land Processes Distributed Active Archive Center
https://Ipdaac.usgs.gov/get_data
5. EVI - USGS Land Processes Distributed Active Archive Center

29 Anna L. Buczak  https://Ipdaac.usgs.gov/get_data

(2014)

6. Indice de Oscilacéo Sul - Centro Nacional dos EUA para Pesquisa Atmosférica
http://mirador.gsfc.nasa.gov

7. Sea Surf. Temp. Anomaly - Diretdrio de Dominio de Mudanca Global da NASA
https://Ipdaac.usgs.gov/get_data

8. Altitude - Centro Nacional de Dados Geofisicos da NOAA
http://www.ngdc.noaa.gov/mgg/topo

9. Socio-econbmico - Escritério Nacional de Estatisticas das Filipinas
http://census.gov.ph

10. Estabilidade politica - Projeto de Indicadores de Governanga Mundial
http://info.worldbank.org/governance/wgi/index.asp
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Primeiro autor

Fonte dos dados*
(ano)

Seq

1. Peruvian Ministry of Health

2. NASA Tropical Rainfall Measuring Mission http://mirador.gsfc.nasa.gov/

3. USGS Land Processes Distributed Active Archive Center

https://Ipdaac.usgs.gov/get_data

4. NOAA National Geophysical Data Center http://www.ngdc.noaa.gov/cgi-
Anna L. Buczak  bin/mgg/ff/nph-newform.pl/mgg/topo/

(2012) 5. Peru National Institute of Statistics and Information http://www.inei.gob.pe/
6. Worldwide Governance Indicators Project
http://info.worldbank.org/governance/wgi/index.asp
7. US National Center for Atmospheric Research http://mirador.gsfc.nasa.gov/
8. NASA Global Change Mastery Directory https://Ipdaac.usgs.gov/get_data
Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM)

23

1. Public Health Division at the city of Makassar
2. Physics Department at Hasanuddin University
. 3. Department of Public Health at Hasanuddin University
Halmar Halide .
24 (2008) 4. Makassar Bureau of Meteorology and Geophysics
5. Climate Prediction Center-NCEP-NOAA -
WWW.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/sstoi.indices
6. WMO Station - Hasanuddin Airport

Fonte: elaborado pelo autor.
* Descritos como foram informados nos artigos, sem traducao, para ndo comprometer a interpretagéo.
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APENDICE H - OBJETIVOS DOS ARTIGOS INCLUIDOS

Primeiro autor

Seq. (ano) Objetivos
Estudar se existe uma relacdo matemaética entre 0 nimero de casos de dengue e
a precipitacdo média, umidade, velocidade do vento, temperatura e densidade
Chathurangi
populacional. Desenvolver um modelo para prever o nimero de casos de um
1 Edussuriya / 2021
determinado més de um determinado distrito usando dados existentes. E,
(16)
desenvolver um modelo preditivo de nimero de casos de meses sucessivos
usando dados de um més indice
Introduzir o tempo na variacéo dos parametros do modelo, modificar o modelo
K.K.W.H. Erandi/  compartimental classico melhorando seu poder de previsibilidade. Determinar a
2
2021 (60) funcdo do pardmetro de densidade vetorial per capita orientada por dados
climaticos
Jessica Liebig /2021  Prever a probabilidade de viajantes importarem dengue de outros paises, e a
3
(61) probabilidade desses viajantes causarem surtos locais
Nurul Azam Mohd
4 Prever surtos de dengue utilizando modelos de aprendizado de maquina
Salim / 2021 (65)
Gerar um superconjunto de modelos probabilisticos de dengue para prever o
Felipe J. Colon-
5 risco de dengue com até 6 meses de antecedéncia. E demonstrar uma avaliagdo
Gonzalez / 2021 (59)
geral do desempenho do método
Desenvolver dois conjuntos de modelos de florestas aleatérias em nivel nacional
Naizhuo Zhao / 2020
6 e em nivel de departamento na Colémbia para prever casos semanais de dengue
(12)
com 12 semanas de antecedéncia
Donald Salami /2020  Aplicar algoritmos de aprendizado de méquina para desenvolver um modelo
7
(54) preditivo para o risco de importacdo de dengue na Europa
Desenvolver um desafio de previsdo colaborativo aberto para avaliar previsoes
Michael A. Johansson
8 probabilisticas para epidemias sazonais de dengue, utilizando uma variedade de

/2019 (11)

métodos e dados para gerar previsGes para 3 alvos epidemiologicos (pico de
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Primeiro autor

Seq. (ano) Obijetivos
incidéncia, semana do pico e incidéncia total) em 8 temporadas de dengue, nas
cidades de lquitos, no Peru, e San Juan, em Porto Rico
Criar um sistema que possa utilizar as informacdes relevantes disponiveis sobre
Raghvendra Jain / os fatores responsaveis pela disseminacdo da dengue e usa-lo para prever a
9
2019 (66) ocorréncia de dengue dentro de uma regido geogréafica, para que os especialistas
em salde publica possam se preparar, gerenciar e controlar a epidemia
Cecilia A. Marques-  Desenvolver um modelo probabilistico Gtil para entender a dindmica da dengue
10
Toledo /2019 (62)  usando fatores de risco associados a vulnerabilidade e receptividade
Bernard Bett/ 2019  Determinar tendéncias sazonais, desenvolver mapas de risco e um modelo de
11
(56) previsdo de incidéncia
Gayan P. Withanage / Desenvolver e validar um modelo de previsdo simples e preciso para o Distrito
12
2018 (67) de Gampabha, no Sri Lanka
Desenvolver um conjunto de modelos, cada um dos quais fara uma previsdo para
Yirong Chen /2018
13 uma janela de tempo especificada, com base nos dados disponiveis quando a
(58)
previsdo é feita
Gilberto Sanchez- Apresentar um modelo matematico que considera a maioria dos fatores
14 Gonzéalez / 2018 bioldgicos que influenciam a dindmica da infeccéo pelo virus da dengue, tanto
(33) em mosquitos quanto em humanos
Stephen A. Lauer/  Prever a incidéncia antecipada de temporadas de dengue hemorragica nas
15
2018 (68) provincias da Tailandia
Usar os algoritmos de aprendizado de maquina de Gltima geracdo para
16 Pi Guo /2017 (13)
desenvolver um modelo preditivo preciso da dengue
Analisar e aprimorar o poder preditivo de um novo modelo de previsdo avaliado
Padet Siriyasatien /
17 pelo critério de informacao de Akaike (AIC), critério de informagdo Bayesiano

2016 (55)

(BIC), e erro percentual absoluto médio (MAPE)
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Primeiro autor

(72)

Seq. (ano) Obijetivos
Avaliar o protétipo utilizado como sistema de alerta precoce de dengue 3 meses
Rachel Lowe / 2016
18 antes a Copa de Mundo de 2014, em relagéo aos casos reais de dengue relatados
(69)
durante o evento
Descrever uma nova abordagem para a previsdo da dengue de Singapura no
19 Yuan Shi /2016 (70)
planejamento do controle do vetor e na comunicagdo publica
Ta-Chien Chan / 2015 Fornecer previsdo de risco de dengue quase em tempo real para uma pequena
20
(57) area
Kraisak Kesorn / Melhorar um sistema de vigilancia da dengue em areas com clima semelhante,
21
2015 (17) explorando a taxa de infeccdo no mosquito Aedes aegypti
Anna L. Buczak(63) /  Prever a incidéncia elevada e baixa de dengue, a fim de fornecer adverténcias
22
2014 prévias oportunas nas Filipinas
Prever a incidéncia futura de dengue como ALTA (surto) ou BAIXA (sem surto),
Anna L. Buczak /
23 onde esses valores sdo definidos como acima e abaixo da incidéncia média
2012 (71)
anterior de dengue mais dois desvios padrdo, respectivamente
Halmar Halide / 2008  Desenvolver e testar um modelo estatistico para prever casos mensais de Febre
24

Hemorragica da Dengue (FHD) da cidade de Makassar

Fonte: elaborado pelo autor.
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