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RESUMO

FARIA, Aléxia Rodrigues de. Dinamica da dengue em areas de risco no Brasil:
uma analise epidemioldgica baseada no modelo de Ornstein-Uhlenbeck. Orien-
tador: Glénio Aguiar Gongalves. 2025. 77 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem
Matematica) — Instituto de Fisica e Matematica, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2025.

A dengue €& uma das arboviroses mais alarmantes, afetando milhdes de pes-
soas anualmente e constituindo um significativo desafio para a saude publica em
escala global. Com quatro sorotipos distintos do virus (DENV-1, DENV-2, DENV-3
e DENV-4), a doenca é transmitida pela picada das fémeas dos mosquitos Aedes
aegypti e Aedes albopictus. Modelos matematicos podem auxiliar na compreensao
da dinamica de disseminacdo da dengue, especialmente ao considerar como a
mobilidade humana e as intera¢des entre diferentes grupos populacionais influen-
ciam a propagagédo da doenca. Nesse sentido, é proposto um modelo analitico
de reacao-adveccgao-difusdo em forma fechada, baseado no processo estocastico
de Ornstein-Uhlenbeck, em tempo e espaco continuos, para estimar a distribuicao
espaco-temporal da taxa de novas infecgdes e, assim, a taxa de risco de infeccao de
um hospedeiro na regido de abrangéncia. Para a andlise, considerou-se inicialmente
uma populacao de individuos suscetiveis distribuidos uniformemente no espaco. Em
seguida, como condicao inicial, ocorreu a introdugdo de um novo foco de infeccao
no ponto xy, rompendo com a distribuicdo homogénea. A partir dessa modelagem,
foram determinados os parametros epidemiolégicos essenciais na dindmica de
disseminagao da dengue, incluindo o numero basico de reproducgéo (R,) e o tempo
de geracgdo da doenca. Para o estudo, foram selecionados estados de cada uma das
regides: Amazonas e Para (Norte); Bahia e Pernambuco (Nordeste); Parana e Rio
Grande do Sul (Sul); Minas Gerais, Rio de Janeiro e Sao Paulo (Sudeste); e Goias e
Distrito Federal (Centro-Oeste). Os dados epidemioldgicos sobre casos de dengue
foram extraidos da plataforma DataSUS, abrangendo o periodo de 2014 a 2024, com
foco nas semanas epidemioldgicas 1 a 7 de cada ano. Os valores de R, encontrados
foram consistentemente superiores a 1, variando entre 1 e 2,5 ao longo do periodo
estudado. Os resultados mostram que os valores de R, e o tempo médio de geracao
de 18,77 dias encontrado estdo alinhados com estudos anteriores. Em relacédo a
area de risco, os resultados indicam que a maior intensidade na escala de risco esta
concentrada préxima ao ponto central de infecgdo. Isso sugere que 0 maior risco de
transmissao ocorre em um raio muito reduzido. Portanto, agdes direcionadas em um
raio inferior a 0,2 km ao redor de casos identificados devem ser prioritarias.

Palavras-chave: Dengue; Processo Ornstein-Uhlenbeck; Numero basico de reprodu-



cao; Tempo de geracao.



ABSTRACT

FARIA, Aléxia Rodrigues de. Dengue dynamics in risk areas of Brazil: an epidemi-
ological analysis based on the Ornstein-Uhlenbeck model. Advisor: Glénio Aguiar
Gongalves. 2025. 77 f. Dissertation (Masters in Mathematical Modelling) — Instituto de
Fisica e Matematica, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2025.

Dengue is one of the most alarming arboviral diseases, affecting millions of
people annually and posing a significant challenge to public health on a global
scale. With four distinct virus serotypes (DENV-1, DENV-2, DENV-3, and DENV-4),
the disease is transmitted through the bites of female Aedes aegypti and Aedes
albopictus mosquitoes. Mathematical models can aid in understanding the dynamics
of dengue spread, especially when considering how human mobility and interactions
among different population groups influence the propagation of the disease. In
this context, an analytical reaction-advection-diffusion model in closed form, based
on the Ornstein-Uhlenbeck stochastic process in continuous time and space, is
proposed to estimate the spatiotemporal distribution of the rate of new infections
and, consequently, the infection risk rate for a host within the region under study. For
the analysis, a population of susceptible individuals initially distributed uniformly in
space was considered. Subsequently, as an initial condition, a new infection hotspot
was introduced at point =, disrupting the homogeneous distribution. Through this
modeling, essential epidemiological parameters in the dynamics of dengue spread
were determined, including the basic reproduction number (R,) and the generation
time of the disease. For the study, states from each of Brazil’'s regions were selected:
Amazonas and Para (North); Bahia and Pernambuco (Northeast); Parana and Rio
Grande do Sul (South); Minas Gerais, Rio de Janeiro, and Sao Paulo (Southeast);
and Goias and the Federal District (Central-West). Epidemiological data on dengue
cases were extracted from the DataSUS platform, covering the period from 2014 to
2024, focusing on epidemiological weeks 1 to 7 of each year. The R, values found
were consistently greater than 1, ranging from 1 to 2.5 throughout the study period.
The results show that the R, values and the mean generation time of 18.77 days are
consistent with previous studies. Regarding the risk area, the results indicate that
the highest intensity in the risk scale is concentrated near the central infection point.
This suggests that the highest transmission risk occurs within a very small radius.
Therefore, targeted actions within a radius of less than 0.2 km around identified cases
should be prioritized.

Keywords: Dengue; Ornstein-Uhlenbeck Process; Basic Reproduction Number; Gen-
eration time.
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1 INTRODUCAO

A dengue emergiu como um desafio significativo para a saude publica (TAYAL; KA-
BRA; LODHA, 2023), afetando milhdes de pessoas todos os anos no mundo. Embora
sua incidéncia seja predominantemente registrada em regides tropicais e subtropicais
em todo o mundo, observou-se, nos ultimos anos, um significativo aumento em areas
mais temperadas, como na Europa (SEIXAS; LUZ; JUNIOR, 2024). Nas ultimas duas
décadas, os casos reportados a Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2021) apre-
sentaram um aumento expressivo, passando de meio milhdao em 2000 para mais de
6,5 milhées em 2023.

Na regidao das Américas, a mais afetada nos ultimos anos, a dengue tem mani-
festado sua disseminagédo por meio de surtos ciclicos, ocorrendo a cada 3/5 anos
(MURRAY; QUAM; WILDER-SMITH, 2013). Nas ultimas décadas, o Brasil tem experi-
mentado uma intensa circulacao do virus da dengue, com a circulacédo simultdnea dos
quatro sorotipos virais conhecidos (OLIVEIRA; LIRA, 2024). Conforme destacado por
ANDRIOLI; BUSATO; LUTINSKI (2020), os picos epidémicos tém se tornado cada vez
mais elevados, enquanto os periodos interepidémicos tém se encurtado.

No Brasil, 0 mosquito Aedes aegypti é o principal vetor da dengue, bem como de
outras doencas virais, como Zika, chikungunya e febre amarela (MARCONDES; XIME-
NES, 2015; KOTSAKIOZI et al., 2017). O clima tropical brasileiro pode proporcionar
temperaturas adequadas para a proliferagao do vetor, mesmo durante o inverno (STO-
LERMAN; MAIA; KUTZ, 2019). Além disso, a urbaniza¢ao desenfreada associada a
alta mobilidade urbana, bem como a inadequacéo das habitacbes e dos sistemas de
distribuicdo de agua, saneamento e gestao de residuos, também contribuem significa-
tivamente para a proliferacdo do mosquito vetor (MURRAY; QUAM; WILDER-SMITH,
2013).

As epidemias de dengue representam uma carga significativa tanto para os servi-
cos de saude quanto para a economia dos paises afetados (BRASIL, 2009). Nesse
sentido, em 2024, o Ministério da Saude instituiu o Centro de Operag¢des de Emer-
géncias de Saude Publica para Dengue e outras Arboviroses (COE Dengue e outras
Arboviroses), que abrange o desenvolvimento e a coordenacao de ag¢des de vigilancia
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e controle vetorial (Ministério da Saude, 2024a). Essas acdes incluem vigilancia epide-
mioldgica, vigilancia entomoldgica, controle vetorial, vigilancia laboratorial, assisténcia
a saude e imunizacgao.

Essas estratégias de vigilancia e controle desempenham um papel fundamental no
monitoramento e na gestao de doengas transmitidas por vetores, como a dengue. Para
maximizar a eficacia dessas estratégias, € crucial compreender as trés componentes
principais que determinam a infecciosidade de uma doenca: bioldgica, ambiental e
comportamental (GRASSLY; FRASER, 2008). A componente biolégica abrange as
caracteristicas do patégeno e do hospedeiro, como a viruléncia do virus e a susce-
tibilidade dos individuos. A componente ambiental engloba fatores climaticos, como
temperatura e umidade, e condicées que favorecem a presenca de vetores (CHENG
etal., 2021; DESCLOUX et al., 2012; MENG et al., 2021). Por fim, a componente com-
portamental refere-se aos comportamentos dos individuos que influenciam na trans-
missao da doenca, incluindo praticas de prevencao, mobilidade humana e frequéncia
de contatos (GRASSLY; FRASER, 2008).

Embora a mobilidade humana n&o seja um foco direto das a¢des propostas pelo
Ministério da Saude, ela e as interacdes entre diferentes grupos populacionais de-
sempenham um papel crucial na disseminacao de doengas infecciosas (KIANG et al.,
2021). ADAMCZYK; FAHL (2017) identificaram uma dependéncia espacial na disse-
minagao da dengue no Rio Grande do Sul, onde os casos em uma cidade influenciam
diretamente os municipios vizinhos. STODDARD et al. (2013) observaram que o0 risco
de infeccao pelo virus da dengue esté fortemente associado as visitas a locais onde
o contato com mosquitos infectados é provavel. Segundo ADAMS; KAPAN (2009), os
locais que as pessoas visitam frequentemente, mesmo que por pouco tempo, podem
se tornar centros de infeccao, ou seja, lugares onde o virus se mantém ativo e se
espalha.

A aplicacdo de modelos matematicos tem sido relevante para estudar a dindmica
de disseminagcdo da dengue (OGUNLADE et al., 2023). Entretanto, muitos desses
estudos concentram-se em previsdes baseadas em dados ambientais ligados a ecolo-
gia de mosquitos, desconsiderando a componente comportamental na propagacéao da
dengue (KIANG et al., 2021; HINDLE; FORBES; CARVER, 2022). Nesse sentido, pro-
pomos um modelo analitico de reagdo-adveccgao-difusdo em forma fechada, baseado
no processo estocastico de Ornstein-Uhlenbeck, em tempo e espaco continuos, para
estimar a distribuicdo espago-temporal da taxa de novas infecgdes e, assim, a taxa de
risco de infecgdo de um hospedeiro na regido de abrangéncia.

Trabalhos como os de LIMA (2023) e ZHU; LIN; ZHANG (2020) aplicaram modelos
de reacao-difusao para para explorar a transmissao da dengue. LIMA (2023) propds
um modelo de difusdo-reagcdo composto por 13 equacdes diferenciais parciais. No
modelo, o termo de difusdo descreve o espalhamento de humanos e mosquitos no
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espaco, enquanto o termo de reacao captura a dinamica de interacao entre essas
populagdes. ZHU; LIN; ZHANG (2020) incluiram outros fatores relevantes no modelo
SIR-SI aplicado. Os autores consideraram limites livres para descrever o processo de
expansao da tendéncia das regides infectadas pelo virus da dengue e a incidéncia
nao local.

YAMASHITA; DAS; CHAPIRO (2018) e FANG; LAI; WANG (2020) investigaram a
disseminagao da dengue utilizando modelos de rea¢ao-advecg¢ao-difusao no espago-
tempo, com énfase na dindmica de dispersao dos mosquitos Aedes aegypti. No
primeiro estudo, os autores analisaram a dinamica populacional espacial do mos-
quito com base em um sistema de equacgdes diferenciais parciais (EDPs) de reagéo-
convecgao-difusao, incorporando fatores externos, como inseticidas dispersos pelo
vento e outros quimicos, além de dados de topografia, como ruas, blocos de cons-
trucdo, parques, florestas e praias. No segundo, os autores utilizaram um modelo
de reacao-adveccao-difusao para capturar o crescimento, 0 movimento aleatério dos
mosquitos e o transporte devido ao vento.

Na formulagdo do nosso modelo, assumimos que a disseminagdo da dengue
ocorre a partir da introducao de um caso primario, tratado como uma taxa de no-
vas infeccbes, em uma posicao especifica dentro da regidao em andlise. O modelo
de Ornstein-Uhlenbeck permite estimar a trajetoria aleatéria do caso primario, repre-
sentada por um movimento browniano em sua componente difusiva. No contexto do
estudo, este modelo estabelece uma funcao de probabilidade que, em ultima analise,
determina a distribuicdo da taxa de risco de infeccdo em uma posi¢cdo x em um dado
tempo t. Essa distribuicao de probabilidade € a solugdo da equacéo de Fokker-Planck,
apresentada na forma de uma equacao diferencial parcial que descreve um processo
de reacdo-adveccao-difusdo, onde a estocasticidade estd associada ao processo de
difuséo.

Diferentemente de outros modelos epidemiologicos, 0 modelo aqui apresentado
destaca-se por oferecer uma solucao fechada baseada no processo estocastico de
Ornstein-Uhlenbeck. Embora o processo ja tenha sido aplicado em epidemiologia,
sua integragcdo em um modelo analitico de reagao-adveccgao-difusdo para explorar a
dindmica espacgo-temporal de infeccoes permanece pouco explorada na literatura. A
solugéo fechada facilita a aplicagdo direta do modelo aos dados epidemioldgicos, sim-
plificando o processo de estimacao e tornando o modelo mais pratico para 0 uso em
estudos empiricos, sem a necessidade de simulagdes computacionalmente intensivas.

Dado que os movimentos humanos locais desempenham um papel fundamental na
amplificagédo e disseminacao do virus da dengue (STODDARD et al., 2013), a avalia-
cao do risco em areas circundantes ao individuo infeccioso pode ser uma ferramenta
valiosa para orientar estratégias de controle e vigilancia da doenca. Isso permite iden-
tificar areas com maior potencial de propagacao, ajustar as medidas de controle com
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base na dindmica local e alocar recursos de forma mais eficiente para prevenir novos
surtos e reduzir a incidéncia da dengue.

1.1 Epidemiologia da dengue

A dengue figura como uma das arboviroses mais alarmantes, constituindo um sig-
nificativo desafio para a saude publica em escala global (DIAS et al., 2024). Trans-
mitida pela picada das fémeas dos mosquitos Aedes aegypti e Aedes albopictus, a
doenca se manifesta em quatro sorotipos, denominados DENV-1, DENV-2, DENV-3 e
DENV-4 (Ministério da Saude, 2024a). A infeccao por um determinado sorotipo de
dengue confere imunidade vitalicia contra esse virus especifico, contudo, n&o propor-
ciona imunidade cruzada aos demais sorotipos (TAYAL; KABRA; LODHA, 2023).

Apoés a picada de um mosquito infectado, os sintomas da doenca podem se mani-
festar em um periodo que varia de 03 a 15 dias, sendo, em média, de 05 a 06 dias,
chamado de periodo de incubacdo da doenga (PONTES; RUFFINO-NETTO, 1994).
A dengue pode se manifestar de forma assintomatica ou progredir para quadros mais
graves, incluindo hemorragia e choque (ROY; BHATTACHARJEE, 2021). Segundo
a classificagao tradicional da Organizacdo Mundial da Saude (1997), os casos sé&o
categorizados como dengue classica e Febre Hemorragica da Dengue (FHD).

Na dengue classica, a febre alta de inicio abrupto € a manifestacao inicial mais
comum. Posteriormente, sdo comuns fortes dores de cabeca ou nos olhos, dores
musculares, nas articulagdes e erupcdes na pele (ROY; BHATTACHARJEE, 2021).
Ja os quadros mais graves, como a FHD, sao caracterizados por febre alta, vémitos
persistentes, sangramento nas gengivas, retencéo de liquidos, sensagédo de cansaco
extremo ou agitacao, e aumento do tamanho do figado (OMS, 1997).

O periodo de transmissibilidade da doenca ocorre em dois ciclos distintos (SEDDA
et al., 2018). O primeiro deles, chamado ciclo intrinseco, ocorre no ser humano e
inicia-se um dia antes do aparecimento dos sintomas, continuando até o sexto dia da
enfermidade (BRASIL, 2005). Durante essa fase, o virus circula no sangue, possi-
bilitando que mosquitos que se alimentem se infectem e transmitam o virus a outras
pessoas nao infectadas (GUBLER, 1998). O segundo, denominado ciclo extrinseco,
ocorre no vetor. Neste estagio, os virus ingeridos juntamente com o sangue infectado
multiplicam-se nas glandulas salivares do mosquito de 8 a 12 dias apds a ingestao de
sangue (BRASIL, 2005). Nesse ponto, os mosquitos se tornam infectantes.

A disseminacdo da dengue foi facilitada por uma série de fatores em varias re-
gides geograficas, contribuindo para situacao de endemicidade (MURRAY; QUAM;
WILDER-SMITH, 2013). Entre eles, destacam-se as mudancas climaticas, a urbani-
zagao desenfreada associada a alta mobilidade urbana, bem como a inadequagéo das
habitacdes e dos sistemas de distribuicdo de agua, saneamento basico e gestao de
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residuos, todos contribuindo para a proliferacao do mosquito vetor (VALLE; PIMENTA;
CUNHA, 2015).

1.2 O Vetor Aedes

O virus da dengue é classificado como um arbovirus, caracterizado pela sua ca-
pacidade de infectar artrépodes vetores, sendo transmitido por esses invertebrados
através de picadas (VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015). Os principais transmissores
sdo mosquitos pertencentes ao género Aedes, sendo eles Aedes aegypti (Figura 1) e
Aedes albopictus (Figura 2) (KAMAL et al., 2018).

Figura 1 — Mosquito Aedes aegypti

Fonte: USP (2023)

Figura 2 — Mosquito Aedes albopictus

Fonte: INSECT (2024)
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Segundo KRAEMER et al. (2015), o mosquito Aedes aegypti esta presente em to-
das as regides tropicais, incluindo Asia, Oceania, Américas, Africa e Europa, com uma
concentragao significativa de registros na Asia e Oceania, seguida pelas Américas. No
entanto, a quantidade de registros documentados na Africa e Europa é notavelmente
menor. Em relacdo ao Aedes albopictus, conforme destacado pelos autores, sua dis-
tribuicdo também é predominante na Asia, com uma presenca consideravel nas Amé-
ricas. Os registros disponiveis na Europa e Africa sdo significativamente inferiores em
comparagao com outras regioes.

O ciclo de vida do mosquito Aedes aegypti é constituido por quatro fases (Figura
3): ovo, larva, pupa e adulto, sendo as trés primeiras desenvolvidas em ambiente
aquatico (VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015). Apéds a copula, as fémeas necessitam
se alimentar de sangue, o qual é fonte de proteina essencial para a maturacao dos
ovos (AZEVEDO, 2015). Esse processo é chamado hematofagia. Se a fémea se
infectar com o virus da dengue por meio do sangue ingerido, ela pode transmiti-lo
para os ovos, resultando em transmissao vertical entre geragdes, um aspecto cuja
importancia ainda € objeto de estudo (GRUNNILL; BOOTS, 2016).

Figura 3 — Ciclo de vida Aedes

Fonte: ANTONELLA; BRAND (2020)

Apos realizar a hematofagia, a fémea do Aedes aegypti busca sitios apropriados
para a oviposicao. Geralmente, esses locais consistem em recipientes artificiais ou
naturais que contenham agua parada, sendo preferencialmente limpa, principalmente
dentro e proximo as residéncias (FACCHINELLI; BADOLO; MCCALL, 2023). Os ovos
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nao sao depositados diretamente no liquido, mas sim logo acima da linha d’agua, nas
paredes do recipiente (CARVALHO, 2017).

Em ambientes propicios, caracterizados por niveis adequados de umidade e tem-
peratura, o desenvolvimento embrionario € concluido em 48 horas (Organiza¢do Mun-
dial da Saude, 2011). Em cenéarios menos favoraveis, os ovos do mosquito podem so-
breviver por até um ano em ambiente seco (DIAS et al., 2010), aguardando condigdes
adequadas para desencadear o processo de eclosdo (CARVALHO, 2017).

O ciclo de vida do mosquito, desde o ovo até o estagio adulto, é concluido em
aproximadamente 10 dias (DIAS et al., 2010), enquanto sua expectativa de vida apds
atingir a fase adulta é de poucas semanas, podendo, entretanto, chegar a 45 dias
(ARAUJO et al., 2023). Na fase adulta, os mosquitos alimentam-se de substancias
retiradas do floema, sendo que apenas as fémeas realizam hematofogia (CANDIDO,
2017).

O Aedes aegypti é conhecido por seus habitos diurnos, especialmente no inicio da
manha e no final da tarde (DIAS et al., 2010). Tanto machos quanto fémeas podem
ser encontrados em locais escuros dentro das casas, como cantos, debaixo de camas,
atras de armarios, sob pias de cozinha, nos banheiros e em outros possiveis abrigos
(NATAL, 2002). Sua identificacdo é facilitada por suas caracteristicas distintivas de
cor, que incluem listras e manchas brancas em um corpo preto, além do desenho em
forma de lira em seu dorso, visivel a olho nu (ARAUJO, 2011).

O controle do Aedes aegypti apresenta desafios significativos devido a combina-
cao de multiplos fatores. Entre eles, destacam-se o comportamento do vetor, o cres-
cimento urbano desordenado e as condi¢des precarias de muitas residéncias no que
tange ao abastecimento regular de agua e ao manejo adequado de residuos (VALLE;
PIMENTA; CUNHA, 2015). O descarte inadequado de lixo urbano, como pneus usa-
dos, garrafas descartaveis, copos e sacos plasticos, cria condi¢cdes propicias para o
desenvolvimento das larvas do Aedes aegypti (MUKHTAR et al., 2018).

A pratica comum de armazenar agua em recipientes como tambores de metal e
baldes de plastico, que raramente sdo completamente esvaziados, também contribui
para o aumento de criadouros do vetor (MUKHTAR et al., 2018). Além disso, a difi-
culdade de inspecao domiciliar por agentes de controle de endemias, em busca de
criadouros de mosquito, agrava o cenario (VALLE; PIMENTA; CUNHA, 2015). Fato-
res climaticos, como temperatura, umidade e precipitacdo, também desempenham um
papel fundamental na proliferacao do Aedes aegypti (COSTA et al., 2010).

1.3 Dados Epidemiolégicos da Dengue no Brasil

O Brasil se destaca como o pais das Américas com o maior numero de casos
suspeitos. De acordo com o Ministério da Saude (2024b), 16 estados e o Distrito
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Federal apresentam altos coeficientes de incidéncia, sendo este ultimo o que possui
o maior valor. Outros 8 estados tém uma incidéncia moderada. J& Roraima e Sergipe
sao os Unicos estados com uma taxa de incidéncia considerada baixa (Figura 4). O
coeficiente foi determinado a partir do nUmero de casos novos confirmados de dengue
em 2024, por 100 habitantes, usando como base a populacao total de 2022.

Figura 4 — Coeficiente de incidéncia de casos provaveis de dengue em 2024
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Fonte: Adaptado de Ministério da Saude (2024b)

Em 2024, o Brasil alcangou 0 maior patamar da doenga neste século, o numero de
casos ja equivale a mais de 60% do total de 2015, o ano com o recorde de infeccdes
até entdao (CARVALHO, 2024). As taxas de incidéncia de dengue tém se mostrado
significativamente mais elevadas em relagdo a regiées que anteriormente nao eram
afetadas pela doenga (XAVIER et al., 2021). As alteragdes climaticas, o aumento da
conectividade entre centros urbanos e fatores socioeconémicos, como o processo de
urbanizacao, estao favorecendo a redugéo e até a eliminagédo das barreiras geografi-
cas que, anteriormente, limitavam a disseminac¢éo do virus da dengue no Brasil (LEE
etal., 2021).

Em grande parte do Brasil, a probabilidade de ocorréncia de surtos de dengue au-
mentou. No entanto, o limiar para caracterizar um surto pode variar entre as regides do
pais, especialmente em areas com histérico de baixa ou inexistente transmissao, onde
até mesmo um pequeno numero de casos pode ser considerado um surto (LESSA
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et al., 2023). Nos ultimos trés anos, os maiores coeficientes de incidéncia foram regis-
trados nas regides Sudeste, Sul e Centro-Oeste (Figura 5), com variagées na posicao
de destaque ao longo dos anos (Ministério da Saude, 2024c).

Figura 5 — Coeficiente de incidéncia de dengue por regido geogréfica, semanas epidemiol4gi-
cas (SE) 1 a 26 de 2024
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Fonte: Adaptado de Ministério da Saude (2024b)

No ano de 2023, o Ministério da Saude, em parceria com estados e municipios, dis-
cutiu novas estratégias e tecnologias para melhorar a vigilancia e o controle vetorial,
com o objetivo de reduzir a infestacdo pelo mosquito transmissor e o risco de infec-
céo. Entre as principais agdes, destacam-se a estratificacdo de risco intramunicipal,
o monitoramento entomolégico por ovitrampas, a borrifacao residual intradomiciliar, o
uso de estacoes disseminadoras de larvicidas e a liberacdo de mosquitos infectados
com a bactéria Wolbachia (Ministério da Saude, 2024d).

Outra estratégia crucial no combate a dengue foi a introdugdo da vacina recomen-
dada pela Organizacao Pan-Americana da Saude (OPAS). Essa vacina atenuada é
indicada para individuos entre 6 e 16 anos que residem em regides com alta carga
da doencga e intensa transmissdo (OPS/OMS, 2024). No Brasil, o0 Ministério da Saude
definiu a faixa etaria de 10 a 14 anos como o publico-alvo inicial, abrangendo 521
municipios distribuidos por 37 regides de saude em todas as cinco regides do pais
(Ministério da Saude, 2024d). Essa abordagem visa ndo apenas proteger 0s grupos
mais vulneraveis, mas também contribuir para o controle da disseminacao da dengue
em areas de risco elevado.

Uma ferramenta adicional, que pode fornecer informacdes relevantes para o con-
trole da dengue, é a utilizacado de modelos epidemiolégicos matematicos, que pos-
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suem um grande potencial para avaliacées de risco em saude publica (ENGBLOM,;
ERIKSSON; WIDGREN, 2020). O uso dessa ferramenta possibilita a previsdo da
dindmica epidémica em nivel populacional a partir do entendimento de fatores epi-
demiolégicos em nivel individual, a avaliacdo do comportamento de longo prazo da
dindmica de invasao precoce, bem como a estimativa do impacto de medidas de con-
trole na propagacdo da infeccado (KEELING; ROHANI, 2011; FOCKS et al., 1995).
Esses modelos abrangem aplicagdes de teoria de controle em modelos epidémicos,
disseminacao espacial de intervencdes em modelos epidemiol6gicos, propagacao ge-
ografica de doencgas e intervengdes, investigacdo de mecanismos de sazonalidade e
surtos epidémicos, teoria do limiar em modelos estocasticos e deterministicos mais
complexos (ANDERSON; MAY, 1991).

1.4 Objetivos

Objetivo geral

Apresentar um panorama da dengue no Brasil na ultima década, desenvolver e
aplicar um modelo analitico de reagcao-adveccao-difusdo, baseado no processo esto-
castico de Ornstein-Uhlenbeck, para analisar a distribuicdo espacgo-temporal da taxa
de novas infec¢des de dengue, avaliando o risco em &reas circundantes, e determinar
os parametros epidemioldgicos relevantes na dindmica de transmissao da dengue.

Objetivos especificos

1. Modelar a taxa de infec¢cdo de uma doenca infecciosa considerando a dimenséao
espaco-temporal.

2. Descrever a dindmica da taxa de novas infec¢des utilizando um processo de
reagao-adveccao-difusdo.

3. Determinar o numero basico de reproducao e o tempo de geracao da doenca
na dinamica de disseminacao da dengue.

4. Descrever o panorama da dengue no Brasil entre os anos de 2014 e 2024, ana-
lisando a evolugao dos casos ao longo do periodo e o niumero béasico de reprodugéo
da doenca.

5. Comparar os parametros epidemiolégicos essenciais da dengue, como o nu-
mero basico de reproducdo e o tempo de geracdo, com os valores encontrados na
literatura, a fim de avaliar a consonancia dos resultados.

6. Determinar o raio da area de risco de infeccdo associado a um novo foco de
infeccdo primaria, a fim de identificar a extenséo potencial da propagacédo da doenca
€ mapear as areas suscetiveis ao redor do foco inicial.



2 MODELOS MATEMATICOS E EPIDEMIOLOGIA

Para os estudos epidemiologicos, 0 emprego de modelos matematicos constitui um
suporte fundamental. Esses modelos abrangem aplicacdes de teoria de controle em
modelos epidémicos, disseminacao espacial de intervencées em modelos epidemio-
l6gicos, propagacao geografica de doencas e intervengodes, investigacdo de mecanis-
mos de sazonalidade e e analise de surtos epidémicos (ANDERSON; MAY, 1991).

Os modelos matematicos sao frequentemente classificados em duas categorias:
deterministicos e estocasticos (DUAN et al., 2015). Nos modelos deterministicos, as
variaveis independentes assumem valores fixos e conhecidos, o que significa que,
dado um conjunto de condig¢des iniciais e parametros, 0 modelo sempre produzird o
mesmo resultado (SANTOS, 2016). As previsdes geradas por esses modelos sdo con-
sistentes e replicaveis, uma vez que nao ha influéncia de fatores aleatérios (LAWSON,
2008).

A maior parte dos modelos deterministicos utilizados na epidemiologia é do tipo
compartimental (SANTOS, 2016). Nesses modelos, as transi¢des populacionais entre
os compartimentos sdo descritas por equacodes diferenciais, que incorporam variaveis-
chave, como a taxa de infecgao, o inicio dos sintomas e a taxa de recuperacdo. A
dindmica dessas transicbes permite capturar a progressao da doenca dentro da po-
pulacdo. Devido a diversidade no comportamento epidémico de diferentes doencas,
individuos infectados podem passar por distintos estados de saude, o que exige a
formulagao de diferentes tipos de modelos compartimentais (DUAN et al., 2015).

Os modelos estocéasticos incorporam aleatoriedade e incertezas no processo de
propagacao da doenga (LAWSON, 2008). O mesmo conjunto de valores de parame-
tros e dados iniciais pode resultar em saidas diferentes em cada simulagéo (DIN et al.,
2021). Entre os principais tipos de modelos estocasticos, destacam-se as Cadeias de
Markov e o método de Monte Carlo (DUAN et al., 2015). Esses modelos tendem a ser
mais utilizados quando o estudo envolve pequenas populagdes, onde a variabilidade
individual pode ter um impacto significativo na dindmica da infeccao (BRITTON, 2010).

Ao considerar fatores aleatérios, modelos estocasticos oferecem uma visdo mais
realista e detalhada do comportamento epidémico, permitindo a analise de cenarios
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gue podem nao ser capturados por abordagens deterministicas (CHAMPAGNE; CA-
ZELLES, 2019). Além disso, modelos que incorporam equagdes diferenciais estocasti-
cas tendem a ser mais realistas e adequados em comparacao com aqueles baseados
em equacoes diferenciais fracionarias, ordinarias ou parciais (DIN et al., 2021).

Para uma aplicacao eficaz de modelos matematicos, é crucial compreender o pro-
cesso epidemioldgico e as caracteristicas essenciais da doenca em estudo (BRAUER
et al., 2015). Neste capitulo, discutiremos os principais modelos compartimentais uti-
lizados para descrever a dindmica das doencas infecciosas. No préximo capitulo,
abordaremos o modelo estocastico utilizado no estudo, que incorpora a aleatoriedade
inerente ao processo de transmissao.

2.1 Modelos Compartimentais

Os denominados modelos compartimentais, cujos fundamentos teéricos e mate-
maticos derivam dos trabalhos de Kermack e McKendrick, Sir Ronald Ross e Hilda
Hudson (SILVA, 2022), constituem uma abordagem essencial na epidemiologia ma-
tematica. Tais modelos consistem, em um numero finito de subsistemas interligados,
denominados compartimentos, que trocam entre si e com 0 meio ambiente a quanti-
dade de concentragdo de materiais (BASSANEZI, 2002).

Um marco inicial na histéria da epidemiologia matematica foi a elaboracdo de um
modelo compartimental simples, por Kermack e McKendrick em 1927, cujo padrdo
de comportamento se assemelha ao observado em inumeras epidemias (BRAUER,;
CASTILLO-CHAVEZ, 2012). O modelo propde a divisdo da populagdo em estudo em
trés classes ou compartimentos:

* Individuos Suscetiveis: Caracterizados pelos individuos saudaveis que estdo em
risco de contrair a doenga ao entrar em contato com fontes potencialmente in-
fecciosas (LUIZ, 2012).

+ Individuos Infectados: Caracterizados pelos individuos que sao considerados in-
fecciosos e capazes de espalhar a doenga por contato com suscetiveis (ROCHA,
2012).

* Individuos Recuperados ou Removidos: Caracterizados pelos individuos que fo-
ram infectados e se tornaram imunes a reinfeccéao ou a disseminacéo da infeccao
(SILVA, 2022).

A remocao dos individuos do compartimento de infectados pode ocorrer de varias
formas, incluindo o isolamento, a imunizacéo, a recuperagdo da doenca com imuni-
dade total contra a reinfeccao ou o 6bito (SILVA, 2018). Caso o modelo nao considere
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0s processos de nascimentos e mortes naturais na populacao, € denominado sem di-
namica vital, do contrario, € chamado com dindmica vital (SILVA, 2022). Além disso,
as caracteristicas especificas de cada enfermidade influenciam diretamente a escolha
do modelo epidemiolégico mais apropriado (ROCHA, 2012).

Para doencas em que a infeccdo nao confere imunidade duradoura, como a sifilis
e a AIDS, o modelo compartimental amplamente empregado € o Suscetivel-Infectado
(Sl) (SILVA, 2018). Esse modelo descreve a dinamica de doengas transmitidas por
contato direto entre individuos suscetiveis e infectados (ALENCAR JUNIOR, 2021).
O esquema compartimental é representado pelo esquema da Figura 6, onde o coefici-
ente [ representa o coeficiente de transmissao da doenca, ou seja, refere-se a chance
de que o contato entre um individuo suscetivel e outro infectado leve a transmissao da
doenca (ALMEIDA; SILVEIRA, 2021).

Figura 6 — Esquema do modelo compartimental SI

B

Fonte: Proprio Autor (2024)

O modelo pode ser descrito pelo sistema de equacdes diferenciais:

4 = —BSI
"y s (1)
dt

Nesse modelo sem dinamica vital (taxas de natalidade e mortalidade desconside-
radas), a populagéo pode ser representada por uma constante N(t), expressa como
N(t) = S(t)+ I1(t) (FERREIRA, 2021). Além disso, a doenga néo confere imunidade,
nao ha uma taxa adicional de mortalidade pela doenca, e a populacdo é assumida
homogénea, o que significa que cada individuo infectado tem a mesma probabilidade
de transmitir a doenga (BARROS; LEITE; BASSANEZI, 2003).

Para entender a propagacéao de doengas que geram imunidade contra a reinfeccéo,
€ necessario inserir um terceiro compartimento na modelagem, representado pelos re-
cuperados (ROCHA, 2012). Assim, surge o modelo Suscetivel-Infectado-Recuperado
(SIR), o qual € caracterizado por trés compartimentos distintos para descrever a dina-
mica da doenca.

O modelo SIR foi proposto por Kermack e McKendrick em 1927 e € utilizado para
descrever muitas doengas virais, como a rubéola e o sarampo (ALMEIDA, 2014). O
esquema compartimental do modelo SIR é ilustrado na Figura 7, onde (5 é o coefici-

ente de transmissdo da doenca e v é o coeficiente de recuperagédo ou remocao dos
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individuos infectados.

Figura 7 — Esquema do modelo compartimental SIR

B o

Fonte: Proprio Autor (2024)

O modelo pode ser descrito pelo sistema de equagdes diferenciais (2) (BASSA-
NEZI, 2002):

4 — —BSI
4 = BSI — I (2)
=91

Nesse modelo, a populagdo também é considerada homogénea, e nao ha entrada
ou saida de individuos na populagéo, ou seja, ndo possui dinamica vital (BRAUER,
2008). Essa suposicao implica a relagdo N(t) = S(t) + 1(t) + R(t). A transi¢cao dos
individuos do grupo Infectados (1) para o grupo Recuperados (R) ocorre quando 0s
infectados se recuperam da doenga, ficando imune a reinfec¢ao, séo retirados ou mor-
rem (BASSANEZI, 2002).

Quando um individuo recuperado nao adquire imunidade contra a reinfeccao, ele
volta ao estado suscetivel e pode ser infectado novamente (NEVES, 2021). Nesse
cenario, emprega-se o0 modelo Suscetivel-Infectado-Suscetivel (SIS), que descreve a
propagacao de doencgas que nao conferem imunidade permanente, como a gripe e a
meningite (SILVA, 2018; ALMEIDA, 2014). A dindmica da populagéo é semelhante a
dos outros modelos jé descritos, sendo caracterizada por N(t) = S(t) + I(t) (SILVA,
2022).

Diferente do modelo SIR, no SIS ndo ha um compartimento especifico para os
recuperados, pois estes retornam ao grupo suscetivel apds a recuperacdo (BRAUER
et al., 2015). Essa dindmica é representada na (Figura 8), onde (5 € o coeficiente de
transmissao da doenca e ~ € o coeficiente de recuperacao ou remocao dos individuos
infectados (sem imunidade).

O modelo pode ser descrito pelo sistema de equacdes diferenciais (8) (NEVES,
2021):

(3)

{% — _BST 4T
dl — BST —y1

Além dos modelos classicos mencionados, existem outras variacdes e extensdes
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Figura 8 — Esquema do modelo compartimental SIS

S

Fonte: Proprio Autor (2024)

que sao utilizadas para descrever a propagacdo de doengas. Por exemplo, 0 mo-
delo SEIR (Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado) incorpora um compartimento
adicional para os expostos, representado os individuos que deixam de ser susceti-
veis, porém ainda ndo sao infecciosos (NEVES, 2021). Em outro modelo, o SIRS,
os individuos recuperados retornam ao estado suscetivel apés um periodo de tempo,
refletindo doencas que nao conferem imunidade permanente (ROCHA, 2012).

Modelos mais complexos podem considerar caracteristicas demograficas, como
taxas de natalidade e mortalidade, além de fatores comportamentais e geograficos
que influenciam a propagacao da doenca. Além disso, esses modelos também podem
ser formulados com suposi¢des detalhadas para adaptar-se a doencgas ou situacdes
especificas, subdividindo compartimentos para considerar diferentes taxas de trans-
missao relacionadas a fatores comportamentais, etérios, climatolégicos, sazonais ou
escalas temporais e espaciais. No entanto, esses modelos exigem mais parametros,
dados e informacgdes para validagao (BRAUER et al., 2015).

2.2 Numero basico de reproducao

O numero basico de reproducgao, conhecido como R,, € amplamente utilizado na
area da epidemiologia (ALENCAR JUNIOR, 2021). Esse parametro é definido como
a quantidade média de novos casos que um unico individuo infectado pode gerar em
uma popula¢cdo homogénea, quando toda a populagéo é suscetivel, no inicio de uma
epidemia, antes do desenvolvimento de imunidade coletiva e da implementacao de
medidas de imunizacdo (ARONSON; BRASSEY; MAHTANI, 2020).

Quando o R, apresenta valor superior a 1, a quantidade de individuos infectados
aumenta e a doenca se espalha, podendo tornar-se epidémica e, eventualmente, pan-
démica (OLIVEIRA JUNIOR, 2021). Por outro lado, quando o R, for inferior a 1, a
propagacao da infeccdo é lenta, o que leva a doenca a desaparecer com o0 tempo
(ALMEIDA, 2014).

Segundo ARONSON; BRASSEY; MAHTANI (2020), o indice 0 presente no Ry re-
presenta a condicao de imunidade zero na populagdo no momento estimado, ainda
gue nem todos sejam necessariamente suscetiveis a infeccdo, sendo essa a suposi-
cao comum. Portanto, € mais adequado falar sobre a transmissibilidade do virus no
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momento da medicao utilizando o simbolo R,, que representa o nimero de reproducao
efetivo.

O numero de reproducao efetivo, R., também conhecido como R;, representa o
namero de pessoas que podem ser infectadas por um individuo em um momento
especifico dentro de uma populacao. Esse valor varia conforme a imunidade na popu-
lacdo aumenta, seja por infecgdes anteriores ou pela vacinagao, e também a medida
que ocorrem mortes (ARONSON; BRASSEY; MAHTANI, 2020).

2.3 Estimativa de R, a partir da fase exponencial inicial de casos

Existem diversas abordagens para estimar o valor de Ry, cada uma baseada em
diferentes aspectos da dindmica de uma doenca infecciosa ou epidemia. Algumas das
principais formas de calculo incluem a andlise de estabilidade de modelos comparti-
mentais, 0 uso da matriz de préxima geracao, a estimativa a partir do tamanho final de
uma epidemia e a taxa de crescimento inicial, entre outras (SMITH, 2008).

MASSAD et al. (2001) utilizaram uma abordagem deterministica para calcular o
risco de febre amarela em uma area infestada de dengue, estimando o R, a partir da
fase exponencial inicial de casos. Os autores examinaram os surtos de dengue em
1991 e 2000 no estado de Sao Paulo, Brasil, determinando o R, da febre amarela com
base no R, da dengue.

Considerando Sy,(t) e I;,(t) como o numero de individuos suscetiveis e infecciosos,
respectivamente, em uma populagado humana, e S,,(t) e 1,,(t) como o numero de indi-
viduos suscetiveis e infecciosos, respectivamente, em uma populacdo de mosquitos,
podemos expressar a seguinte relagao:

% = aNm]{]—Tnb]i—Z — 1
L (R E (4)

Na primeira equacao do sistema (4), N, representa a populacdo humana e N,, a
populagdo de mosquitos fémeas. O termo a N,, corresponde ao numero de picadas
realizadas pelos mosquitos por unidade de tempo. Por sua vez, o termo aNme—Z b
refere-se a fracao dessas picadas que sao infecciosas, onde b representa a proporcao
de picadas que, de fato, transmitem a infeccdo para os humanos. O parametro ~
indica o coeficiente de remocao dos individuos infectados. A taxa de mortalidade dos
vetores é representada por i, enquanto p denota o periodo de incubagao extrinseco
da infecgéo.

Dividindo a primeira equacao pela populacao total de humanos N, e a segunda
equacao pela populacéo total de mosquitos N,,,, obtemos:
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dip, n .
— =mai,bs, — i
dt h— Ylh
diy, . .
— — M5 (t— plaiy — i 5)
dt
onde m = &=, i), = & e i,, = 4= representam proporgdes de individuos infecciosos

em humanos e mosquitos, respectivamente, enquanto s;, = f,—’; € Sy = fv'—z

No inicio da epidemia, podemos assumir que s, ~ 1 € s,,(t — p) ~ 1 para obter o
sistema linearizado:

dip, b

— =mai,b—yi

dt Tn
i, : .
% = M)y — i, (6)

Para obter a solugéo do sistema 6, MASSAD et al. (2001) definiram:
ih = che(”)

i = Cme™ (7)

sendo ¢, e ¢,, constantes e r a taxa de crescimento da propor¢cdo de casos na fase
exponencial inicial do surto.

Tomando a derivada das equacdes dadas em (7) e substituindo o resultado no
sistema dado em (6), obtemos:

1

r:§<—w+vﬁtJ«u+ﬂ2—ﬁw+4mﬂ%dﬂ@0 ®

Conforme proposto por MASSAD et al. (2001), apenas a solugao positiva € rele-
vante. Nesse sentido, a solugcdo encontrada pelos autores é dada por:

r* 4 r(p+7)
Y

Ry=1+ (9)

Reorganizando a Equacao (9), temos:

RO:\/wmmm .
gl I
Tomando G, = (v +r) e B = (u + r), encontramos:
o [0 "
Y ou

A precisao dessas estimativas pode ser afetada por fatores climaticos, como tem-
peratura e umidade, (CHENG et al., 2021; DESCLOUX et al., 2012; MENG et al.,
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2021), e fatores comportamentais, como mudang¢as no comportamento da populacgéo,
implementacao de medidas de controle e a dindmica da populacdo (DELAMATER
et al., 2019; KHAN; HASSAN; IMRAN, 2014).

Utilizando o método de estimativa do numero béasico de reprodugéo proposto por
MASSAD et al. (2001), iremos compara-lo com a abordagem estocéstica que desen-
volvemos em nosso estudo, descrita no proximo capitulo. Essa analise comparativa
nos permitira avaliar se ambos os métodos capturam a propagagéao de uma doenga
infecciosa de maneira semelhante ao longo do tempo ou se ha discrepancias impor-
tantes. Assim, podemos comparar 0 nosso modelo com base em uma estimativa ja
estabelecida.



3 MODELO ESTOCASTICO FUNDAMENTADO NO PRO-
CESSO DE ORNSTEIN-UHLENBECK

A estocasticidade desempenha um papel crucial na dindmica das doencgas infec-
ciosas, pois incorpora a aleatoriedade inerente a transmissao de patégenos, que é
influenciada por fatores individuais, contatos sociais e variaveis ambientais (CHAM-
PAGNE; CAZELLES, 2019). Diferentemente dos modelos deterministicos, os modelos
estocasticos capturam variagdes imprevisiveis, como surtos esporadicos ou a extingéo
local de uma doenca, tornando-se essenciais em cendarios com populagdes pequenas
ou eventos raros (DUAN et al., 2015; BRITTON, 2010).

Os modelos estocasticos impdem um custo computacional significativamente maior
em comparacdo aos modelos deterministicos, uma vez que exigem a simulacao
de multiplos cenarios para capturar a variabilidade inerente aos eventos aleatérios
(CHAMPAGNE; CAZELLES, 2019). No entanto, propomos um modelo de reacao-
adveccéao-difusdo em forma fechada, baseado no processo estocastico de Ornstein-
Uhlenbeck, que apresenta uma solucao analitica, reduzindo a complexidade compu-
tacional sem perder a capacidade de capturar a dindmica estocastica da transmissao
de doencgas.

3.1 Formulacao do problema

No contexto epidemiolédgico, para modelar a dindmica da disseminagdo de uma
doenca infecciosa em dimensao espago-temporal, consideramos tanto a probabilidade
de contato entre individuos suscetiveis e infectados, quanto a taxa de transmissao
da doenca. Dentro desse contexto, assumimos que a probabilidade de ocorrer uma
infec¢@o na presenca de um suscetivel e um infeccioso é determinada pela fungéo:

B(z,t) = - P(Infeccéo | Contato(S(x,t), I(z,t))) (12)

em que B(z,t) é a taxa de infeccdo em um ponto no espacgo-tempo, § é a taxa de
transmissao caracteristica da doencga, e P(Infecgéo | Contato(S(x,t), I(x,t))) é a pro-
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babilidade de que um contato entre um suscetivel e um infeccioso resulte em infecgéo.

Para a analise, consideramos inicialmente uma populacao de individuos susceti-
veis distribuidos uniformemente no espaco. Em seguida, como condicao inicial, in-
troduzimos um novo individuo infeccioso no ponto x,, rompendo com a distribuicao
homogénea (Figura 9) . Consequentemente, a taxa de infeccdo B passa a depender
da localizagéo espacial =.

Figura 9 — Representacao da condigéo inicial

xo

Fonte: Proprio Autor (2024)

Assumimos entao que a dinamica da taxa de novas infec¢cdes pode ser descrita
por um processo de reagao-advecgao-difusao:
oB
5= — BB+ VB + DV?B

B(x,0) = KBd(x — x0) (13)

onde ¥ = ¥(z) € um vetor velocidade, que determina a velocidade com que o processo
tende a se afastar da média, V é operador de Laplace expresso em coordenadas
cartesianas x € y e D € o coeficiente de difusdo constante.

Na condigdo inicial, 0 representa a distribuicdo delta de Dirac, o parametro g é
a taxa de transmissao da doenca, enquanto K determina a intensidade da infeccao
inicial introduzida no ponto z,. Nesse sentido, a condi¢ao inicial expressa uma taxa
instantanea, ou fluxo, de surgimento de novas infec¢des, infinitamente concentrada
em uma area infinitesimal especifica.

Portanto, a partir da Equacéo (13), é possivel descrever como um novo foco de
infeccao B varia no tempo ¢ € no espacgo z, incorporando processos de reacao, advec-
cao e difusdo. Essa equacao permite analisar como uma infecgdo, originada em um
ponto especifico de uma regido determinada, pode afetar suas proximidades.

3.2 Modelo de Reacao-Adveccao-Difusao pelo processo de
Ornstein-Uhlenbeck

UHLENBECK; ORNSTEIN (1930) utilizaram um modelo estocastico para calcular
os valores médios de todas as poténcias da velocidade u e do deslocamento s de uma
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particula livre em movimento browniano. O conceito de movimento browniano surgiu
da observagdo do movimento irregular de particulas de pdlen em suspensdo em um
fluido (CODLING; PLANK; BENHAMOU, 2008), feita pelo botanico Robert Brown em
1828. As observagdes do botanico inspiraram outros cientistas a investigar e explicar
teoricamente a causa do movimento browniano (CHEN, 2002).

O processo de Ornstein-Uhlenbeck foi desenvolvido para obter uma expresséo
exata do deslocamento quadratico médio (MSD) de uma particula harmonicamente
ligada em movimento browniano como uma fungao do tempo e do desvio inicial (TRA-
JANOVSKI et al., 2023). Esse processo estocastico € caracterizado por ser Gaussiano
e Markoviano, onde a distribuicdo de probabilidade do processo segue uma distri-
buicdo Gaussiana e a transicao para um estado futuro depende apenas do estado
presente do sistema, ndo da sequéncia de estados que o sistema percorreu (CHEN,
2002).

A equacao que descreve o processo Ornstein-Uhlenbeck é dada por:

dx(t)
dt
sendo z(t) a variavel aleatéria, z o valor médio de x(t), 6(tempo—') um parametro de
reversdo ou repulsdo a média, dependendo do sinal do parametro, W (¢) um ruido
aleatorio e o (comprimento - tempo~'/?) um parametro de intensidade do ruido.

Segundo WANG; UHLENBECK (1945), existem dois enfoques principais na teoria
do processo aleatério gaussiano. O primeiro deles, denominado método de Fourier,
concentra-se na variacao temporal aleatéria das variaveis, representando-as como
séries de Fourier com coeficientes aleatérios e analisando o espectro do processo
aleatorio e sua funcao de correlacao. Este método é especialmente Gtil em contextos
com elementos de circuito nao lineares.

O segundo método, que sera utilizado no presente estudo, € conhecido como mé-
todo de Fokker-Planck, ou método da equacgédo de difusdo (WANG; UHLENBECK,
1945). Esse enfoque aborda o comportamento macroscépico de particulas ou siste-
mas como um processo de difusdo, utilizando uma equacao diferencial parcial (EDP)
do tipo difusdo para descrever a funcao de distribuicédo das variaveis aleatérias.

Enquanto a equacao diferencial do processo de Ornstein-Uhlenbeck modela a tra-
jetoria individual de X, a equacao de Fokker-Planck descreve a densidade de probabi-
lidade f(z,t) associada a multiplas trajetorias possiveis da variavel X; (MADUREIRA,
1988). Ou seja, ao invés de descrever o comportamento de um unico X,;, a EDP de
Fokker-Planck descreve como a distribuicdo de probabilidade de X; muda ao longo do
tempo e do espaco.

Para o processo de Ornstein-Uhlenbeck, a fungdo densidade de probabilidade
f(z,t) satisfaz a equacéo de Fokker-Planck, que pode ser expressa da seguinte forma

= —0(x(t) — ) + cW(t) (14)
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geral (UHLENBECK; ORNSTEIN, 1930):

s of 0
ot or 2 0x?
O primeiro termo da equagéo, ¢f, corresponde a parte de reagao, representando
uma taxa de decaimento ou crescimento da funcao, dependendo do sinal de 6. O se-
gundo, (z — ac) , também deterministico, descreve o transporte advectivo da funcao
pela veIomdade 0(x — ), confererindo um viés direcional a variagdo de f. O ultimo
termo, % 3@, adiciona a natureza estocastica ao modelo, refletindo a incerteza intrin-
seca introduzida pela difusdo na evolugao de f.
A solucgao para a Equacéo (15) é obtida utilizando a Transformada de Fourier, como
descrito por (TRAJANOVSKI et al., 2023). Essa solugédo, com a condigéao inicial de que

f(z,0) seja uma delta de Dirac centrada em = = z, (WANG; UHLENBECK, 1945), é

dada por:
B 0 0 [(x—7— (vg—x)e )
flt) = \/277D(1 — —20ry P {_E { 1 — et } } (16)

considerando D = % (comprimento® - tempo™").

=0f+0(x—7)5~ (15)

3.3 Processo de Ornstein—Uhlenbeck e a disseminacao de uma
doenca infecciosa

Assumimos que a equacao de Fokker-Planck é adequada para modelar a propa-
gacao de uma doenca infecciosa a partir de um ponto inicial de infeccéo, localizado
na posicao r = xy. A Equacao (15) é valida para valores tanto positivos quanto ne-
gativos de 0 (RISKEN, 1989). Nesse sentido, para representar a dindmica de reducéo
da populacao de individuos suscetiveis, foram considerados valores de 6 negativos.
Isso se deve ao fato de que, a medida que a doencga se espalha ao longo do tempo,
ocorre uma taxa de decaimento na fungédo densidade de probabilidade, refletindo a
diminuicdo das novas infecgdes e 0 aumento das recuperagodes.

Sendo assim, a equacao equivalente de Fokker-Planck para a funcao densidade
de probabilidade é dada por:

of of o2 0%f
R A G it Y v 17
A equacao de solucao (16) equivalente a dinamica modelada é dada por:
B —0 0 [(z—7— (zvg—z)e)?
S \/27TD(1 — e20ry P { 2D { 1— et (18)

O parametro # no movimento Browniano desempenha o papel de coeficiente de
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atrito (UHLENBECK; ORNSTEIN, 1930), enquanto neste contexto especifico desem-
penha o papel equivalente de taxa de transmisséo caracteristica da doenca (/3). Nesse
sentido, considerando 5 = 6 na Equacéao (17), podemos representar a infecciosidade
B, ou a distribuicdo da taxa de risco, como:

oB _ 0B 0’B

B(x,0) = KBd(x — xq) (19)

A equacao de solucao é dada por:

e | I

Reorganizando os termos encontramos:

. = 8 (e =5 (- ey
B(x’”‘\/%Dew%;ﬁt—l)e}‘p{ﬁ[ Gy )p e

N e = =

Temos entdo:

_ e Be " [(x =T — (wo — T)e)?
Blz.t) = Kﬁ\/zwa — o) P {_ 2D { (1— e 28) } } (&3)

onde B(x,t) é dada em tempo~!.

Assumimos que T = xy, como proposto por (WANG; UHLENBECK, 1945). O pa-
rametro = representa o valor médio de longo prazo, ou seja, o ponto para o qual o
processo tenderia a se direcionar (TRAJANOVSKI et al., 2023). No entanto, no con-
texto do nosso estudo, em vez de convergir para z, 0 processo tende a se afastar ao
longo do tempo, refletindo a propagacao da infec¢do. Logo, a fungéo B(x,t) € descrita
por:

—28t —2pt
Bz, t) = Kﬁ\/ o fo_ 3y O {—mm _ xo)z} (24)
Nesse sentido, a funcdo 5(x,t) representa a infectividade e define a probabilidade
de infec¢cdo de um individuo suscetivel, na posicdo x e no tempo ¢, em uma popula-
cao inteiramente de suscetiveis. A solucao representada pela expressao (12) é uma
distribuicdo Gaussiana na variavel espacial.
Definimos um novo parametro L, que em sua forma mais geral é dado em funcao
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do coeficiente de difusdo D, das taxas de recuperacao v e de mortalidade p:

L=, 2 (25)
Y+
onde L & dado por comprimento.

O termo L é denominado como comprimento de difusdo, pois ele determina o
alcance da difusdo da doenca. A inclusdo desse novo parametro na solugdo permite
uma incorporacao explicita das taxas de recuperacédo e mortalidade na formulagao.
Quanto maior o valor de L, maior sera a distancia de propagacao do patéogeno. Esse
aumento pode ocorrer em dois cenarios principais. O primeiro deles ocorre quando um
coeficiente de difusdo D elevado resulta em uma propagacao mais rapida do patégeno

(Figura 10), permitindo que ele se espalhe por uma distancia maior.

Figura 10 — L com valores de ~ e u fixos, variando o coeficiente de difusao D
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Coeficiente de Difuséo (D)

Fonte: Proprio Autor (2024)

O segundo cenario ocorre quando as taxas de recuperacao e mortalidade séao
baixas. Isso resulta em valores maiores para L, refletindo uma maior propagacéo do
patdgeno devido a reducao da recuperacao e mortalidade. Enquanto que, com taxas
mais altas, a propagacao do patégeno € menor (Figura 11) .
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Figura 11 — L com coeficiente de difusdo D fixo, variando os valores de v +
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Fonte: Proprio Autor (2024)

A partir desse novo parametro, o coeficiente de difusdo D pode ser escrito como:

D = (y+p)L? (26)

Substituindo na Equagéo (24), temos:

_ 1B e 1 B e (r—w)
Bt = Kﬁ\/%L2 () (L= 20 P\ 72 4 o) (1= e 290) < L ) @)

Particulas brownianas sofrem colisdes frequentes com as moléculas do meio sol-
vente, 0 que causa um movimento irregular e aleatério. Esse processo pode ser visto
como uma cadeia de colisbes sucessivas: primeiro, a interacdo da particula com o
meio fluido, e, em seguida, a interacao do meio fluido com outras particulas. A trans-
missdo de doencas que envolvem vetores segue uma dindmica analoga. Cada inte-
racdo depende do contato entre 0 mosquito e 0 humano, como uma colisdo de parti-
culas. Dentro desse contexto, a cadeia de interagbes € caracterizada pela interacdo
entre individuos suscetiveis e infecciosos.

A trajetéria da transmissao do virus, assim como a trajetéria das particulas, € in-
fluenciada por esses contatos aleatérios e continuos, determinando a dispersédo da
doenca ao longo do tempo e espaco. Assumimos, entdao, que a Equacao (27) é ade-
quada como um modelo representativo para a disseminagcado de doencas infecciosas
a partir de um novo infeccioso.

A fungao de risco, dada por B(zx,t), € modelada como uma distribuicdo gaussi-
ana em relacao a variavel espacial. A integracao dessa fungéo sobre todo o dominio
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resulta em:

/OO B(z,t)de = Kp (28)

temos que, quando K = 1 (representando a intensidade do risco), a integral resulta
apenas em /.

3.4 Determinacao dos Parametros Epidemiolégicos

3.4.1 R, em modelos espacialmente homogéneos

Para modelar o processo de transmissao, podemos usar a infecciosidade como
base. A probabilidade de um infectado transmitir a infecgdo a um suscetivel, durante
um pequeno intervalo de tempo [t, t+0t], € expressa por (t)sot, onde it representa um
intervalo de tempo muito curto e s é a probabilidade de que a pessoa esteja suscetivel
a infeccdo (GRASSLY; FRASER, 2008).

O modelo aqui proposto é regido pela equacéao diferencial parcial associada ao
processo de reagao-adveccao-difusdo, expresso pela equacao de Fokker-Plank, com
coeficiente de difusdo constante, em dimensao espaco-temporal. Devemos determi-
nar em quais circunstancias o numero médio esperado de novas infec¢des, denomi-
nado £, de nosso modelo se aproxima do numero esperado de novas infeccoes em
modelos compartimentais, que assumem transmissao espacialmente independente.

Assumimos que essa convergéncia ocorre quando o coeficiente de difusdo tende
ao infinito, ou, equivalentemente, quando o comprimento de difus&o L tende ao infinito.
Neste caso, definimos:

By (t) = lim B(z,t) (29)

L—oo

Entretanto, ao fazer L tender ao infinito, a probabilidade de encontrar uma nova
infeccdo em qualquer posicao = para ¢t > 0 tende a 0. Isso ocorre porque a infecti-
vidade diminui de forma constante a medida que L aumenta, conforme ilustrado na
expressao (27). Para mitigar esse efeito e garantir que a infectividade permaneca sig-
nificativa mesmo quando L € muito grande, assumimos que K é proporcional a L, ou
seja: K = kL.

Essa proporcionalidade é assumida porque K esté relacionado a intensidade da
condigdo inicial da infec¢do, enquanto L estd relacionado a capacidade de difusao
da nova infeccdo. Ao fazer K proporcional a L, asseguramos que, apesar da maior
capacidade de difusao, a intensidade inicial da infeccdo mantém sua relevancia na
propagacao do patégeno.

Ao somar ou integrar a infecciosidade ao longo do tempo desde o momento da in-
feccdo, obtemos o numero esperado de infecgdes secundarias (GRASSLY; FRASER,
2008):
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E = s /OO B (T) dr (30)
0

sendo B..(7) resultante da expresséo (27).
Retornando a Equacéo (27), ao substituirmos o valor de K, temos:

_ L 5 e R C T
B(x’t)_ﬁm\/%ﬂ(wu) (1—e27) eXp{_§(7+u) (1—6‘2&)( L )}

Assumindo que o comprimento de difusdo L tende ao infinito:

B 5 i 32
R eI %2
Obtemos a integracao (30) da forma:
Y A 1 B e—2PT
A [ )
1 6 0w
E = — — 34
oin 2m (v + ) 23 (54
Parasozlen:%i:
s
E = 35
(v +n) (89)

Quando os contatos entre individuos infecciosos e suscetiveis sdo aleatérios, o
namero esperado de novas infec¢des geradas por um individuo infeccioso, dado por F,
coincide com o numero de reproducédo R (GRASSLY; FRASER, 2008). Esse numero é
denominado R, quando a populagédo nao esta ciente da epidemia, ou onde nao foram
implementadas medidas de controle, e todos os individuos sao suscetiveis (so = 1).

Temos entéo:

5
(v + 1)

No contexto do ciclo vetor-hospedeiro, 0 numero basico de reproducdo pode ser
expresso como Rj. Para determinar esse valor, € necessario substituir as taxas ca-
racteristicas do vetor na equacao: a taxa de transmissao do vetor para o hospedeiro
Bun, @ taxa de recuperacgao v,, € a taxa de mortalidade do vetor .

Ry = | P (37)

(Vo + fto)
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Para a determinacdo do numero béasico de reprodugdo R para a transmisséo
hospedeiro-vetor, € necessario ajustar os parametros levando em consideracao a ra-

zao vetor-hospedeiro:
L 2V2 [N, (38)
Vo VN

onde N é a populacéao total de hospedeiros e N, a populacao total de vetores.
Temos entéo:

Ri= fm (39)

(vn + pn)
sendo m = NW By a taxa de transmissao do vetor para o hospedeiro, 7, a taxa de
recuperacao, e yu, a taxa de mortalidade do hospedeiro.
No contexto do ciclo hospedeiro-vetor-hospedeiro, 0 nimero basico de reproducao
pode ser expresso como a raiz quadrada do produto entre R e Ri:

_ m Bhv 5vh
%_¢ (o + pn) (o + p10) (40

ZHAO et al. (2020), utilizando a matriz de préxima geracdo, obtiveram uma equa-
cao equivalente para o numero basico de reproducao R,.

3.4.2 Tempo de geracao

O tempo de geracdo € um parametro crucial para analisar a propagagao de doen-
cas infecciosas (CHEN et al., 2022). Ele representa o intervalo dos eventos de infec-
céo de individuos sucessivos (FINE, 2003), ou seja, o tempo entre a infec¢cao do caso
primario e a infeccdo subsequente de outros casos secundarios por este individuo.

Se t representa o tempo decorrido entre a infeccdo de um individuo e a infeccao
de outro individuo por ele, entdo a distribuicdo de probabilidade desses tempos é
conhecida como a distribuicdo do tempo de geracao, denotada por w(t) (GRASSLY;
FRASER, 2008).

Através do reescalonamento simples da infecciosidade pelo numero de reprodu-
¢éo, podemos conectar a distribuicdo do tempo de geragéo ao R, (GRASSLY; FRA-
SER, 2008). Essa relacéo é dada por:

w(r) = (41)

onde 7 é o tempo de geracao.
Portanto, como a taxa de infectividade é dada por (32) e R, por (36), temos:
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ﬁ e—2BT
5“\/ 2 (y ) (1—e 2P7)

w(r) = : (42)
(y+u)
Como definido anteriormente, x = %ﬁ Obtemos ent&o:
2v/2 1 e—287
= 4
W(T) ﬁ \/ﬂﬂ (1 . 6_2’8T) ( 3)
Simplificando:
2 e207
w(T) = ;5 m (44)

Anteriormente, definimos o £ como o numero esperado de infeccdes secundarias.
FRASER (2007) destaca que o tempo de geragéo esperado, dado por E(7) = 7, pode
Ser expresso por:

T = / Tw(r)dr (45)
0
No nosso modelo, resulta em:
In2
TF=— 46
3 (46)

A expressao para a estimarmos o numero basico de reproducéo, para uma distri-
buicdo do intervalo geracional, é obtida a partir da equacao de renovacado (GRASSLY;
FRASER, 2008) e do pressuposto de que o crescimento de novas infeccoes é expo-
nencial. Disto, resulta a equacéo de Lotka-Euler (WALLINGA; LIPSITCH, 2007) para
a estimativa de Rj:

1
J S w(r)emdr

Ry = (47)

onde r € definido como a variagdo per capita do nimero de casos novos por uni-
dade de tempo (WALLINGA; LIPSITCH, 2007). Assumindo uma fung¢do densidade
de probabilidade de tempo de geracédo extremamente concentrada no seu valor mé-
dio, T,,como uma distribui¢do delta de Dirac w(r) = §(r — T,), 0 numero bésico de
reproducao é expresso como:

Ry=¢"Ts (48)

Neste ponto, estabelecemos a relagdo 7, = 27, considerando tanto o ciclo de
infeccao entre o ser humano e 0 mosquito quanto o ciclo de retorno, resultando em:

Ro = €r27 (49)
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em que 7 € dado pela equacao (46). Ou, de forma equivalente:

RO _ 621n2% (50)

Se w(r) for uma fungdo exponencial, a relagéo entre R, e r é linear (WALLINGA;
LIPSITCH, 2007). Isso resulta em uma expressao para a taxa de infeccao S:

B=r+7 (51)

em que vy possui um carater mais abrangente, representando as taxas de remogao dos
infectados, que englobam tanto a taxa de recuperacéo quanto as taxas de mortalidade,
sejam elas naturais ou induzidas pela doenca.



4 SIMULACOES E RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo
proposto para a dengue, dado na Equacao (27). Iniciamos com a descricdo das
regides geograficas selecionadas para o estudo, seguida de uma analise detalhada
dos dados epidemioldgicos utilizados, destacando as fontes e os critérios de selecéao.
Além disso, sdo expostos os valores estimados do numero basico de reproducao (Ry),
considerados como R, para cada estado, bem como o tempo de geracéo calculado
especificamente para o Rio Grande do Sul.

4.1 Area de estudo

O Brasil esta situado na América do Sul, entre os paralelos 5°16°19” de latitude
norte e 33°45°07” de latitude sul, e entre os meridianos 34°47°34” e 73°59'26” de lon-
gitude oeste. O pais é banhado pelo Oceano Atlantico a leste e, a oeste, faz fronteira
com a Argentina, Bolivia, Coldmbia, Guiana, Paraguai, Peru, Suriname, Uruguai, Ve-
nezuela e Guiana Francesa. No que se refere a extensao territorial, o Brasil € o maior
pais da América do Sul e quinto maior do mundo.

Atualmente, o Brasil € composto por 26 estados e o Distrito Federal, os quais ocu-
pam uma area de aproximadamente 8,5 milhdes de quildmetros quadrados e com uma
populacdo de cerca de 203 milhdes de habitantes (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica, 2023). Esses estados estdo distribuidos em cinco regides: Norte, Nor-
deste, Sul, Sudeste e Centro-Oeste (Figura 12). Essas divisdes regionais, estabeleci-
das pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), levam em consideracao
aspectos econdmicos, sociais, politicos, culturais e fisicos.
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Figura 12 — Regides do Brasil

. Regiao Norte
I:I Regido Nordeste

I:I Regiao Centro-Oeste

. Regido Sudeste
. Regida Sul

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2014)

Para estudar os casos de dengue no Brasil, selecionamos estados representativos
de cada regido, considerando fatores como numero de casos registrados, diversidade
climatica e relevancia epidemiolégica. Na Regido Norte, foram escolhidos o Amazo-
nas, com clima quente e umido caracteristico da floresta amazédnica, e o Para, que
apresenta alta densidade populacional e histérico de surtos.

Na Regiao Nordeste, optamos pela Bahia, devido a sua grande populacao e alta
incidéncia de dengue, e Pernambuco, que combina relevancia epidemiolégica com
variagcdes climaticas significativas. No Centro-Oeste, selecionamos Goias, frequente-
mente afetado por epidemias urbanas, e o Distrito Federal, representativo pela alta
densidade populacional e sua relevancia estratégica como centro administrativo do
pais.

Na Regidao Sudeste, destacamos Sao Paulo, estado mais populoso do pais e epi-
centro de muitos surtos, além de Minas Gerais e Rio de Janeiro, que combinam alta
densidade populacional e histérico de epidemias severas, além de apresentarem con-
dicdes ambientais que favorecem a proliferacdo do vetor. Por fim, na Regiao Sul,
foram escolhidos o Parana, que concentra o maior numero de casos na regiao, € o
Rio Grande do Sul, interessante por representar areas de clima subtropical e recentes
surtos de dengue.
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4.2 Dados Epidemiolégicos da Dengue

Os dados epidemiologicos sobre casos de dengue utilizados nesta pesquisa foram
extraidos da plataforma DataSUS, cuja fonte é o Sistema de Informagé@o de Agravos
de Notificagdo (SINAN). Esse sistema foi desenvolvido com o objetivo de “coletar,
transmitir e disseminar dados gerados rotineiramente pelo Sistema de Vigilancia Epi-
demiolégica das trés esferas de governo” (Secretaria da Saude do Estado da Bahia,
2024). Consideramos todos os casos notificados registrados no SINAN, referentes ao
periodo de 2014 a 2024, em cada estado.

Na plataforma, o numero de casos de dengue € apresentado em tabelas organi-
zadas por semana epidemioldgica de notificacdo. Para a andlise, foram selecionadas
as semanas epidemiolégica da 12 a 72 de cada ano. Essa escolha foi motivada pela
intencdo de avaliar se os valores de R, observados nas primeiras semanas de cada
ano tém influéncia direta no numero total de casos registrados ao final do ano.

Nesse sentido, assumimos que 0 numero de casos inicial cresce de forma expo-
nencial em todos os estados. Para determinar a taxa de crescimento semanal dos
casos de dengue, denotada como r, aplicamos uma regressao exponencial:

y=ce™” (52)

onde y é a variavel dependente, = a variavel independente, ¢ a constante inicial, r» a
taxa de crescimento e e 0 numero de Euler.

Para estabelecer os parametros epidemiologicos da dengue, utilizamos os dados e
métodos descritos em trabalhos anteriores disponiveis na literatura. FINE (2003), em
um estudo realizado em dois hospitais na Tailandia, analisou os niveis de viremia em
168 criancas com infeccao aguda pelo virus da dengue, com o objetivo de investigar
a relacao entre carga viral e FHD. Os autores identificaram a presencga do virus da
dengue no sangue dos pacientes por um periodo que variou de 1 a 7 dias. A média de
duragao da viremia foi de 4,5 dias, enquanto a mediana foi de 5 dias. Nesse sentido,
para estabelecer a taxa de recuperagcdo humana, consideramos o limite do intervalo
identificado, que é 7 dias.

MCDONALD (1977) realizou um estudo especifico com uma populacdao doméstica
de Aedes aegypti em Mgandini, na costa do Quénia. Foram liberados 825 machos e
761 fémeas, marcados com cddigos que indicavam a data de liberacdo. A partir dos
187 machos e 272 fémeas recapturados, o autor determinou uma probabilidade de so-
brevivéncia diaria das fémeas de 0,87. Com base nos dados obtidos por MCDONALD
(1977), SALJE et al. (2021) utilizaram a probabilidade média didria de sobrevivéncia
para o Aedes aegypti, de 0,87 ao longo de até 30 dias, encontrando a uma vida util
equivalente a média de 7,2 dias. Sendo assim, consideramos a expectativa de vida do
mosquito como 7,2 dias.
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Tabela 1 — Pardmetros epidemiol6gicos da dengue utilizados no modelo

Parametro Descrigéo Valor Referéncia

y Taxa de recuperacado humana % dia™" FINE (2003)

I Taxa de mortalidade dos mosquitos % dia=! SALJE et al. (2021)

PIE Periodo de incubacéao extrinseca 6,1 dias SALJE et al. (2021)

PIT Periodo de incubacao intrinseca 5,6 dias SALJE et al. (2021)
Proprio Autor (2024)

Na Tabela 1 apresentamos os valores dos parametros utilizados no modelo.

4.3 Panorama da dengue no Brasil na ultima década

A partir do método proposto em nosso modelo, para determinar 0 numero basico
de reproducdo total para a dengue, consideramos a interagao entre os ciclos de trans-
missdo vetorial e hospedeiro. Inicialmente, determinamos Ry para o ciclo vetorial e,
em seguida, calculamos R} para o ciclo hospedeiro. Multiplicando Ry e R}, obtemos
0 nimero basico de reprodugéo total, denotado como RPY. Para referéncia, o nimero
basico de reproducao descrito por MASSAD et al. (2001), e apresentado na equacao
(11), foi denotado como R neste estudo.

Com o objetivo de realizar uma analise detalhada, os resultados obtidos nas si-
mulacdes foram representados graficamente, utilizando o software Python, para cada
estado do Brasil. Nos graficos, foram exibidos o numero basico de reproducéao esti-
mado pelos dois modelos (RYY e RM) e o total de casos de dengue registrados no
ano. Além disso, foi incluida uma funcéo de referéncia y = 1 no segundo eixo de orde-
nada, permitindo identificar claramente os periodos em que R, foi maior ou menor que
1. Essas representacdes visuais permitiram comparar as estimativas dos modelos e
os dados reais.

Dessa forma, foi possivel avaliar se os valores de R. observados nas primeiras
semanas de cada ano refletem no nimero total de casos no final do ano. Quando R.
apresenta valores elevados, isso indica uma taxa de transmissdo mais alta nas sete
primeiras semanas. No entanto, € essencial verificar se essa relagdo se mantém ao
longo do ano, ou seja, se um R, elevado nas primeiras semanas realmente resulta em
um maior numero de casos no total anual.

Para todos os estados os dois métodos (RO e RM) apresentaram valores aproxi-
mados para o0 numero basico de reproducdo. Ao investigarmos a correlacao entre R,
e o total de casos de dengue no ano, observamos que essa relacao se manteve con-
sistente em apenas alguns anos, sem seguir um padrdo uniforme. Em muitos casos,
os valores de R. ndo capturaram de forma precisa a variacdo no numero de casos,
indicando que a selecao do periodo de analise nao foi a mais adequada, ou que fato-
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res adicionais, além do crescimento exponencial inicial, podem estar influenciando a
evolucao da epidemia.

No estado do Amazonas (Figura 13), em 2014, por exemplo, 0 numero de casos
de dengue foi superior ao registrado em 2015, apesar de o R, ter sido menor no
primeiro ano. Isso pode ser explicado pelo fato de que os casos de dengue comegam
a aumentar no final do ano e frequentemente permanecem elevados durante o inicio
do ano seguinte, indicando uma incidéncia acentuada entre novembro e maio.

Figura 13 — Distribuicdo do R. e dos casos de dengue por ano no Amazonas
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Fonte: Proprio autor (2024)

No estado do Para (Figura 14), também foram observadas discrepancias notaveis,
como em 2016, quando um aumento consideravel no niumero de casos foi registrado
ja na primeira semana do ano, mas esse pico inicial ndo se refletiu no total de casos
ao longo do ano. Esse padrao sugere que, embora o inicio do ano tenha apresentado
um numero elevado de infecgdes, outros fatores podem ter contribuido para a desace-
leracdo da propagacgéo da doenca, resultando em uma incidéncia anual menor do que
o esperado com base nos dados iniciais.
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Figura 14 — Distribuicao do R, e dos casos de dengue por ano no Para
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Fonte: Proprio autor (2024)

Para a Bahia (Figura 15), em um primeiro momento, os métodos parecem ter
acompanhado de maneira satisfatéria o crescimento e o declinio do total de casos
de dengue ao longo dos anos. No entanto, observou-se que, em determinados anos,
0 numero de casos foi superior ao registrado em 2021, apesar do numero basico de
reproducdo R, ser consideravelmente menor em compara¢cao com esse ano.

Figura 15 — Distribuigdo do R. e dos casos de dengue por ano na Bahia
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Fonte: Proprio autor (2024)

Para o estado de Pernambuco (Figura 16), observou-se uma exceg¢ao significativa
em 2015, que pode ser explicada por um segundo pico atipico no final do ano, alte-
rando o padrédo de incidéncia normalmente esperado. Esse dado destoante influenciou
o valor de R,, pois 0 aumento atipico de casos no final de 2015 nao foi adequadamente
refletido nos valores de R., uma vez que os modelos utilizados consideram apenas o
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crescimento exponencial inicial da epidemia.

Figura 16 — Distribuigdo do R, e dos casos de dengue por ano em Pernambuco
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Fonte: Proprio autor (2024)

No Distrito Federal (Figura 17), por exemplo, em 2019, o R, foi pr6ximo ao valor
observado em 2024, no entanto, o numero de casos registrados em 2024 foi significati-
vamente maior. Isso indica que, embora o R, tenha apresentado valores semelhantes
em ambos 0s anos, a dindmica de propagacao da doenca em 2024 foi diferente. O
mesmo padrao foi observado em Goias (Figura 18), onde o segundo maior valor de R,
ocorreu em 2018, ano com 0 menor numero de casos registrados.

Figura 17 — Distribuigdo do R, e dos casos de dengue por ano no Distrito Federal
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Fonte: Proprio autor (2024)
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Figura 18 — Distribuicao do R, e dos casos de dengue por ano em Goias
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Fonte: Proprio autor (2024)

No estado de Minas Gerais (Figura 19), foram observadas algumas discrepancias
notaveis. A principal delas ocorreu entre 2023 e 2024, quando os valores de R, foram
semelhantes, mas o numero de casos foi significativamente diferente. Em 2024, o
estado registrou um nimero muito maior de casos, apesar de o R, ndo ter apresentado
grandes variagcoes em relacao ao ano anterior.

Figura 19 — Distribuigcao do R. e dos casos de dengue por ano em Minas Gerais
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Fonte: Proprio autor (2024)

No estado do Rio de Janeiro (Figura 20), em determinados periodos, independen-
temente do numero de casos registrados, o valor de R, permaneceu préximo ao longo
dos anos. Isso indica que, embora o total de casos tenha variado significativamente,
essa variacao nao influenciou o valor de R,, € 0 crescimento nas primeiras semanas
da epidemia foi semelhante nesses diferentes anos.
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Figura 20 — Distribuicdo do R. e dos casos de dengue por ano no Rio de Janeiro
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Fonte: Proprio autor (2024)

No estado de Séao Paulo, o maior valor de R, ndo corresponde ao ano com o maior
nuamero de casos registrados. Na verdade, o ano com o maior numero de casos foi
o terceiro maior em termos de R.. Isso indica que, apesar de um valor elevado de
R, indicar uma maior taxa de transmissao inicial, 0 nimero de casos nao seguiu essa
tendéncia de forma direta.

Figura 21 — Distribuicdo do R, e dos casos de dengue por ano em Sao Paulo
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Fonte: Proprio autor (2024)

Os estados do Parana e Rio Grande do Sul apresentaram um padrdao semelhante
ao de outros estados analisados. Entretanto, para o Parand, até 2018 (Figura 22), a
relagdo entre o niumero de casos e o valor de R, foi mais consistente e evidente entre
os dois. Nos anos seguintes, no entanto, essa relagao se tornou menos clara.
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Figura 22 — Distribuicao do R, e dos casos de dengue por ano no Parana
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Fonte: Proprio autor (2024)

Antes de 2020, o numero de casos de dengue registrados no Rio Grande do Sul
foi relativamente baixo, o0 que levou a desconsideracao desse periodo na analise (Fi-
gura 23), uma vez que a incidéncia da doenga nao refletia padrdes suficientemente
representativos para os objetivos do estudo. Isso proporcionou uma oportunidade
para analisar a transmissdo da dengue sob a hipétese de uma populagdo totalmente
suscetivel.

Figura 23 — Distribuicao do R, e dos casos de dengue por ano no Rio Grande do Sul
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Fonte: Proprio autor (2024)

Nossos resultados indicam uma proximidade significativa nas estimativas do nu-
mero de reproducdo obtidas pelos dois métodos. Observando os valores de R. en-
contrados, podemos perceber que foram consistentemente superiores a 1, variarando
entre 1 e 2,5 ao longo do periodo estudado. Especificamente, o numero de reproducao
apresentou uma superestimativa quando calculado pelo método R°Y, em comparagéo
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ao método RM.

Foi possivel observar que os valores de R. estimados nas primeiras semanas de
cada ano n&o apresentaram uma correspondéncia direta com o numero total de casos
registrados ao final do ano. Isso evidencia que a dinamica de transmissao da dengue
envolve fatores adicionais que ndo sao capturados apenas pela taxa de crescimento
inicial.

Apesar disso, nossos resultados estao alinhados com os encontrados por FAVIER
et al. (2006). Os autores estimaram o numero de reproducéo, em diferentes regides
climaticas do Brasil, usando um modelo estocastico de tempo discreto na simulagcéo
de epidemias de dengue, utilizando curvas epidémicas iniciais. Para Belém em 1996,
encontraram um R, de 2,1; para Boa Vista, entre 1999 e 2001, o valor variou de [2,7 -
3,3]; e para Fortaleza, entre 2001 e 2003, os valores variaram de [2,0 - 5,6].

As estimativas que encontramos também estao dentro do intervalo encontrado por
VILLELA et al. (2017). Os pesquisadores estimaram o R, da dengue a partir de séries
temporais de casos registrados durante os surtos ocorridos em 2002 e 2012 no Rio
de Janeiro. Analisando especificamente os sorotipos DENV-3 e DENV-4, os autores
encontraram um R, de 1,70 [1,50 — 2,02] para o0 ano de 2002 e um R, de 1,25 [1,18 —
1,36] para o0 ano de 2012.

Os resultados encontrados por COELHO et al. (2008) também estdo em conformi-
dade com os nossos. Esses pesquisadores analisaram a incidéncia de dengue entre
outubro de 2006 e julho de 2007 em 146 cidades do Brasil, utilizando o método de
MASSAD et al. (2001). Selecionando 61 cidades que tiveram 500 ou mais casos no-
tificados no periodo analisado, eles encontraram valores de R, variando entre 2,26 e
11,39.

SANCHES; MASSAD (2016) utilizaram trés métodos diferentes de calculo para R,
na cidade de Ribeirdo Preto. O primeiro método foi o modelo de Ross-Macdonald, que
estimou R, igual a 5,44 para o periodo de 2009-2010 e 5,41 para o periodo de 2010-
2011, apresentando uma diferenca significativa dos resultados encontrados em nosso
trabalho. O segundo método foi o de Nishiura, que estimou R, entre 3,10 ¢ 3,11 para o
periodo de 2009-2010, e entre 1,83 e 1,84 para o periodo de 2010-2011, valores que
estdo dentro do intervalo encontrado em nosso estudo. O terceiro método, proposto
por White e Pagano em 2008, estimou R, igual a 2,67 (com variancia de 0,43) para o
periodo de 2009-2010 e 1,78 (com variancia de 0,43) para o periodo de 2010-2011,
também dentro do intervalo de nossas estimativas.

Outros trabalhos, como o de CODECO; VILLELA; COELHO (2018), estimaram o
namero de reproducao efetivo, da dengue em Foz do Iguacu e no Rio de Janeiro entre
2012 e 2016. Para Foz do Iguacu, foi estimada uma mediana de R, igual a 1,05, com
uma faixa variando de 0,91 a 1,70. No Rio de Janeiro, R; variou entre 0,82 e 1,44.
Esses valores sdo um pouco mais baixos em comparagao com 0s nossos resultados.
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4.4 Tempo de geracao

No contexto da dengue, o calculo do tempo de geracao total considera o intervalo
desde a infecgdo inicial de um ser humano até o momento em que o mosquito vetor
se torna infeccioso, culminando no instante em que esse mosquito transmite o virus
para outro ser humano. Logo, para determinar esse tempo, € necessario considerar
dois tempos de geracgao distintos: um para o0 hospedeiro e outro para o vetor.

Para determinar o tempo de geracéo total em humanos, devemos considerar dois
aspectos principais. Primeiro, o periodo de incubacao intrinseco (P11I), que se refere
ao intervalo entre a exposi¢do ao virus e o inicio dos sintomas. Em segundo lugar, o
tempo de geracgéo (73,), definido como o intervalo médio entre 0 momento em que um
individuo se torna infeccioso e 0 momento em que uma nova infeccéo ocorre devido a
transmissao.

O calculo do tempo de geracao total em mosquitos também envolve dois compo-
nentes principais. Primeiro, considera-se o periodo de incubacao extrinseca (PIFE),
qgue € o intervalo desde a infeccao do mosquito até o ponto em que ele comeca a
transmitir o virus. Em seguida, leva-se em conta o tempo de geracéo (7,), que repre-
senta o intervalo médio entre 0 momento em que o mosquito se torna infeccioso e o
momento em que ele infecta um novo hospedeiro.

O tempo de geracao total é calculado como a soma dos intervalos descritos ante-
riormente, sendo dado por:

7 = (i + PII) + (7, + PIE) (53)

Os valores de 7, e 7, sdo dados pela equacgao (46), enquanto P/l e PIE séao
descritos na Tabela 1. Obtemos entéo:

_ ln_2 In2
T—(ﬁh +5,6>+(ﬁv +6,1) (54)

sendo f;, a taxa de transmissao do virus da dengue do ser humano para 0 mosquito e
B, a taxa de transmissao do virus do mosquito para o ser humano.
Pela equacéo (51), obtemos:

Bn=r1+"~ (55)
Bv:r+:u (56)

com unidade semana!.

O valor de r representa a taxa média de crescimento exponencial no estado do Rio
Grande do Sul entre 2020 e 2024, calculada com base no intervalo entre a 12 e a 72
semana epidemiolégica, resultando em r = 0, 3855. Temos entao:
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B =0,3855+ 1 = 1,3855 (57)
B, =0,3855 +0,9722 = 1, 3577 (58)

Substituindo em (54) e convertendo os valores de 3 para dias, chegamos em:

In2 In 2 :
7= (% +5,6> 1 (% +6,1> — 18,77 dias (59)

7 7

O resultado encontrado para o tempo de geragdo mostrou-se satisfatério ao ser
comparado com valores apresentados em outros estudos. FUNK et al. (2016) ana-
lisaram o surto de dengue em Fais, uma das ilhas exteriores do estado de Yap na
Micronésia, em 2011. Os autores mapearam o inicio da doenga no provavel caso in-
dice e observaram que, apds 16 dias sem novos casos, 0 numero de casos comecou a
aumentar apés um segundo caso notificado. Com base nesse estudo, LIU et al. (2020)
adotaram 16 dias como o tempo de geracao para a dengue ao estimar os valores de
R, para os surtos de arbovirus em Madeira, Toquio e Miami.

SIRAJ et al. (2017) propuseram uma abordagem para estimar a taxa de cresci-
mento epidémico (r) levando em consideracao a variacdo da temperatura. Para isso,
desenvolveram descrigbes matematicas dos dois componentes principais que influen-
ciam » — o numero basico de reproducéao (R,) e o intervalo de geracdo— em funcéao
da temperatura. Os autores utilizaram dados empiricos e literatura existente para esti-
mar as distribuicées de probabilidade para cada fase do ciclo de transmissao. A partir
dessas distribui¢des, eles calcularam o tempo de geracgao total como uma funcéo da
temperatura. Nesse contexto, identificaram que o tempo médio de geragao é de apro-
ximadamente 16 dias a 28°- 32°C.

CODEGCO; VILLELA; COELHO (2018) seguiram os mesmos passos de SIRAJ et al.
(2017), mas com uma derivacao diferente do momento da transmisséo de humanos
para mosquitos e de mosquitos para humanos. Os autores também incluiram um
intervalo de geragdo que varia com o tempo para determinar o numero reprodutivo
efetivo R;. Utilizando dados do Rio de Janeiro e Foz do Iguacu, eles estimaram um
tempo de geracao de 19 dias a 30°C e 17 dias a 33°C.

No estudo realizado em Téquio, Japao, YUAN; LEE; NISHIURA (2019) modelaram
a transmissdo da dengue levando em consideracdo as intervencdées no controle da
transmissao do virus da dengue na cidade, com foco no tempo de inicio dessas inter-
vencgodes. No desenvolvimento da abordagem de modelagem baseada em um namero
diferente de geracdes, em que cada geracéo foi definida como o ciclo completo de
transmissao do virus, estimaram um tempo médio de geragéo variando de 12 a 17
dias.

SALJE et al. (2021), desenvolveram uma estrutura filogenética espago-temporal
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para analisar eventos individuais de transmissao de patégenos em diferentes escalas
espaciais. Eles aplicaram essa abordagem a sequéncias geocodificadas do virus da
dengue da Tailandia, coletadas ao longo de 18 anos. Os autores obtiveram um tempo
médio de geracdo de 18,2 dias, com desvio padrao de 6,1 dias. Em nosso trabalho,
adotamos os mesmos valores para o periodo de incubagéao intrinseca (PIl) e o periodo
de incubacao extrinseca (PIE) utilizados pelos pesquisadores. Com esses parametros,
estimamos um tempo médio de geracao de 18,77 dias.

Como comparamos os resultados obtidos com os encontrados em diferentes mé-
todos, periodos e regides, com parametros variados, era esperado que houvesse al-
guma distincao entre eles. No entanto, apesar das variagbes numéricas, esses resul-
tados nao podem divergir significativamente. Nossos resultados estao, portanto, em
consonancia com os intervalos encontrados nos estudos citados anteriormente.

O tempo médio de geracdo da dengue, estimado em 18,77 dias, € uma métrica
fundamental para compreender o ciclo de transmissdo da doenca. Esse intervalo re-
presenta o periodo entre uma infecgéo inicial e a subsequente transmissao do virus.
A determinagéao precisa desse tempo é essencial para o planejamento de estratégias
de intervencdo e prevencao, pois permite prever com maior precisao os padrdes de
propagacao da doenga. Com essa informacdo, € possivel otimizar o momento das
medidas de controle, como campanhas de comunicagao de risco, eliminagéo de cria-
douros e aplicagao de inseticidas.

4.5 Area de risco

Para determinar o raio da area de risco de infecgdo associado a um novo foco de
infeccdo primaria, utilizamos a Equacgéo (27), aplicando os parametros descritos na
Tabela 1. Esses parametros incluem a taxa de recuperacdao humana (v), a taxa de
mortalidade dos mosquitos (1), que influenciam diretamente a dindmica de transmis-
sdo da doenga. Outro parametro essencial € o comprimento de dispersao espacial,
dado por L, que esta relacionado ao coeficiente de difuséo espacial D.

De acordo com SEDDA et al. (2018), € comum a utilizacao da estratégia de pulveri-
zagéo perifocal, na qual o inseticida é aplicado em um raio de 400 metros ao redor da
residéncia de um individuo diagnosticado com dengue. Nesse contexto, utilizamos a
fungéao erro (erf) para calcular a probabilidade cumulativa de encontrar 95% dos casos
acumulados dentro de uma area delimitada por um raio de 400 metros, em 1,5 tempos
de geragéo.

A distribuicao espacial do risco como uma distribuicdo gaussiana, € representada



61

pela equacao (27):

_ 1 I6i e~ 26t 1 B e 20t T2
Bl = 17 \/ P E T et T (1) | 9

onde zy = 0, representando o ponto de origem, e 5 € dado pela equagéao 57.
Para calcular a probabilidade acumulada até uma distancia especifica x, € neces-
sario integrar a densidade da fungéo 5(z,t), ou seja:

/x B(x,t)dx (61)

—0o0
Queremos calcular a integral acumulada de uma distribuicdo gaussiana até x. A
integral € dada por:

/x L . < ”32)d 1(1+ef( ’ ))
———exp| —=—— |dr = = f ([ —— | |.
oo V21C P 207 2 V20

1 e”2t 1

Vs (1—e=28t) L2
Constatamos que L = 0,0055 km, correspondente a 95% dos casos distribuidos

em um raio de 400 metros ao longo de 1,5 tempos de geracdo. No entanto, perce-
bemos que, para estender a aplicacdo do modelo a periodos de tempo mais longos,
precisavamos ajustar o comprimento de difusdo L. Para resolver isso, definimos L
como uma fun¢ao do numero de tempos de geracao:

onde o termo C é dado por: C =

. L set<T,
! LxeWe=) set>T,
onde N, representa o numero de tempos de geracdo no intervalo de tempo t €
[0, N,T,] e o o coeficiente de ajuste.

VAZQUEZ-PROKOPEC et al. (2010) determinaram que, utilizando dados de
Cairns, Australia, aproximadamente 63% dos casos de dengue em uma regiao ocor-
rem a menos de 800 metros, em 25 semanas, ou seja, 9,32 tempos de geracao. Com
base nesse resultado, estimamos o coeficiente de ajuste como « = 3,53. O grafico
apresentado na Figura (24) ilustra esse cenario.



Figura 24 — Probabilidade acumulada P(0.8) em 9,32 tempos de geracao
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SALJE et al. (2021) identificaram que 100% das infec¢des esperadas estédo distri-
buidas em uma area de até 20 km a partir do foco inicial da infeccédo, ap6s 20 gera-
coes. A Figura (25) apresenta a probabilidade acumulada calculada em nosso estudo,
demonstrando que os resultados obtidos estdo em concordancia com os padrdes des-

critos pelos autores.

Figura 25 — Probabilidade acumulada P(20)
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Para visualizar a dindmica do risco de infeccao ao longo do tempo e da distancia
a partir de um novo foco de infecgdo primaria, foi elaborado um grafico de mapa de
calor com base na Equacao (27). Os valores obtidos foram normalizados, de forma
gue o risco seja representado de maneira relativa, com a intensidade maxima igual
a 1. Essa abordagem permite identificar as regides e os periodos de maior € menor
suscetibilidade.

Para o gréafico da area de risco, consideramos a variavel = variando até 0,4km
e, posteriomente, até 0,8km. Como o tempo de geracao € de 18,77 dias, fixamos
o tempo maximo em 3 semanas. As Figuras (26) e (27) ilustram as regides com a
maior probabilidade de transmissdo nos dois cenarios, destacando a interagéao entre
a escala espacial e temporal escolhidas.

Figura 26 — Risco de infecgado ao longo do tempo e distancia 0,4 km
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Figura 27 — Risco de infeccao ao longo do tempo e distancia 0,8 km
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A maior intensidade da escala de risco (vermelho) esta concentrada proxima ao
ponto central, indicando que o maior risco de transmissdo ocorre em um raio muito
pequeno, proximo de 0 km. Isso significa que a¢des focadas em um raio menor que
0,2 km ao redor de casos identificados devem ser prioritarias. A diminuicao gradual
da escala de risco a medida que a distancia aumenta sugere que agdes preventivas
podem ser relaxadas a medida que nos afastamos desse raio.

Além disso, & possivel observar que as intervencoes devem ser realizadas ap6s
a identificacdo de um novo caso, com maior énfase na primeira semana. Embora a
intensidade do risco comece a diminuir apds esse periodo, é fundamental lembrar que
a transmissao continua pode gerar casos secundarios, mantendo o risco de novos
focos. Portanto, mesmo com a diminuigdo do risco imediato, as acdes de controle
devem ser sustentadas para evitar a propagacédo em cadeia da doenga

O modelo apresentado, juntamente com o grafico gerado, proporciona uma visua-
lizacao das areas e periodos de maior risco para a disseminacao do virus da dengue.
Essa abordagem facilita a definicdo de estratégias de controle localizadas e temporais.
Dessa forma, o modelo pode contribuir para a implementacéo de interven¢des mais
eficazes e econdémicas, concentrando os esforgos nas regides e momentos de maior
intensidade de risco, otimizando os recursos e aumentando a efetividade das acodes
de prevencao e combate a doenca.



5 CONCLUSAO

Neste trabalho desenvolvemos um modelo abrangente que incorpora a dimensao
espago-temporal na modelagem da taxa de infeccdo de doengas infecciosas, baseado
no processo estocastico de Ornstein-Uhlenbeck. A partir dessa abordagem, empre-
gamos um processo de reacao-adveccao-difusdo para descrever detalhadamente a
dindmica das novas infecgdes. Utilizando o modelo proposto, identificamos e estima-
mos parametros epidemiolégicos essenciais, como o numero basico de reproducao
R. e o tempo de geracao da dengue.

Analisamos a evolugédo da dengue no Brasil durante a ultima década (2014-2024),
com comparacoes robustas entre diferentes estados e regides brasileiras. Para todos
os estados os dois métodos (R°Y e RM) apresentaram valores aproximados para o
nuamero béasico de reproducdo. Os valores de R. estimados para a dengue, obtidos
com o modelo de reacdo-adveccao-difusao, estao alinhados com os dados relatados
por outros autores. Entretanto, ao investigarmos a relacédo entre R, e o total de casos
de dengue no ano, em muitos casos, os valores de R. ndo capturaram de forma pre-
cisa a variacdo no numero de casos. Isso indica que a selecédo do periodo de analise
nao foi a mais adequada.

Nossa estimativa de um tempo médio de geragcao de 18,77 dias demonstra que,
apesar das variagdes em contextos epidemioldgicos e geograficos, o valor esta dentro
do intervalo encontrado em estudos anteriores. A concordancia entre nossos resulta-
dos e aqueles de diferentes estudos — que incluiram tanto analises praticas da disse-
minacao da dengue quanto modelagens tedricas — reforga a importancia de utilizar
parametros validados e bem estabelecidos na literatura.

Identificadas areas de maior risco em fungédo do tempo e distancia. Nossos resul-
tados indicam que a maior intensidade da escala de risco esta concentrada proxima
ao ponto central de infec¢ao, indicando que o maior risco de transmissao ocorre em
um raio muito pequeno. Isso significa que acdes focadas em um raio menor que 0,2
km ao redor de casos identificados devem ser prioritarias.

O mapeamento espacial da dengue, quando bem executado e planejado em co-
laboracdo com gestores publicos de saude, pode desempenhar um papel crucial na
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reducdo dos danos socioecondmicos causados pelo virus. A implementagéo eficaz
desse modelo pode contribuir significativamente para a compreensao e controle da
dengue, minimizando seus impactos e melhorando as estratégias de prevencao e res-
posta.

A solucao analitica do modelo ndo s6 permite uma analise detalhada da distribui-
céo espago-temporal da taxa de novas infecgdes de dengue, como também oferece
uma abordagem pratica e eficiente para futuras analises. Além disso, a forma anali-
tica e fechada, apresentada para a infecciosidade, permite a obtencao de expressoes
igualmente analiticas e fechadas para as equagdes que definem os parametros epide-
mioldgicos.
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