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RESUMO

A Hanseniase, também conhecida como doenca de Hansen ou Lepra, é uma doenca
infectocontagiosa que afeta principalmente a pele e os nervos periféricos, podendo, em
alguns casos, levar a incapacidade fisica permanente. O agente causador da doenga é
a bactéria Mycobacterium leprae. Apesar da reducao do nimero de casos em todo o
mundo, a doenca continua sendo uma preocupacao global de satide publica, especialmente
em alguns paises, como o Brasil, que ainda nao atingiram as metas estabelecidas para
redugao no nimero de casos. Este trabalho tem por objetivo reproduzir, com o uso de
ferramentas matematico-computacionais, a disseminagao dos casos de Hanseniase em um
dominio bidimensional, utilizando para este proposito o modelo compartimental SIR. Neste
modelo os compartimentos representam os grupos de individuos suscetiveis, infectados e
recuperados. Na modelagem o compartimento de individuos suscetiveis comporta as pessoas
vulneraveis ao contagio e a populagao resistente ao bacilo, enquanto o compartimento dos
individuos infectados nao faz distingdo em relacao a classificacao da doenca, assumindo a
simplificacao de que todos os doentes possuem a mesma capacidade de transmissao. O
modelo espaco-temporal foi solucionado computacionalmente usando duas abordagens
distintas. A primeira abordagem foi a resolucao deterministica do sistema de equacoes
associado ao modelo SIR através do método das diferencas finitas. Na segunda abordagem
empregou-se o algoritmo de Gillespie para resolver o mesmo sistema de equagdes de modo
estocastico. Os resultados obtidos por ambas abordagens foram entao comparados, para
fins de validagdo, com o banco de dados de registros de satde publica da cidade de Juiz
de Fora, Brasil, que mantém o histérico do nimero de casos de Hanseniase notificados ao

longo do tempo.

Palavras-chave: Hansenise. Modelagem computacional. Epidemiologia. Modelo SIR.

Algoritmo de Gillespie.






ABSTRACT

Leprosy, also known as Hansen’s disease, is an infectious disease that mainly
affects the skin and peripheral nerves and can cause permanent physical disabilities. The
causative agent of the disease is the bacterium Mycobacterium leprae. Despite of the
decrease in the number of leprosy cases in the world, the disease remains a global public
concern, specially in some countries, such as Brazil, which did not achieve its reduction
goal. This work aims to reproduce, using mathematical-computacional tools, the spread
of leprosy cases in a two-dimensional domain, using for this purpose a compartmental SIR
model. In SIR, compartments represent the groups of susceptible, infected and recovered
individuals. In the model, the susceptible compartment is characterized by all individuals
who are susceptible to the contagion of the disease or those who are bacillus resistent. The
infected compartment is composed by all the infected individuals without, for simplification
purposes, making differentiation between paucibacilar and multibacilar individuals. The
spatio-temporal model was computationally solved using two distinct approaches. The
first approach solved, in a deterministic way, the SIR system of equations using the finite
difference method. The second approach solved the same system of equation in a stochastic
way using for this purpose the Gillespie algorithm. The results were compared to, for
validation purposes, the public health records database of Juiz de Fora, Brazil, which

keeps the total number of leprosy cases in the city along time.

Keywords: Leprosy. Computational modeling. Epidemiology. SIR model. Gillespie’s

algorithm.
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1 INTRODUCAO

A hanseniase é uma doenca infectocontagiosa em que o agente etiologico é a bactéria
Mycobacterium leprae. A doenca afeta principalmente a pele e os nervos periféricos, podendo
causar incapacidades fisicas que em alguns casos sdo permanentes ou corrigidas somente

através de cirurgias (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

E um mal que aflige a populacdo humana hé milhares de anos. Alguns estudos
encontraram evidéncias desta doenga, antigamente conhecida como Lepra, no milénio 4
a.C. (MINISTERIO DA SAUDE, 1960). Narrativas religiosas também faziam referéncias
aos leprosos. No Velho Testamento a doenca é citada como punicao divina e no Novo
Testamento a sua cura aparece como um dos milagres de Jesus Cristo. Entretanto, é
impossivel afirmar com certeza que tais relatos historicos de fato se tratam de casos de
hanseniase, visto que a doenca muitas vezes era confundida, por falta de conhecimentos

técnicos, com outras doengas de pele ou venéreas (CAVALIERE, 2011).

Cercada de preconceito, durante muito tempo o “tratamento” consistia na segre-
gacao dos infectados. Na Franca, o rei Carlos XI ordenou a expulsao dos leprosos da
cidade. A Igreja destituia dos doentes os seus direitos civis e os consideravam socialmente
como mortos, associando a doenga a impureza espiritual (DIRETORIA DE VIGILANCIA
EPIDEMIOLOGICA, acessado em Agosto, 2019).

No Brasil a doenga desembarcou com os primeiros colonizadores portugueses e o
trafico de escravos impulsionou sua transmissao. Em 1756 foi decretada a primeira medida
legislativa imposta aos portadores de hanseniase, que tinham pertences queimados e eram
internados em leprosarios compulsoriamente. Como na época nao havia tratamento clinico
para a doenca, a solucao encontrada pelo governo foi criar leprosarios ou lazaretos com
a finalidade de isolar estes individuos da populagao (MINISTERIO DA SAUDE, 1960).
Alguns dos mais conhecidos sao o leprosario de Pirantingui em Sao Paulo e o lazareto de

ITha Grande, cujas ruinas atualmente sao uma das atragoes turisticas da regiao.

A hanseniase representava portanto um problema de satde publica global. A
partir dos anos 80, com os avancos no tratamento, bons resultados terapéuticos da
poliquimioterapia levaram a uma expressiva reducao no nimero de casos da doenca o que,
em 1991, incentivou a Organizagdo Mundial da Saide (OMS) a estabelecer uma meta de
eliminacao da hanseniase como problema de satude publica global, objetivando reduzir o

indice de prevaléncia para menos de 1 caso a cada 10.000 habitantes até o ano 2000.

Em 2000, a OMS anunciou que esta meta foi atingida e a hanseniase havia deixado
de ser considerada um problema de satide piblica global. Porém, ainda ha muito trabalho
a ser feito. A prevaléncia de 1 caso por 10.000 habitantes foi estipulada pois acreditava-se
que com esses nimeros a doenca seria naturalmente eliminada. Contudo, diferentemente do

que era esperado pela OMS, observou-se que o nimero de novos casos detectados (NCD),
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Figura 1 — Ntimero de novos casos de hanseniase no mundo, no intervalo de 2005-2017.
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Fonte: ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE (2015).

que é um indicador relevante para medir o potencial de transmissao de uma doenca, tem

permanecido no mesmo patamar nos ultimos anos, conforme pode-se observar na Figura 1

(RAWSON, 2018).

As estatisticas globais mais recentes divulgadas sobre a hanseniase registraram
192.173 casos em tratamento até o ano de 2017, o que resulta em uma prevaléncia de
0,25 casos a cada 10.000 habitantes. Em 2018, o Brasil registrou uma taxa de prevaléncia
de 1,48/10.000 habitantes, sendo que 16 estados registraram prevaléncia maior do que
1/10.000 habitantes (MINISTERIO DA SAUDE, 2019).

Mais de 208 mil novos casos foram reportados em 127 paises em 2018. Atualmente,
a maioria destes casos concentra-se principalmente na América Latina, Asia e Africa, sendo
a Asia responsével por 71% do total de novos casos. Paises como India (57,68%), Brasil
(13,74%) e Indonésia (8,16%) concentram o maior niimero de casos (ORGANIZACAO
MUNDIAL DA SAUDE, 2019). No Brasil, os maiores nimeros de diagndsticos ocorrem
nas regioes Norte, Nordeste e Centro-Oeste, principalmente nos estados de Tocantins,

Para, Maranhao, Pernambuco e Mato Grosso, conforme pode ser observado na Figura
2(MINISTERIO DA SAUDE, 2019).

No Brasil a doenca ainda estd longe de ser controlada. Segundo o Ministério da
Saude, 28.660 novos casos foram diagnosticados em 2018, 13,65% a mais do que em 2016.
Atualmente o Ministério da Satde vem intensificando as ag¢oes para reduzir o nimero de
casos de hansenfase no Brasil. Em 2017, o Ministério da Satde fechou parceria com a OMS
e a organizacao japonesa Nippon para intensificar esforcos na detec¢ao da hanseniase em
20 municipios localizados em 6 estados brasileiros (MINISTERIO DA SAUDE, 2017). O

Projeto Abordagens Inovadoras tem por objetivo buscar ativamente novos casos na faixa
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etaria de 5 a 14 anos, visando eliminar fontes de infec¢ao e reduzir o risco do surgimento
de deficiéncias fisicas causadas pela hansenfase (MINISTERIO DA SAUDE, 2017).

Atenta a dificuldade de alguns paises em reduzir a prevaléncia da doenca, a OMS
langou o plano de estratégias para a eliminagao da hanseniase como um problema de
saude publica no periodo 2016-2020. O plano é baseado no fortalecimento do controle e
da parceria governamental, no combate da hanseniase e suas complicacoes e na reducao
da discriminacao através da inclusao social dos portadores do bacilo. Um dos pilares do

plano de estratégias da OMS é o emprego de ferramentas computacionais para monitorar

o avanco da doenca(ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2016a).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é demonstrar que modelos matematico-computacionais

podem ser utilizados para simular a dindmica espago-temporal da propagacao da hanseniase.

1.2  Justificativa

Os maiores desafios para o controle da hanseniase continuam sendo o atraso

na deteccdo de novos casos e a ainda persistente discriminacao contra as pessoas que
contrairam a hansenfase (ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2016b).

E uma doenca de dificil diagnéstico em estégios iniciais, devido & fragilidade nas
agoes de vigilancia e ao despreparo ou falta de conhecimento sobre os sintomas da doenca
pelas equipes de satide. Consequentemente, o diagnéstico é feito usualmente em estégios
avangados, quando predominam os sintomas mais graves (FORNO et al., 2010). Além
disso, é dificil reproduzir o bacilo em meios de cultura artificial ou celular, dificultando o

avanco nos estudos relacionados a doenca, como, por exemplo, a redugdo no tempo de seu
tratamento (ROJAS-ESPINOSA, 2001).

Ferramentas matematicas e computacionais podem ser de grande importancia para
a melhor compreensao da disseminacao da doencga, auxiliando na busca de medidas eficazes
para seu controle. Um modelo computacional é a implementacao, utilizando linguagens
de programacao, de equagoes matematicas que descrevem o funcionamento de sistemas
complexos. Simulagoes sdo entao realizadas com a finalidade de estudar a dindmica desses
sistemas frente a ocorréncia de distintos cendarios, sem que seja necessario para isso realizar
experimentos in vivo, in vitro ou in situ. Tais estudos sao conhecidos como experimentos
in silico.

Estas ferramentas computacionais, quando devidamente validadas, podem ser de
grande valia para ajudar as autoridades no combate a doencga, realizando simulagoes
epidemioldgicas de modo rapido, seguro e menos custoso. Um modelo espago-temporal

que, aliado as tecnologias de geoprocessamento, simule a disseminacao de uma doenca,
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Figura 2 — Taxas de prevaléncia da hanseniase no Brasil de 1990-2018.

Taxa de prevaléncia de hanseniase por 10.000 habitantes
Estados e regides, Brasil, 1990 a 2018

Estados

’.EE____ 1990 1591 1992 1933 1995 1996 1997 1998 1599 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
BRASTL 1954 17,18 1542 13,16 8,B5 6,72 5,55 4,93 4,71 3,99 4,33 4,52 1,71 1,48 1,41 2,311 2,06 199 1,56 1,54 1,51 1,42 1,27 101 1,10 1,35 148
Regilo Norte 48,34 39,30 3355 26,96 22,35 19,27 15,50 13,98 B, 73 7,87 873 1144 5,16 402 3 I8 543 542 502 347 3,49 343 3,07 2,62 200 237 310 3,34
Ronddnia 32,34 34,78 38,37 36,36 20,97 19,17 14,03 12,07 12,25 10,84 10,50 9,41 8,B1 5,50 5,42 5,668 740 5,83 5,22 3,48 4,09 4,02 3,69 3,07 232 1,58 3,52 324
Acre 103,18 3845 3181 27,77 16,58 14,58 14,05 10,68 1038 5,18 557 571 461 348 2,87 2,96 395 207 2,16 48 2,34 1,83 1,22 1,29 121 1,38 163 1,33
AMBIONES 91,99 78,55 51,58 39,80 32,60 31,16 17,39 12,77 13,31 9,74 746 6,51 6,3 2,30 1,75 1,72 219 258 2,76 2,06 143 1711 161 129 0,BB 0,96 1,01 0,93
Roraima 28,83 29,37 23,82 0,00 15,32 12,54 15,42 15,34 1540 11,99 9,84 14,53 11,53 G,61 4,40 &30 5,54 671 429 2,26 1,B7 2,41 Z,B9 131 160 1,56 2,61 2,09
Pard 32,76 28,80 26,63 21,42 18,51 15,90 15,51 15.35 13,13 7.83 7.65 991 14,10 6,70 4,78 308 6,22 660 597 4,15 4,33 4,07 3,76 312 226 255 320 324
Amapd 44,79 24,95 23,58 1B,17 15,79 13,33 12,54 9.36 6,18 5,68 4,59 4,45 4,58 2,44 2,12 1,68 199 3,BB 5,60 1,94 171 1,54 1,06 107 1.39 1,45
Tocanting 32,55 18.87 20,85 24,48 27,62 15,83 15,35 14,72 14,64 10,57 8,84 B.&67 17,92 5,18 5,35 6,27 9,30 7,66 6,75 4,92 5,47 4,53 4,20 739 928 12,81
RegiBo Nordeste 12,81 12,33 1129 §,56 8,45 6,82 5,88 5,62 6,55 6,92 504 655 673 2,24 214 193 3,15 308 298 246 235 191 158 1,77 215 2,15
Maranhdo 38,78 40,17 4248 30,70 26,81 18,22 14,63 16,13 1700 1532 746 7,36 16,93 541 5.94 4,86 6,85 626 6,29 5,67 5,34 4,26 3,76 403 4591 4,69
Piaui 24,40 25,68 18,59 1E,7B 931 7.60 6,64 7,54 11,31 7,83 8,28 16,63 777 2,36 2,25 2,38 470 6,82 5,56 347 2,84 2,43 2,08 2,40 3,16 2,95
Ceard 15,16 11,59 9,38 B40 6,31 6,04 5,40 4,81 5,00 5,20 537 4,82 5,64 2,20 1,76 175 3,02 299 2,58 2,23 2,05 1,98 1,50 146 1,67 187
Rio Grande do Norte 3,13 3,22 2,84 2,32 2,33 1,49 1,69 1,65 1,31 1,34 131 1,13 1,49 0,51 0,75 0,54 1.21 1.26 1,06 0,74 0,80 0,685 0,50 086 0,B6 0,69
Paraiba 4,05 4,07 3,10 2,26 2,64 2,79 2,76 2,81 3,16 311 2,80 351 4,37 1,682 1,64 151 2,39 2,22 1,16 1,45 1,74 1,06 0B8s 1,60 1,63 1,53
Pernambuco 13,02 9,85 10,91 10,15 12,89 12,47 10,58 9,44 11,61 1520 947 13,15 10,12 2,49 2,26 11 3,58 3,06 3,23 2,71 2,72 2,31 1.B4 182 2352 2,50
Alagoas 368 371 3,43 1,75 143 1,69 1,67 1,15 143 1,46 1,26 2,00 1,82 1,02 0,93 0,83 1,37 107 1,39 1,12 0,94 0,82 065 058 076 096
Sergipe 9,28 6,87 5,44 5,04 4,87 437 4,42 3,74 399 4,37 4,22 3.42 2,594 1,77 1,50 2,63 1.71 1,67 1,19 1,39 122 0,95 0,84 1,30 1,18
Bahia 4,80 8,32 4,33 4,69 3,91 2,55 2,33 1,77 2,46 2,75 2,72 4,35 3,96 1,57 1,21 2,09 2,20 222 1,85 1,75 1,33 1,12 140 160 1,68
Regibo Sudeste i8,75 1555 1386 11,79 10,10 7,26 4,76 3,56 2,98 2,90 2,87 2,60 247 240 0,76 065 0% 086 075 062 061 0,42 0,34 0,36 042 0,46
Minas Gerais 2276 22,20 18,27 17,26 14,91 11,12 6,87 4,52 3,79 3,36 3,17 2,49 2,98 2,78 0,89 0,65 0,83 1,13 0,83 ©O.BB 0,69 0,65 0,44 D42 043 054 0,51
Espirito Santo 32,64 32,57 27,04 24,23 24,45 15,84 987 8,07 [ 6,14 5,84 5,65 5.84 6,02 2,96 2,67 2,10 =L 2,87 2,00 1,68 2,01 110 0,94 0,59 0,BB 0,92
Rio de Janeiro 2497 16,17 16,83 13,21 10,52 8.09 5,70 4,77 4,40 4,63 519 4,85 3,86 3,98 0,97 0,75 0,97 141 142 1,14 0,97 0,91 0,55 041 050 060 0,62
S5&0 Pauly 13,06 10,59 9,40 7 49 6,26 4,32 2,93 2,24 1,76 1,74 1,58 1,52 1,41 1,30 0,44 0,35 0,32 0,52 049 D44 0,36 0,36 0,31 0,23 0,25 0,26 0,28
Regifo Sul 12,84 13,25 12,58 11,00 7,79 3,75 3,03 2,70 2,24 1,61 1,35 1,01 1,00 0,79 0,65 043 0,51 0,65 0,51 0,50 0,43 0,44 0,31 0,29 0,35 0,29 0,30
Parand 25,50 26,65 26,82 23,60 16,20 7,90 6,48 6,03 4,84 3,34 2,73 2,08 2,03 1,45 1,42 1,12 1,05 1,31 0,97 0,98 0,87 0,84 0,62 0,57 046 0,53 0,53
Santa Catarina 6,64 6,98 5,76 5 14 4,11 1,30 1.3 0,86 0,90 0,78 0,70 0,68 0,63 0,64 027 0,20 0,25 0,37 0,29 0,26 0,25 0,30 0,17 0,16 0B 0,16 0,20
Rio Grands do Sl 4,06 3,97 2, 80 2,40 1,55 0,90 0,67 0,53 047 0,41 041 0,17 0,22 0,24 0,13 0,15 0,15 017 0,1B D16 0,11 0,12 0,10 0,10 008 012 0,14
M“dnv—“o hatror 41,02 35,65 31,43 28,26 20,96 17,65 13,55 12,26 10,43 10,13 9,B3 10,44 8,99 B75 3,75 3,29 3,12 4,06 4,55 5,04 3,60 3,75 3,93 349 291 353 4,54
Mako Grosso do Sul 67,44 53,60 52,58 45,32 49,06 29,32 23,69 19,41 16,37 13,57 22,44 22,27 18,19 18,10 7.85 1,47 1,82 z.38 2,19 260 2,79 3,20 3,95 2,33 266 216 1,87
Matn Grosso 3291 3124 20,82 21,76 14,67 8,53 7.14 6,88 6,40 6,09 4,94 5,86 4,05 4,27 1,55 E,69 7,45 10,03 B,76 B.75 7,03 771 7.68 g,03 10,19 775 7,71 10B5 1552
Goids 40,31 36,63 31,78 9,50 2E,B7 20,71 15,26 14,82 12,68 10,69 10,44 10,00 9,52 8,91 3,62 2,39 2,75 3,02 4,92 5,95 3,34 3,34 3,00 27 2,07 1,76 1,62 173 1,85
Distrito Fadaral 1899 1537 15,62 10,34 7,91 4,56 3,65 2,87 1,86 1,52 1,56 1,68 1,49 1,51 1,32 0,73 0,65 1,06 099 091 0,93 0,57 0,91 0,80 1,06 052 068 099 087
Fontes: Sinan/SVS-MS Coeficenta por 10.000Mabdantes 2018, dados disponivels em 2300572019

2000 instrumentos de avaliagao das Secretarias Estaduals de Sadde
*Oba. Para o reglatro ativo, a partir de 2010 considers-se pacientes em tratamenin de acondo com a PORTARLA GABISVE-MS de N 31, DE 8 DE JULHO DE 2005
*0ba. Para o registro ativo, a partir de 2015 considers-se paclentes em tratamento de acondo com a PORTARLA GAB/SVS-MS N° 140 de 3 de feversiro de 2016
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possibilita a obtencao de uma visao global de seu comportamento geografico e permite a
execucao de inimeras analises de sua propagacao. A partir de um modelo computacional,
hipéteses podem ser testadas no modelo para fortalecer sua veracidade ou comprovar a falta
de correlagao. Simulagoes também podem ser feitas para estimar o impacto do crescimento
da doenca em regides especificas, melhorar a precisao das previsoes relacionadas a mesma

ou ainda encontrar a configuracao e as condigdes necessarias para sua eliminagao.

1.3 Mdétodos

Em um trabalho anterior, foi elaborado um modelo matematico que representa a
disseminacao temporal da hanseniase, utilizando para isso um modelo compartimental
(VARELLA et al., 2018). O trabalho atual visa estender este modelo anterior para um

dominio espacial bidimensional com o auxilio de ferramentas de geoprocessamento.

O modelo matematico proposto utiliza o modelo compartimental SIR (Suscetivel,
Infectado, Recuperado) para descrever as populagdes suscetiveis ao desenvolvimento da
doenca, as que se encontram infectadas e as que se recuperaram. As relagoes entre as

populagoes representam os aspectos patologicos mais importantes da hanseniase.

Uma vez descrito o modelo matematico, partiu-se para sua implementacao. O
modelo computacional espaco-temporal foi implementado utilizando duas abordagens dis-
tintas: deterministica e estocdstica. A implementagdo deterministica foi feita solucionando
o sistema de equagoes diferenciais parciais (EDP), que descrevem o modelo SIR, através
do método de diferencas finitas. Ja a abordagem estocastica foi implementada utilizando
o algoritmo de Gillespie(GILLESPIE, 1977) para o dominio bidimensional. Ambas as

abordagens foram implementadas na linguagem de programagcao C++.

Foi escolhida a cidade de Juiz de Fora, situada na Zona da Mata de Minas Gerais,
para ser representada no dominio bidimensional. O mapa da cidade de Juiz de Fora,
obtido na prefeitura da cidade (PJF, 2003), foi dividido em regides urbanas. Regiao
urbana é uma unidade geografica definida pela prefeitura que visa agrupar um ou mais
bairros com caracteristicas socioeconémicas similares. O uso do mapa de regides urbanas
justifica-se por nao exigir uma malha de alta granularidade, reduzindo o tempo de execucao
necessario nas simulagoes. Dados publicos do censo populacional de 2000 foram usados
para associar a populacao a cada bairro da cidade. Esses dados foram usados pois
o ano de 2000 corresponde ao censo mais proximo do inicio do periodo de simulacao
(1995). Os dados foram georreferenciados através de scripts na linguagem de programagao
Python® (PYTHON, 2019), utilizando a biblioteca ArcPy® no software ArcMap®, um
dos componentes do ArcGis® (ESRI, 2019). Desenvolvida pela empresa americana ESRI,
o ArcGis® é um conjunto de softwares de SIG (Sistemas de Informacdes Geograficas)
utilizado para trabalhar com mapas, informagoes geograficas e geoprocessamento. Na

mesma ferramenta foram criadas malhas de elementos retangulares e outros scripts foram
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implementados para transcrever as informagoes geograficas obtidas para as malhas. Tais
malhas e informacoes foram usadas como entrada nas duas implementagoes do modelo

matematico, deterministica e estocdstica.

Para fins de ajuste e validagao dos resultados da simulacao, foi usado o banco
de dados do SINAN (Sistema de Informacao de Agravos de Notificagdo). O SINAN é
responsavel pelo registro das notificacoes e investigacao de casos de doencas e agravos que
constam da lista nacional de doencas de notificacdo compulséria, a qual inclui a hanseniase.
Nesta dissertacao foi usado o histérico de todos os registros de casos da hanseniase no
periodo de 1995-2018. Parte da base de dados foi usada para o ajuste dos pardmetros do

modelo, e parte usada para sua validagao.

Ao final diversas simulacoes estocasticas e deterministicas foram executadas para
simular a disseminac¢ado da hanseniase em Juiz de Fora, tendo seus resultados comparados

com o0s casos reais de ocorréncia da doenca.

1.4 Revisao Bibliografica

A aplicagdo de modelos computacionais a problemas epidemiol6gicos é uma area
de pesquisa em constante desenvolvimento. Diversas técnicas e modelos matematicos
sao utilizados para simular computacionalmente a propagacao de inimeras doengas. A

hanseniase ja foi objeto de estudo de alguns destes trabalhos.

1.4.1 Modelos Temporais

Meima et al.(2004) propdés um complexo modelo compartimental para representar
os diferentes estados da hanseniase. O trabalho usou o framework SIMLEP de modelagem
epidemioldgica desenvolvido em um trabalho anterior dos mesmos autores (MEIMA et
al.; 1999). O modelo foi implementado utilizando dados de varios paises e também
utilizou uma parcela inicial dos dados para ajustar os parametros. Foram testados alguns
cenarios, um dos quais considerando que a populacao foi vacinada com a vacina BCG. A
BCG, primariamente usada contra tuberculose, é a tnica vacina contra a hanseniase ja
comprovada, com eficdcia variando entre 51% e 81% (MERLE; CUNHA; RODRIGUES,
2010), dependendo se a forma é paucibacilar ou multibacilar. Meima et al. (2004)
realizaram alguns estudos e experimentos computacionais para avaliar o impacto do
crescimento na taxa de deteccao da doenga, com cenérios projetados até o ano de 2020,
nas estratégias para sua eliminacao. O testes constataram que a estratégia de eliminacao
pode gerar um declinio lento e que uma estratégia de longo prazo precisaria ser adotada

com vistas a eliminacao da doenca.

Smith (2016) também elaborou um modelo compartimental continuo no tempo para
descrever as dindmicas de infeccdo da doenga no Brasil. O modelo foi elaborado baseando-

se no entendimento da biologia da infecgdo. Inicialmente o modelo considerou a imunidade
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a bactéria, dividindo a populacdo em resistentes, suscetiveis a infecgdo paucibacilar e
suscetiveis a infeccao multibacilar. Individuos transitam para compartimentos de exposi¢ao
a doenca, infectados, em tratamento, curados, além de um compartimento para casos
de recidiva, sempre distinguindo os casos paucibacilares e multibacilares. Os coeficientes
de transicao do modelo e a taxa de deteccao foram ajustados utilizando computacgao
Bayesiana aproximada. Assim como em Meima et al. (2004), os 10 primeiros anos do
banco de dados foram usados no ajuste e os dois anos restantes na validagdo. O modelo foi
simulado em diferentes regioes do Brasil e concluiu que é provavel que a doenga atinja a
erradicacdo nas regides com maiores prevaléncias até o ano de 2045. A presente dissertagao
propoe um modelo mais simples para representar a dinamica da doenca, acrescentando a

descri¢ao de sua evolugao no espaco.

Blok et al. (2017) usaram a modelagem computacional para prever a taxa de
detecgdo de novos casos de hanseniase em quatro estados do Brasil (Rio Grande do
Norte, Amazonas, Ceara e Tocantins). Para isto, o trabalho usou quatro diferentes
abordagens: modelo misto linear, abordagem back calculation, modelagem baseada em
individuos e modelo compartimental deterministico. O modelo compartimental incluiu
compartimentos para individuos nao infectados, suscetiveis, individuos infectados latentes,
individuos infectados sintométicos e individuos diagnosticados e tratados. Como feito em
Smith (2016), o modelo também distinguiu todos os compartimentos de infectados em
paucibacilares e multibacilares. Da mesma forma que todos os modelos anteriormente
descritos, ajustaram-se os pardmetros com a primeira parcela dos dados disponiveis. Apds
o ajuste, o modelo foi utilizado para fazer previsdes até o ano de 2040. As previsoes
mostraram que, até esta data, em trés dos quatro estados estudados a incidéncia sera
menor do que 1/10.000 habitantes.

O trabalho de Dias el al. (2019) também se baseou no framework SIMLEP
(MEIMA et al., 1999) para desenvolver uma modelagem matemadtica e computacional
detalhada da hanseniase. O modelo proposto também utiliza as técnicas de modelo
compartimental exploradas neste trabalho, porém empregando uma abordagens que contém
10 compartimentos com uma complexa rede de linhas de transi¢do entre eles. Varias
variaveis da foram consideradas, especificando as populagoes vacinada e nao vacinada com
a BCG, com infec¢oes sintomaticas e assintomaéticas, além de diferentes niveis de infeccao,
periodos de incubagao, dentre outras. Neste trabalho propoe-se o emprego de um modelo

mais simples, que serd apresentado no Capitulo 3.

O modelo compartimental empregado no presente trabalho foi originalmente pro-
posto em um trabalho anterior (VARELLA et al., 2018). O trabalho implementou um
modelo SIR temporal para simular a propagacao da hanseniase ao longo do tempo e
solucionou o modelo através de um método estocastico e um deterministico. O modelo foi
simulado para a cidade de Juiz de Fora, Brasil. A divisao dos dados usados para ajuste e

validagdo do modelo foi similar a utilizada por Smith (2016) e Meima (2004) porém, foi
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possivel ajustar os parametros manualmente. Os resultados mostraram que a doenca tem
alta probabilidade de ser erradicada na cidade até o ano de 2045, considerando que as
unidades de satde estao sendo efetivas no diagnéstico da doenga na regiao. Este resultado
vai de encontro com o resultado descrito na literatura (SMITH, 2016). Este trabalho

estende o trabalho anterior (VARELLA et al., 2018) adicionando aspectos espaciais.

1.4.2 Modelos Espaciais

A literatura descreve ainda trabalhos que aplicam técnicas de geoprocessamento ao
estudo da disseminacao da hanseniase. Um estudo para descrever a situacao epidemioldgica
da hanseniase em criancgas que vivem em regioes metropolitanas foi feito por Garneloi et
al. (2008). Foram analisados através de geoprocessamento os casos de criangas com menos
de 15 anos na cidade de Manaus, e foi observado que as areas hiperendémicas conseguiram

diminuir a taxa de infeccdo, embora esta permaneca em niveis preocupantes.

Paschoal et al. (2013) buscou identificar clusters urbanos de infec¢ao de hanseniase
analisando geograficamente o crescimento urbano decorrente da migragao desordenada
ocorrida na cidade de Sao José do Rio Preto, Sao Paulo, Brasil. O estudo identificou
dez grupos de casos de hanseniase na cidade e classificou uma area de alto risco para o

surgimento de novos casos.

Um modelo espacial baseado em agentes, chamado LEPRASIM (HOEK, 2016),
foi desenvolvido para melhor compreender as dinamicas da difusao espaco-temporal da
hanseniase. Nesta dissertagao de mestrado uma abordagem distinta, o uso de EDPs, foi
utilizada para a representagao espacial dos casos da doenca. O modelo foi aplicado em
um grupo de cinco ilhas em Flores Sea, Indonésia. O LEPRASIM foi implementado em
trés submodelos: o modelo populacional, que simula os nascimentos e mortes na regiao;
um modelo de atividade, para simular os comportamentos de casamentos, movimentacao
e pescas entre as ilhas; e o modelo da doenca, que simula infecgoes e recuperacoes.
Para os individuos o trabalho usa o modelo SEIR para classifici-los em suscetiveis,
expostos, infectados e recuperados. Assim como em Smith(2016) e Meima (2004), as
infecgOes paucibacilares e multibacilares foram consideradas como casos distintos. A
regiao passou por uma situacao atipica pois mesmo com uma estratégia de intervencao
contra a hanseniase, a doenga ressurgiu nas ilhas. Para buscar entender este fenomeno, a
modelagem computacional foi utilizada para testar hipoteses de reintroducao da doenca e
prever o impacto de oito estratégias de prevencgao diferentes. As simula¢oes embasaram as
hipoteses de que os casamentos entre as ilhas e a atividade de pesca na regiao contribuiram

para a propagacao e crescimento da doenca.

Ja Barbosa et al. (2018) analisaram a distribuigao espacial da hanseniase para
identificar areas de risco no estado de Pernambuco, Brasil. O estudo considerou os

municipios como unidade de anélise e os dados fornecidos foram pelo SINAN (SINAN,
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2019). Os indicadores de monitoramento foram calculados e o método empirico local de
Bayes foi aplicado para diminuir a variagao das taxas; além disso, mapas de autocorrelacao
espacial foram utilizados para a analise de padroes espaciais. Esta andlise geoespacial
tornou possivel a localizacao de novas areas de risco que os indicadores por si s6 nao

identificavam.

Portanto, uma razoavel quantidade de estudos in silico ja foi aplicada ao estudo da
disseminacao da hanseniase. A modelagem permitiu realizar estudos epidemioldgicos e
testar hipoteses mais rapidamente, com menores custos e sem expor os pesquisadores e os
participantes a qualquer tipo de riscos ou questoes éticas. Torna-se, assim, uma ferramenta
de grande valia para ajudar governos e profissionais da area da satide a direcionarem as

politicas de controle mais relevantes para o controle e possivel erradicacao da doenga.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, o presente trabalho visa implementar
um modelo simples, capaz de simular a disseminag¢ao da hanseniase em um dominio
espaco-temporal que representa a cidade de Juiz de Fora, aliando para isso técnicas
matematico-computacionais com o uso de ferramentas de geoprocessamento. Foram
empregadas EDPs para descrever matematicamente a dindmica espacial dos casos. As
equagoes foram resolvidas computacionalmente usando uma abordagem deterministica e
outra estocastica. Apesar do trabalho compartilhar aspectos comuns com os trabalhos
descritos na literatura, como o uso de modelos compartimentais, nao foram identificados
outros trabalhos que utilizassem de modo conjunto as mesmas técnicas e abordagens

descritas neste trabalho.

1.5 Organizacao

Este trabalho estd assim organizado. O presente capitulo apresentou a motivagao
do trabalho, seus objetivos e métodos, bem como descreveu brevemente os principais
trabalhos encontrados na literatura que versam sobre o mesmo assunto, diferenciando
as suas contribuicoes das contribui¢oes deste trabalho. O Capitulo 2 apresentara a
fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento do restante do trabalho. No
Capitulo 3 serao discutidas a modelagem matematico-computacional da disseminacao da
hanseniase e apresentados com mais detalhes os métodos e materiais utilizados para este
proposito. O Capitulo 4 apresentara e discutira os resultados das simulagoes e projecoes.
Por fim, o Capitulo 5 apresentard as conclusoes do trabalho e planos para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacgao tedrica necessaria para a compreensao das
etapas do projeto. A primeira secao explora brevemente a hanseniase, abordando aspectos
como a bactéria que causa a doencga, sua transmissao, e cura. A Secdo 2.2 descreve como
¢é realizado o tratamento das informagoes associadas a posigoes geograficas. Na Secao
2.3 sao apresentados os modelos compartimentais, utilizados para descrever os possiveis
estados em que uma populacao pode se encontrar em relacdo a uma doenga. Por fim, na
Secao 2.4 sao apresentadas as duas técnicas empregadas na resolu¢ao computacional do

modelo matematico, uma deterministica e a outra estocastica.

2.1 Hanseniase

A Hanseniase é uma doenca infectocontagiosa causada pela bactéria Mycobacterium
leprae, também conhecido por bacilo de Hansen. Descoberto em 1873 pelo dermatologista
e bacteriologista noruegués Gerhard Henrick Armauer Hansen, foi a primeira bactéria a
ser associada & uma doenca infecciosa (MINISTERIO DA SAUDE, 1960).

Figura 3 — Mycobacterium leprae fotografada por Steve Gschmeissner.

Fonte: Gschmeissner (2016).

O Mycobacterium leprae é um bacilo (Figura 3) dlcool-acido resistente!, microaero-
filo? e se reproduz pelo processo de divisdo bindria®. E uma bactéria que nio se reproduz
em meios de cultura artificiais ou celulares, dificultando os avancos em estudos relacionados
a microbiologia do patégeno (DIORIO, 2000).

1

Nao se coram com facilidade por métodos comuns, como a coloracdo de Ziehl-Neelsen. Isto
ocorre devido a presenca de dcido micélico e outros lipideos complexos em sua parede celular

(ROCHA; SOUZA et al., 2009).

Crescem em atmosfera que contém concentragdes de oxigénio inferiores ao ar atmosférico

(ROCHA; SOUZA et al., 2009).
Consiste na divisdo de uma célula em duas.

2

3
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Figura 4 — Lesoes na pele causadas pela hanseniase.

Fonte: Pinheiro (2019).

Figura 5 — Uma das consequéncias das lesdes nos nervos.

Fonte: Pinheiro(2011).

O ser humano é o principal hospedeiro do bacilo, embora animais como tatus,
chimpanzés e macacos tenham sido encontrados como reservatérios de infeccao. A trans-
missao ocorre geralmente através de inalagdo (por goticulas de ar) ou contato fisico com
pessoas infectadas, principalmente com os pacientes nao tratados. Outras formas de
infeccao sao descritas na literatura, como infeccao por saliva, contato com solo ou por
insetos. Entretanto nao existem conclusdes fortes quanto a estes meios (ORGANIZACAO
MUNDIAL DA SAUDE, acessado em Agosto, 2019). A hanseniase é uma doenga de alta
infectividade e baixa patogenicidade, ou seja, grande parte da populacao é resistente a
hanseniase. Estima-se que apenas cerca de 5% das pessoas infectadas pelo Mycobacterium
leprae manifestam os sintomas da doenga(MINISTERIO DA SAUDE, 1960).

O inicio da hanseniase ¢é insidioso. Os principais sintomas estao relacionados a
lesoes na pele (Figura 4) e a comprometimentos no sistema nervoso periférico (Figura
5). As lesoes afetam principalmente os tecidos mais frios: pele, nervos superficiais, nariz,
laringe, faringe, olhos e testiculos (DIORIO, 2000).

A bactéria é um parasita intracelular obrigatorio, isto é, dependem de uma célula
para sobreviver e apenas se reproduz no interior das células. Logo, a principal defesa

contra a infec¢do hansénica se faz por uma reacdo imune de base celular (DI()RIO, 2000).

Dentro do organismo, o bacilo infecta principalmente macrofagos e células de
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Figura 6 — Estrutura de um neurdnio.
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Fonte: (Super Inteligente, acessado em Agosto, 2019)

Schwann. Nos macrofagos, células de defesa do organismo que estao em nossos tecidos
periféricos e fazem parte do sistema imunologico inato, desencadeia reagoes inflamatorias
que geram as lesdes na pele. No sistema nervoso, o alvo sao células de Schwann, células nao
neuronais do sistema nervoso central que proporcionam suporte e nutrigdo aos neuronios
(Figura 6). Estas células costumam enrolar-se em torno do axénio, formando a bainha
de mielina, que é responséavel pelo aumento do impulso nervoso saltatorio. Ao infectar as
células de Schwann, o bacilo afeta a transmissao dos impulsos nervosos, especialmente os

relacionados a sensibilidade e a resposta muscular.

O diagnéstico precoce torna-se dificil pelo longo periodo de incubacao da doenca,
podendo chegar a 10 anos, e a auséncia de diagnosticos neste periodo (DI()RIO, 2000). Com
isto, o diagnostico em criancas torna-se importante porque indica alta transmissibilidade
da doenca e exposicao precoce em uma regiao. No entanto, o elevado tempo de incubacao
dificulta o calculo da taxa de incidéncia pois casos novos podem nao refletir, de fato, uma

situacao de infecgao recente.

A hanseniase possui trés classificacoes baseadas nas caracteristicas da doenca,
das quais as duas mais usadas no Brasil sao as classificagoes de Madri e de Ridley e
Jopling. A classificacdo de Madri reconhece que existem dois tipos definidos (lepromatoso e
tuberculoide) e dois grupos instéveis (indeterminado e dimorfo) (MINISTERIO DA SAUDE,
1960). A classificacao de Ridley e Jopling se baseia em critérios clinicos, bacteriolégicos
e histopatologicos agrupando em quatro formas clinicas: indeterminada, tuberculoide,
dimorfa e Virchowiana. Estas, para fins de tratamento, sao agrupadas em paucibacilares
(indeterminada e tuberculoide) e multibacilares (dimorfa e Virchowiana). Nas formas
paucibacilares, individuos com boa resposta imunolégica podem caminhar para a cura
espontanea e, logicamente, ¢ o melhor momento para se iniciar o tratamento. Individuos
multibacilares, devido a maior quantidade do bacilo, possuem uma maior transmissibilidade.
Ha a possibilidade de recidiva da doenca (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

Quanto a mortalidade da hanseniase, é sabido que a enfermidade pode-se arrastar
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por muitos anos. O doente morre geralmente pelas complicagoes causadas pela hanseniase,

como a tuberculose, nefropatias, cardiopatias, pneumopatias, entre outras (MINISTERIO
DA SAUDE, 1960).

Nos dias atuais, todas as formas de manifestacao da hanseniase possuem tratamento
e cura, além disso o acesso ao tratamento é universal em todos os paises endémicos.
Entretanto, diagnosticos tardios podem contribuir para aumentar a probabilidade de

ocorrerem incapacidades fisicas e sequelas permanentes.

O diagnéstico é feito por meio de andlise da histéria e condigbes de vida do
paciente, exame dermatoneurolégico e, se necessario, baciloscopia e exame histopatologico
sao solicitados para complementar o diagnodstico. Ainda assim, erros no diagnéstico ou
na classificacdo da doenca podem ocorrer. A incapacitacdo do profissional de saude,
a qualidade dos equipamentos utilizados nos exames, resultados falsos negativos na

baciloscopia, além da natural subjetividade das anélises sao fatores que podem levar a um

diagnéstico incorreto (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

Os tratamentos sao feitos através de poliquimioterapia, conforme recomendado pela
Organizacao Mundial da Satude (OMS). Pacientes paucibacilares sao tratados em até 9
meses, enquanto os multibacilares sdo em até 18 meses. Os tratamentos poliquimioterapicos

se mostram extremamente eficientes e os casos de faléncia terapéutica sdo muito raros

(MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

Apesar de nao existir uma vacina especifica para a hanseniase, estudos (MERLE;
CUNHA; RODRIGUES, 2010) evidenciam que a vacina BCG, utilizada contra tuberculose,
aumenta a protecao contra a hanseniase, pois ambos os agentes causadores dessas doengas

pertencem a familia dos Mycobacteriaceae.

Apesar da diminuigdo vertiginosa da prevaléncia da doenca nos tltimos anos, em
grande parte decorrente do efeito da introducao da poliquimioterapia no tratamento da

hanseniase, a incidéncia continua alta em diversos paises.

A relacao entre a pobreza e a hanseniase é estuda ha muito tempo. O trabalho de
Suzuki et al. (2012) afirma que existe uma associacao entre a detecgao de hanseniase e
fatores socioecondmicos, como produto interno bruto (PIB), gastos com moradia pessoal e
numero de pessoas por domicilio. O trabalho de Imbiriba et al. (2009) detectou influéncias
do processo de ocupacdo urbana na cadeia de transmissao e Rodrigues et al. (2017)
correlacionou o Indice de Vulnerabilidade da Satde (IVS) com a distribuicio dos casos de
hanseniase em Belo Horizonte, Minas Gerais. Trabalho similar foi feito por Matos et al.
(2018) para a cidade de Juiz de Fora.

Leano et al. (2019) investigou na literatura a relagao dos fatores socioeconémicos
com a ocorréncia da hanseniase. O trabalho identificou que as chances de exposicao a
hanseniase sofre grande influéncia do contexto social ao que o doente esta inserido. Nery

et al. (2019) encontrou fortes evidéncias de uma associacao dos indicadores relacionados
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a pobreza com a incidéncia de hanseniase, pessoas que moram nas regioes mais pobres
do Brasil possuem um risco de contaminacao de 5 a 8 vezes maior. Adicionalmente a
estes fatores, outras variaveis como urbanizacao e aglomeracao de familias também foram

associados a um risco aumentado de deteccao de hanseniase.

Atualmente a hanseniase faz parte da lista de doencas negligenciadas, ao lado de
leishmaniose, esquistossomose, doenca de Chagas, tuberculose, malaria, dengue, dentre ou-
tras. Este grupo corresponde ao conjunto de doencas infecciosas que prevalecem nas regioes
mais pobres e vulneraveis, contribuindo para a perpetuacao dos cenarios de desigualdade
e exclusao social (MINISTERIO DA SAUDE, 2010). Apesar de existirem pesquisas relaci-
onadas as doencas negligenciadas, o conhecimento produzido frequentemente nao resulta
em avancos terapéuticos. Uma das razoes é o baixo interesse da industria farmacéutica,
justificado pelo baixo potencial de retorno lucrativo a industria, uma vez que a populagao
atingida é de baixa renda e majoritariamente residente nos paises em desenvolvimento
(MINISTERIO DA SAUDE, 2010). No Brasil, a hansenfase consta na lista nacional de
doencas de notificacio compulséria ao SINAN (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

Este trabalho tem por objetivo simular a disseminacao da hanseniase considerando
aspectos espaciais das populacoes. O modelo, portanto, além de retornar a quantidade
de infectados, como ocorre em um modelo zero-dimensional, fornece adicionalmente
a localizagao de cada individuo. Sendo assim, para implementar um modelo espago-
temporal é preciso inicialmente localizar todos os casos reais da doenca, usando para
isso o georreferenciamento. Essa localizacao servird como condicao inicial do modelo. A

geolocalizacdo também ¢é usada para ajuste dos parametros e para validagao dos resultados.

2.2 Geoprocessamento

Geoprocessamento é o tratamento de informacoes geograficas por meio de softwares
e calculos para a realizacao de estudos geoespaciais. Entretanto, para ser possivel utilizar o
geoprocessamento, primeiramente é necessario fazer o georreferenciamento de um conjunto
de dados. Georreferenciamento ¢ a associacao de um dado a uma posicao geografica, seja
ela um ponto, uma linha ou um poligono. Por exemplo, a Figura 7 mostra os casos de
hanseniase na cidade de Juiz de Fora, Minas Gerais, Brasil georreferenciados nas regioes

urbanas da cidade.

Este processo é feito associando as informacoes de duas bases de dados distintas,
uma que contém informacoes relacionadas aos casos da hanseniase, com outra, de natureza
geografica. Por exemplo, a Tabela 1 apresenta alguns dos registros associados a base
de dados da hanseniase, contendo o nimero da notificacdo (NU_NOTIFIC), data da
notificagdo (DT _NOTIFIC), data da alta (DTALTA N) e o enderego do paciente (além
de varios outros campos). Ja a base de dados cartografica possui uma tabela relacionada

como a descrita na Tabela 2, onde pode-se notar que cada regiao urbana (UNIDADE)
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Tabela 1 — Exemplo de parte do banco de dados de registro de casos de hanseniase

NU_NOTIFIC | DT NOTIFIC | DTALTA N | ENDERECO | CLASSOPERA
1234567 03/01/1995 28/12/1996 | Rua XXXX... 2
7654321 30/08/2004 30/08/2005 | Av XXXX.... 1

Tabela 2 — Tabela relacionada ao shapefile da base cartografica das Regides Urbanas de
Juiz de Fora. Existem outros parametros calculados pelo software, como area e ID do
respectivo poligono (Regido Urbana), que foram omitidos.

NUM | UNIDADE
1 Barreira
2 Represa
3 Benfica

possui um identificador associado (NUM).

Logo, para fazer o georreferenciamento, uma nova coluna foi adicionada a tabela do
banco de dados da hanseniase, de modo a armazenar a informacao do identificador da regiao
urbana do respectivo endereco do paciente. Este processo foi feito manualmente. Feito
isto, uma nova coluna foi criada na base cartografica, para armazenar quantos casos foram
notificados na respectiva regiao urbana. Sendo assim, para fazer o georreferenciamento,
cada caso da doenga (ou seja, cada linha da base de dados) serd associada a uma regiao
urbana. Para cada novo caso, um valor serd incrementando na regiao de mesmo identificador
na base de dados geografica, resultando na Figura 7. Este processo pode ser feito
manualmente ou com o auxilio de softwares, como no caso da ferramenta ArcGis®, um
Sistema de Informagdo Geogréafica (SIG) que permite a implementacdo de scripts na
linguagem Python® para realizar esta tarefa. Outras formas de georreferenciamento sio

possiveis, como associando um dado a um ponto, a uma linha ou a um objeto tridimensional.

Portanto, geoprocessamento representa um conjunto de tecnologias capazes de
gerar e tratar informagoes georreferenciadas. Dentre as técnicas mais comuns de geopro-

cessamento estdo o Sensoriamento Remoto (SR), o Sistema de Posicionamento Global
(GPS), além do SIG.

2.3 Modelos Compartimentais

A epidemiologia pode ser conceituada como o estudo dos efeitos de uma determinada
doenca sobre a populagao estudada. Dentro da ciéncia epidemioldgica existe uma area de
estudo interdisciplinar chamada epidemiologia mateméatica e computacional. Sendo assim,
um modelo epidemiolégico é uma forma de simular, através de técnicas matematicas e/ou
computacionais, as dinamicas de disseminacao de uma doenga entre os individuos que

compoem a populacao.
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Figura 7 — Casos de hanseniase na regiao urbana de Juiz de Fora, MG, no periodo de
1995-2018.

Casos de hanseniase em Juiz de Fora 1995-2018
[ Jo-2@s [ 6-9¢12 [l 17-300
[ J3-52) [ 10-16 (1)

Figura 8 — Modelo SIR (Suscetivel, Infectado, Recuperado)

Tem sido uma area de intensas pesquisas e trabalhos publicados, principalmente
devido a sua relevante contribui¢do para o entendimento, controle, prevencao e possivel
erradicagdo de doengas infecciosas (viréticas ou bacterianas). Uma abordagem frequente-
mente utilizada sao os modelos compartimentais, que possibilitam a descricao de epidemias

como um sistema de equagoes diferenciais.

Um dos modelos compartimentais mais fundamentais é o modelo SIR (Suscetivel,
Infectado e Recuperado). Elaborado por Kermack e McKendrick (1927), divide a populagao
considerada em compartimentos de acordo com o estado do individuo da populagao em

relacao a doenca. Sao eles:

e S = Suscetivel: Individuos com possibilidade de contracao da doenca;
e | = Infectado: Individuos doentes e que podem transmitir a doenca; e

e R = Recuperado: Individuos curados da doenca.

Em seguida o modelo considera linhas de transicao entre estes compartimentos.
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A Figura 8 apresenta o modelo SIR mais trivial, que apenas considera transi¢oes que
representem a infeccao e a recuperacao de individuos. Neste modelo, os individuos que
iniciam no compartimento suscetivel passam sequencialmente para os estados infectado e

recuperado segundo regras que definem o contagio e a recuperagao da doenga.

A equacao 2.1 descreve o sistema de equacoes diferenciais ordindrias que representa

o modelo da Figura 8:

ds(t,z,y)
P d) . BST
o pSI,
dI(t,x,y)
I 39T — ul
L BST — pl,
dR(t,z,y)
=l (2.1)
S(0) = So,
[(O) = Io,e

Nesta equacao os parametros [ e u correspondem, respectivamente, as taxas de
transmissao e recuperacao da doenca, e Sy, Iy e Ry representam as quantidades iniciais
de suscetiveis, infectados e recuperados, respectivamente. Esta abordagem é comumente
utilizada para simular infecgoes em que nao existe possibilidade de recidiva ou reinfeccao

uma vez que, apos recuperado, o hospedeiro adquire imunidade ao virus ou a bactéria.

Neste modelo, a quantidade de individuos suscetiveis sofre decréscimos através do
contato entre individuos suscetiveis (S) e infectados (I) segundo uma taxa (§ de transmissao
da doenca. Em outras palavras, os individuos deixam de ser suscetiveis por se tornarem
infectados. J& o compartimento dos individuos infectados é incrementado pelo termo de
variacdo de individuos suscetiveis e decrementado por uma taxa de recuperacio pu. E
importante notar que neste modelo a populacao é constante pois o somatorio das trés

derivadas resulta em zero.

Variagoes podem ser feitas no modelo incrementando compartimentos, transi¢oes
ou outros termos de variagdo a fim de melhor representar a doenga estudada. Por exemplo,
Hattaf e Yousfi (2009) utilizaram um modelo compartimental SIR acrescentando termos
de variacoes no tamanho populacional representados pelas taxas de crescimento, de morte

natural e de morte pela doenca, conforme apresentado na Equacao 2.2:

ds 3
E—AN—N[S—TS,

i B

— =_—]5 - I 2.2
ﬁ:,u[—rR.

dt



39

Nestas equacgoes, A é a taxa de crescimento, r representa a taxa de mortalidade
natural e d a taxa de mortalidade causada pelo virus. O trabalho executou simulacoes
para prever o comportamento da transmissao do virus HIN1, identificando casos onde sua

transmissao se estabilizaria, cresceria ou decresceria na cidade de Morocco.

Um modelo SIR também foi utilizado para simular um dos quatro sorotipos da
Dengue (SANTOS; THIBES, 2012). O objetivo do trabalho foi construir uma anélise
dindmica das populagoes de humanos e mosquitos no problema da disseminacao do virus
da dengue. Para isto, a populacdo humana infectada foi considerada como possivel
transmissora do virus para o mosquito. O trabalho implementou a populacao humana
através do modelo SIR, contudo, a populagao de vetores transmissores, neste caso o
mosquito Aedes aegypt, foi modelada através de um modelo SI. Similar ao modelo SIR, o
modelo compartimental SI ndo possui o estado recuperado, ou seja, permite o reinfecgao.
O modelo resultante é um acoplamento dos modelos SIR e SI composto por cinco equagoes

diferenciais, representadas pelas equacoes 2.3 e 2.4:

LSh = pnNy — fomfvsh — [hSh,
L1y, = 5%:"]715}1 — (n + ) In, e (2.3)

%Rh =Yndp — pn B

d _ bBy

i = A— g 3m — Sy,e (2.4)
41, = 22— 1,8, — pol,

dt'v = Ny+HymihPv — Holo-

Nestas equagdes, A representa a taxa de recrutamento dos mosquitos e p, uma
taxa de mortalidade do vetor transmissor; o nimero de hospedeiros disponiveis é dado por
m. A quantidade b de picadas realizadas pelo mosquito por dia varia de acordo com as
condigoes climaticas mas, para fins de simplificagdo, também foi considerada constante.

As demais varidveis possuem significados equivalente as equagoes 2.1 e 2.2.

O modelo SIR também foi usado para simular a dindmica de infec¢ao da Colera
em Bangladesh (FISTER et al., 2015). A Coélera é uma doenca causada pela ingestao de
comida ou agua contaminada ou pelo contato com pessoas infectadas. Com a intencao de
analisar os efeitos da idade na dinamica da Colera, foi elaborada uma variacdo do modelo
SIR em que foram implementadas, de acordo com a faixa etdria, duas subdivisoes em cada
um dos trés compartimentos do modelo SIR original: criangas com menos de cinco anos
ficam em um compartimento, e pessoas com cinco anos ou mais em outro compartimento,

conforme representado na Figura 9.

Na classe de individuos infectados foram considerados todos os que contrairam a
bactéria e consequentemente podem transmiti-la, independente se ha ou nao sintomas
do contagio. O modelo possui trés taxas distintas de transmissao para uma pessoa do

compartimento suscetivel para infectado. Uma taxa para a transicdo por contato entre
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Figura 9 — Variagdo do modelo SIR para simular as infeccoes da Colera.
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Fonte: Fister et al. (2015).

pessoas da mesma faixa etaria, outra para o contagio entre pessoas de faixas etarias
diferentes e uma tultima para a infecgdo por fatores do ambiente. Devido a subdivisao das
classes, a EDO também possui um termo de transi¢ao entre as subdivisdes que representam

o mesmo estado em relagao a doenga para ocorrer o envelhecimento da populagao.

A classe de recuperados é composta pela parcela da populacdo que adquiriu
imunidade temporéria a doencga, por isto o compartimento de recuperados se fez necessario
apesar da doenga permitir reinfec¢do. Como em Hattaf e Yousfi (2009) e Santos e Thibes
(2012), também foram consideradas variagoes no tamanho da populagao causadas pelas

taxas de morte e nascimento.

O modelo evidenciou a necessidade de aumentar o controle de protecao nas épocas
das mongoes. Os resultados também demostraram que se esse aumento de controle
fosse aplicado somente no primeiro ano, ja resultaria em um grande impacto nos anos

subsequentes, reduzindo significativamente o nimero maximo de pessoas doentes.

2.3.1 Modelo Espacial

Todos os modelos apresentados na Secao 2.3 sao representados por um sistema
de equagoes diferenciais ordinarias (EDO). Logo as respectivas simulages retornaram
as quantidades de individuos em cada compartimento ao longo do tempo. Um modelo
espacial, além dos tamanhos de cada populagao, possibilita a localizagao espacial destas.
Porém, somente ¢é 1til implementar um modelo espacial em situagoes em que é importante

estudar o localizacao dos casos da doenca.



41

Para transformar o modelo SIR apresentado na equacao 2.1 em um modelo espacial
¢é necessario adicionar um termo de difusdo da doenca dentro do dominio estudado. Por
exemplo, para o caso de um dominio bidimensional, todas as reagoes de difusao ocorrem no
mesmo plano. Sendo assim, é necessario acrescentar os termos de difusido correspondentes
aos eixos ortogonais do plano de movimento, frequentemente representados por x ey,
tornando o modelo um sistema de equagoes diferencias parciais (EDP) conforme descrito

na equacao 2.5:

9S(w,y,t) _ *S(x,y,t) | 0°S(x,y,1)
8t - BS(‘,I;7 y7t)[(w7 y7t) + dS 83;'2 + dS ayQ 9
Ol (x,y,t) Pl(z,y,t)  0*(z,y,1)
ot —BS(x,y,t)I(x,y,t)—,uf(x,y,t)—i—dz 8[)32 +dz 3y2 )
OR(z,y,t) Rz, y,t) . OPR(z,y,t)
—ul 2.5
200 — pr(e,pot) +d, ) 4 g SO D (25)

S($7y70) = SO(xvy)v
I(l’,y,()) :IO(xay)ae
R(x,y,O) = R()(iL',y)

sendo d, d; e d, os coeficientes de difusdo para cada compartimento, e So(z,y), Io(z,y) €
Ro(z,y) representam as condigoes iniciais. S(t,x,y), I(t,x,y), R(t,x,y) variam no tempo e
no dominio bidimensional no plano xy. Para simplificar a notacao, desde ponto em diante

no texto os compartimento serao representados apenas por S, I e R.

O emprego de SIR espaciais nao é novo. Huang et al. (2016) modelaram a
disseminacao espacial da pandemia de 2009 do virus HIN1 utilizando o SIR associando
as condigbes sociais e ambientais em Queensland, Australia. Queensland é o segundo
maior estado da Australia e, por isto, ocorrem varia¢oes climaticas diferentes ao longo
do ano em regioes diferentes do estado. Dados laboratoriais semanais de casos do HIN1
foram obtidos entre Maio e Dezembro de 2009 pelo Queensland Health, enquanto dados da
temperatura maxima mensal de cada regiao de Queensland foram coletados pelo National
Computational Infrastructure e os populacionais e econémicos de cada area do estado

foram obtidos através do Australia Bureou of Statistics.

O trabalho inicialmente fez uma andlise com a primeira semana dos dados obtidos
para determinar a correlacao entre a taxa de transmissao e os fatores climaticos. Com isto,
calculos foram feitos para encontrar as variaveis que representariam as variagoes espaciais

das taxas de transmissao.

Para driblar a subnotificacdo do banco de dados, os autores consideraram que
apenas 65% da populacao de cada regiao era suscetivel ao virus justificando que geralmente
nem todos os casos de gripe sao registrados. Os testes concluiram que a temperatura

maxima do local, a pressao atmosférica e indices socio-econémicos eram fatores decisivos



42

para a propagacao do virus. A abordagem espacial também permitiu identificar regioes
onde existem clusters de contaminacao do HIN1, o que poderia ajudar as autoridades

sanitarias a projetarem estratégias mais eficientes de controle de epidemias.

2.4 Resolugao Computacional

Apés a definicdo de um modelo mateméatico que descreve um fendémeno, o passo
seguinte € a sua resolu¢ao computacional. Quando a natureza do problema possui um fator
aleatoério, as populagoes podem apresentar comportamentos diferentes do que o previsto
em modelos deterministas. Ciente dessa possibilidade, dois métodos serao implementados
para solucionar o modelo a ser proposto neste trabalho, um deterministico e um estocastico.

Esta secao apresenta estes métodos.

2.4.1 Meétodo das Diferencas Finitas

De facil entendimento e implementacao, o método das diferencas finitas ¢ um

método numérico discreto usado para solucionar equagoes diferenciais parciais através da

aproximagao por diferengas finitas (GROSSMANN; ROOS; STYNES, 2007).

O método utiliza a série de Taylor para encontrar aproximagoes das derivadas,

conforme apresentado na equacao 2.6:

o f(n)(Aa)
Flz+Az)=>" T(w — Ax)". (2.6)
n=0 :

Sendo assim, a formula da derivada primeira, conhecida como férmula das diferengas

regressivas, esta descrita na equacao 2.7:
dr' F(xz,t) — F(t — At)
dt At

e a derivada de segunda ordem ¢ dada pela equacao 2.8:

+O(AD), (2.7)

’F _ F(t— At) = 2F(t) + F(t + At)
dt? At?

Definindo um intervalo de tempo At, e considerando que F corresponde a con-

+ O(At?). (2.8)

dicao inicial, temos que F; é dado por F(At) e assim sucessivamente. Ao substituir no
sistema de equacoes apresentado na equacgao 2.1 as derivadas pelas suas aproximagoes, e

desconsiderando os termos O(At) e O(At?), temos que:

Sn_Snfl

——— = —BSi1ln,
N (RN -

IL,— 1,4

noTnmr S, I, — ul,_ 29
At 6 14¢ H 1,€ ( )

R,—R,_

S Y S 2

At
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Colocando os termos do instante n em evidéncia, obtemos:

Sn = _/BSn—ljn—lAt + Sn—ly
[n = (657171]7171 - ﬂjnfl)At + [nfla € (210>
Rn = /,L[nflAt + Rnfl.

Por conseguinte, dadas as condigoes iniciais e de contorno do problema, os valores
de t podem ser obtidos explicitamente através dos valores do passo de tempo anterior (n -

1), e assim sucessivamente, até atingir o tempo total de execugao.

2.4.2  Algoritmo de Gillespie

Populag¢oes podem apresentar dindmicas de comportamento completamente dife-
rentes do resultado correspondente a um modelo deterministico. Isto pode ocorrer, por
exemplo, quando algumas das populacoes associadas a um ou mais compartimentos sao
insignificante se comparadas ao tamanho da populacao total. Frente a esta situacao, é

recomendavel o uso de outras abordagens, como o uso de algoritmos estocasticos.

O algoritmo de Doob-Gillespie, também conhecido como SSA (Gillespie’s Stochastic
Simulation Algorithm), é um algoritmo estocédstico proposto em 1950 por David Kendall
para simular processos de morte e nascimento (KENDALL, 1950). Foi utilizado e popula-
rizado por Daniel Gillespie em 1976 (GILLESPIE, 1977), que apresentou um algoritmo
para a simulacdo de reagoes quimicas acopladas. A base fisica do algoritmo apresentado
por Gillespie sdo as colisdes de moléculas dentro de um recipiente fechado de reacao e,
de forma diferente das equacgoes diferenciais, o método se concentra na quantidade de
moléculas em cada variavel e nao nas taxas de variagoes. Basicamente, dadas as condigoes
iniciais do problema, o algoritmo gera ntimeros aleatorios com distribuicao uniforme para
definir quando ocorrera a proxima reacao do problema, sendo a propensao de cada reacao

ocorrer proporcional ao niimero total de moléculas.

Seja a reacao I —" R, ou seja uma espécie I se transforma em uma espécie R a
uma taxa p. A propensao desta reacao ocorrer em um instante t depende da quantidade de
elementos da espécie I neste instante e do valor da taxa de reagao e é dada por I(t)u. Ao
multiplicarmos a propensao por dt obtemos a probabilidade da reacao ocorrer no intervalo
[t,t4dt). Portanto, seja P(t,t+dt) a probabilidade da reac¢ao ocorrer no intervalo [t, t4dt),
assim temos que:

P(t,t 4 dt) = I(t)pdt. (2.11)

Definamos r como um ntimero aleatério uniforme € (0,1). Entao podemos sortear
um conjunto de valores de r para obter o comportamento temporal da reacao I —* R. Se

r < P(t,t+ dt), a reagdo ocorre, caso contrario, nada acontece:

o Ser < P(t,t+dt), entao I(t +dt) =I(t) — 1 e R(t +dt) = R(t) + 1,
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e Caso contrario, I(t+ dt) = I(t) e R(t + dt) = R(t).

Este algoritmo é conhecido como “naive SSA”. O algoritmo apresenta a desvantagem
de ser necessario ter um Af muito pequeno para apresentar resultados satisfatorios,
aumentando o tempo de execugao. O método seria mais eficiente se, ao invés de sorteamos
um conjunto de niimeros aleatérios até ocorrer uma reagao, fosse calculado o passo de

tempo em que acontecera a proxima reacao.

Considere f(I(t),s)ds como a probabilidade de que dado I(t) espécies de I no
instante t, a proxima reagao ocorra no intervalo infinitesimal [t + s,t + s + dt). Seja
g(1(t), s) a probabilidade da reacao nao ocorrer em [t,+s). Logo, a probabilidade de uma
reagao ocorrer no instante [t + s,t + s + dt) é igual a probabilidade da rea¢ao nao ocorrer

antes deste instante [t, ¢+ s) vezes a probabilidade da reagdo ocorrer em [t + s,t + s + dt):

fL(t),s)ds = g(I(t),s).P(t+s,t+s+dt)f(I(t),s)ds = g(I(t),s).I(t+ s)uds. (2.12)
Se a reagdo nao ocorrer em [t,t + s), temos I(t + s) = I(t). Sendo assim,
f(L(t),s)ds = g(I(t),s).I(t)uds. (2.13)

Para calcularmos g(I(t), s), seja d > 0. A probabilidade da reagdo ndo ocorrer no
intervalo [t,t + 6 + dd) é calculada pelo produto da probabilidade dela ndo ocorrer em
[t,t + 0) com a probabilidade dela também nao ocorrer em [t + d,¢ + J + dd), que é dada

por 1 menos a probabilidade da reacao ocorrer neste intervalo (I(t + 0)udd). Entao:
g(I(t),0 +do) = g(I(t),0).(1 — I(t+ 6)udd). (2.14)
Se a reagdo nao acontece, I(t+40) = I(t), ou seja:

gU(1),0+d0) = gUI(1):0) _ _ oy airie). o) -

do
(2.15)
dg([d(;)’(s) = —I(t)ng(I(t),9).

Aplicando o limite em d§ — 0, obtemos a equacao diferencial ordinaria:

= —I()pg(I(t),0) (2.16)

Resolvendo esta EDO com a condigéo inicial g(I(t),0) = 1, temos:

g(I(t),6) = I(t)pexp[—1(t)ud]. (2.17)
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Logo,

fU(t),s)ds = I(t)pexp|—I1(t)us]ds (2.18)

O objetivo é encontrar 7 € (0,00) tal que t + 7 é o instante quando a préxima
reagao ocorre. Seja F'(1) = exp|—I(t)ut]. Logo, como demonstrado por Erban, Chapman

e Maini (2007), F'(7) é um nimero aleatério no intervalo (0, 1).

Portanto, considere r = F(7) = exp[—I(t)ut], temos que 7 = ﬁln% E assim,
obtemos o instante de tempo da préxima reagdo. Deste modo, o comportamento da reagao

I —* R pode ser conseguido com os seguintes passos:

1. Gere um ntmero aleatério r uniformemente distribuido no intervalo (0,1);

2. Calcule o tempo de execucao da proxima reagdao, dado por t + 7, onde 7 = #ln%;

It
e

3. Calcule as reagoes, ou seja, I(t) = I(t) - 1 e R(t) = R(t) + 1; e retorna ao passo 1.

Este é o algoritmo de Gillespie (ERBAN; CHAPMAN; MAINI, 2007), que estendido
para um conjunto de reagoes, resulta no Algoritmo 1, sendo R o somatério das propensoes
das reagoes implementadas. Enquanto o tempo méaximo nao for atingido, um laco é
executado. Neste lago calculam-se as propensoes de cada uma das reagoes possiveis. Na
sequéncia, essas propensoes sao somadas. Um ntmero entre 0 e 1 é entao sorteado e, a
partir deste, calcula-se o tamanho do passo de tempo, ou seja, quando a proxima reacao
ird ocorrer. Esse passo de tempo é somado ao tempo atual, atualizando-o. Deve-se, na
sequéncia, identificar qual reagdo das possiveis reacoes ocorrerao. Apenas a reacao sorteada

sera atualizada dentro de um passo de tempo.

Algoritmo 1: Algoritmo de Gillespie

1 while ¢t < tmax do
2 Calcula propensao de cada reagao possivel
3 R = Soma das propensoes
4 r = Numero randomico entre 0 e 1
Calcula tamanho do passo de tempo 7 = _ZOTQ(T)
t=t+ 71
for cada reacao do

if reacdo foi sorteada then

‘ executa reacao

10 end if

© 0 N O o

11 end for

12 end while
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3 MODELAGEM MATEMATICO-COMPUTACIONAL DA DISSEMINA-
CAO DA HANSENIASE

Esta secdo descreve os métodos utilizados neste trabalho, a obtencdo dos materiais
utilizados e o tratamento feito no banco de dados. Inicia definindo o modelo, o dominio e
descrevendo os tratamentos e consideracoes feitos no banco de dados, para em seguida
detalhar os critérios utilizados no geoprocessamento e os incrementos implementados no

modelo visando avaliar distintos cenéarios.

Para simular a dindmica da disseminacao da Hanseniase este trabalho utilizou o
modelo matematico compartimental SIR. Sendo assim, cada compartimento foi definido

da seguinte forma:

e Suscetiveis: Todas as pessoas que estao suscetiveis ao contagio da doenca, pessoas
que apresentam algum tipo de imunidade a bactéria, os casos que vao evoluir para a
cura espontanea, além das pessoas que foram contaminadas porém nao manifestaram
os sintomas (infeccdo subclinica). Existem estudos (ARAUJO et al., 2012) que
confirmam que casos de infec¢ao subclinicas ou até individuos nao infectados podem
contribuir para a manutencao da cadeia de transmissao. Dentre as simplifica¢oes
do modelo, considera-se que os individuos suscetiveis sao incapazes de transmitir a

bactéria.

e Infectados: E composto por todos os pacientes infectados, independente da classe de
operagao da doenga (paucibacilar ou multibacilar), e que manifestaram a patologia,
ou seja, a bactéria terminou o seu periodo de incubacao e, portanto, o individuo ¢ um
potencial transmissor da hanseniase. Embora pacientes paucibacilares frequentemente
sejam considerados como nao transmissores devido a pouca quantidade de bacilos
presente no organismo, para simplificacdo do modelo foi considerado que todos os

casos manifestados possuem a mesma transmissibilidade.

e Recuperados: Por fim, o compartimento de recuperados representa todos os indivi-

duos que se recuperaram da doenca.

Apesar da cura nao garantir a imunidade da hanseniase e de existir possibilidade de
recidiva e reinfeccao da doenca, como os dados utilizados registraram s6 0,5% de casos de
recidiva na cidade e o banco de dados nao especifica os casos de notificagdo por reinfeccao,
para simplificar o modelo foi desconsiderada a possibilidade de pessoas recuperadas se

tornarem suscetiveis novamente.
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3.1 Materiais

O cenario de estudo é a cidade de Juiz de Fora, localizada no estado de Minas
Gerais, na regiao Sudeste do Brasil. A cidade é pertencente & microrregiao conhecida como
Zona da Mata, possui uma area total de 1.429,875 km? sendo 317,740 km? de perimetro
urbano (PJF, 2003). Para os padroes brasileiros é considerada uma cidade de médio porte.
Atualmente possui cerca de 568.000 habitantes (IBGE, 2019).

O dominio do problema corresponde a toda a area urbana da cidade. Para, isto foi
usado como base um mapa das regioes urbanas (RU) do senso demografico de 2000 da
cidade provido pela prefeitura de Juiz de Fora (PJF, 2003). Juiz de Fora possui 78 RUs

(Figura 7), este nimero nao considera os distritos pertencentes a cidade.

Os dados de diagnésticos da hanseniase utilizados foram obtidos do banco de dados
do SINAN(SINAN, 2019). A autorizacao e disponibilizagao desses dados foi cedida pela
Coordenadoria Estadual de Dermatologia Sanitaria da Secretaria de Estado da Saude de
Minas Gerais (CEDS/SES/MG) (Anexo 1). Este estudo foi aprovado pelo comité de ética
em pesquisa da Universidade Federal de Juiz de Fora sob o parecer 3.585.427 (Anexo 2).

A base do SINAN indica 738 casos notificados dentro do municipio de Juiz de
Fora e regiao no periodo de 1995 a 2018, desconsiderando os casos de erro de diagnostico.
Todavia, para um cenario que considera somente o perimetro urbano da cidade, os dados
relacionados a area rural precisaram ser removidos para manter a coeréncia com o modelo
empregado. Foram excluidos adicionalmente todos os dados de pacientes que foram
transferidos para Juiz de Fora, visto que sua infec¢do ocorreu em outro ambiente, e, pelo
mesmo motivo, os casos notificados em Juiz de Fora de residentes em outras cidades da
regiao.

Além disso, para implementar um modelo espacial, os dados precisam ser geolocali-
zados. Portanto, mais uma pequena parcela dos dados foi eliminada por falta ou erro nas
informagoes de enderegco ou por pertencerem a zona rural ou distritos nao considerados.

Apos a filtragem, o banco de dados final resultou em 403 casos. Foram removidos:

175 casos notificados em JF de residentes de outros municipios;

20 casos oriundos de outros municipios ou do exterior;

125 casos notificados em outros municipios de nao residentes em JF;
e 9 casos os quais o endereco nao foi localizado ou nao pertencia aos limites urbanos;
e 5 casos sem enderego; e

e 1 caso em que a data de alta é anterior a data do diagndstico.
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Figura 10 — Ajuste do crescimento populacional de Juiz de Fora por uma curva linear.
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Para ajustar os parametros relacionados a variacao da populacao ao longo do periodo
compreendido entre 1995 e 2018, foram considerados os dados demograficos divulgados
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica). Através destes dados, foi
ajustada uma curva linear de aproximagcao para simular o crescimento populacional em
Juiz de Fora no periodo, utilizando para isso a técnica de regressao linear (HOFFMANN;
VIEIRA, 1977). A Figura 10 apresenta a curva de crescimento populacional e a respectiva

curva ajustada através de regressao linear.

Para toda doenca, assume-se que a prevaléncia real (niimero de infectados dividido
pela populagao) é dada pela soma da prevaléncia conhecida, isto é, de casos detectados, e
da prevaléncia oculta, definida pelo nimero de casos desconhecidos. Diversos métodos de
estimativa da prevaléncia oculta da hanseniase ja foram estudados. Ignotti et al.(2004)
compararam dois métodos de estimativa com a tendéncia proposta pelo Ministério da
Saude e a estimativa realizada pela Secretaria Estadual de Satide do Mato Grosso. Estas
estimativas colaboram com a elaboragao de estratégias de deteccdo de novos casos e a
eliminagao de focos da doenga. J4 Sudrez e Lombardi (1997) propuseram um método que
divide o niimero de casos com grau de incapacidade fisica detectado no diagnéstico pelo
numero de casos que foram avaliados para encontrar a proporgao de casos registrados
com grau de incapacidade. Esta proporcao equivale a prevaléncia oculta. O pressuposto
da estimativa é que cada caso com incapacidade fisica indica um caso de diagnéstico
tardio que resulta em ao menos um caso nao notificado na mesma area. Para obter uma
estimativa da prevaléncia oculta da hanseniase em Juiz de Fora foi selecionado o método
proposto por Suédrez e Lombardi (1997) por apresentar razoavel confiabilidade e pela

simplicidade no calculo da estimativa.

Devido a mudanca na padronizagao do registro de grau de incapacidade da hanse-
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Tabela 3 — Estimativa de prevaléncia oculta calulada com os dados da cidade de Juiz de
Fora.

2001-2005 | 2006-2010 | 2011-2015
Prevaléncia oculta 30,3% 90,7% 56,6%

Figura 11 — Série temporal dos casos de hanseniase em Juiz de Fora de 1995 a 2018. Em
verde a curva de recuperados (R) e em vermelho a curva de infectados, considerando
(I4+PO) e nao considerando (I) a prevaléncia oculta, estimada em 60%.

400

-- lreal + PO .

4
350+ + lreal o
- - Rreal ok
wu -
g 300 K
[7)] i
$ /
g 250 !
[1F] o
T 5.
o 200} 4
ge) =
(18] !
T 150 =
b -
c L=
© .
S 100 .
o y"\v“r\ (; f
o ~ It % \
50L ¥ £ Tmy o ¢ N
RN
G T A \\_ o =
ol- . . . .
0 50 100 150 200 250 300
Tempo[meses]

niase a partir do ano 2000, para obter-se uma estimativa da prevaléncia oculta em Juiz de
Fora foram considerados os dados do periodo de 2001 a 2015. A prevaléncia oculta foi
entdo calculada em intervalos de 5 anos (Tabela 3). Como este nao é o escopo do trabalho,
para fins de simplificacdo foi considerada uma prevaléncia oculta média constante de 60%,

resultando na curva mostrada na Figura 11.

3.2 Modelagem Temporal

Em trabalho anterior (VARELLA et al., 2018) foi implementado um modelo
computacional zero-dimensional da disseminacao da hanseniase que utilizou uma funcao

B(t) para taxa de infeccao baseada na solugdo da equagao do calor.

Foi utilizado o mesmo modelo descrito na equacao 2.5, porém com o acréscimo de
um termo de variagao populacional dado pela reta da Figura 10. Sendo assim, o valor
548 representa a variacao populacional mensal constante resultada pela diferencas entre

nascimento e mortes na cidade.

Apesar da hanseniase durante a gravidez expor a mae a altos riscos, favorecendo
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as reagoes hansénicas (LOPES; SARNO, 1994), ndo foram encontrados estudos recentes
que comprovassem a transmissao da hanseniase pela gestacao. Sendo assim, todos os
nascimentos sao associados a populagao de suscetiveis. Portanto o sistema de equagoes

diferenciais ordinarias (EDO) foi definido da seguinte forma:

ds

=2 = B(t)SI + 54

~r = B()SI+548,

dI

o =B0SI—pl, (3.1)
dR

= = ul.

a "

Foi utilizado um S(t) variando no tempo para descrever o comportamento oscilatorio

observado nos dados reais (Equacao 3.2):

0.0000006( , (mf +1)
= ——(sin(=— , €
Vit

Ae) 36 (3.2)

= 0,032.

O modelo foi resolvido por uma abordagem deterministica e uma estocastica. A
implementagao deterministica resolve o sistema de EDOs que descreve o modelo SIR
usando o biblioteca SciPy, disponivel na linguagem Python®. Esta biblioteca possui um
pacote chamado integrate que inclui a fungao odeint, a qual soluciona numericamente
um sistema de EDOs de primeira ordem na forma % = f(y,t) usando a fun¢do LSODA
da biblioteca em FORTRAN odepack. A funcao pode resolver as EDOs usando o método
de Backward Differentiation Formula (BDF) ou método implicito de Adams. A escolha do
método numérico usado é feita automaticamente baseada nas caracteristicas da equacao.

J& a abordagem estocéastica utilizou o algoritmo de Gillespie descrito na se¢ao 2.4.2.

Foi definido todo o ano de 1995 (t=0 a t=11) como condigao inicial da populacao
de infectados. Em seguida, os parametros do modelo foram ajustados considerando os 10

primeiros anos do banco de dados, o que resultou nos parametros descritos na equacao 3.2.

As taxas de infeccdo e de recuperacao foram ajustadas para considerar uma
prevaléncia oculta de 60%. O modelo foi entao simulado até o ano de 2018. A Figura 12
apresenta a a comparacao do resultado deterministico com a média de 50 execucgoes do

modelo estocéastico.

Devido ao baixo niimero de casos detectados em relacao ao tamanho da populagao,
a doenca pode nao ter um comportamento de disseminagao muito definido na cidade.
Neste sentido, o modelo estocéastico tende a ser mais util por abranger um maior niimero

de possibilidades, conforme apresentado na Figura 13.

O presente trabalho estende este modelo zero-temporal desenvolvido em um tra-

balho anterior (VARELLA et al., 2018), acrescentando aspectos espaciais para simular a
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Figura 12 — Comparagao das solugoes estocasticas (Gillespie) e deterministicas com os

dados reais, para as populagoes de infectados e recuperados do modelo zero-dimensional.

A solucgao estocéstica é representada pela média aritmética de 50 execugoes. I representa
a populacao infectada e R a recuperada.
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Figura 13 — Resultado de 50 simulagoes com o algoritmo estocastico de Gillespie. Cada

linha representa o resultado de uma simulacao distinta. As linhas verdes representam os

recuperados, e as linhas vermelhas os infectados. A linha mais grossa representa a média
das miultiplas execucdes estocasticas.
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Figura 14 — Comportamento da taxa de infec¢ao §(t) durante 600 meses, considerando
a = 1. No modelo o t inicia em t = 11 porque o ano 1995 (t=0 a t=11) foi utilizado como
condicao inicial.
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disseminacao da hanseniase, utilizando os dados da doenga na cidade de Juiz de Fora para

seu ajuste e validacao.

3.3 Modelagem Espaco-Temporal

Para reproduzir a dinamica espacial da disseminacao da hanseniase, foi utilizado o
mesmo modelo descrito na equagao 3.1, adicionando a difusdo de cada compartimento.
Foram testadas diversas fungoes e observou-se que, com a implementacao da difusao, a

fungao B(t) fica melhor ajustada como descrito na equagao 3.3:

o 7t

B(t) = %(sm% +1). (3.3)

No entanto, com o intuito de reduzir o tempo de simulagao do modelo estocastico,
a difusdo de individuos recuperados foi desconsiderada pois ela nao interfere nas dindmicas
de infeccao e recuperagao do modelo. Portanto o sistema de equacoes diferenciais parciais
(EDP) foi definido da seguinte forma:

ac[;] 548 — %(sin(gé +1)[SI + Daji‘f] + Da;?[/g],

8(9[? = ;E(sm(;z + D[S|I] — p[I] + Daa;] + DaaQ[;] ,e (3.4)
Rl

ot pl1].

Na equagao, [S|(x,y,t), [I](x,y,t) e [R](x,y,t) representam as concentragoes de S, I
e R respectivamente, §(t) = %(Sm(% + 1) representa a taxa de infeccdo, p a taxa de
recuperacao e D os coeficientes de difusao, sendo que «, e D sao as constantes a serem

ajustadas com base no histérico de dados. A constante 548 representa o incremento mensal
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Figura 15 — Em vermelho, a malha a ser usada nas simulagoes para representar a cidade
de Juiz de Fora. A malha possui 20 x 20 vozels.

no numero de pessoas suscetiveis. As difusdes de ambos os compartimentos S e I foram
mantidas as mesmas pois nao foram identificadas razdes que justificassem o emprego de

valores distintos.

Ferramentas de geoprocessamento foram utilizadas para determinar as configuragoes
espaciais do dominio a ser utilizado, da condi¢ao inicial e do georreferenciamento do restante

dos dados que serao utilizados para fins de validacao.

3.3.1 Geoprocessamento

Para representar a cidade de Juiz de Fora foi utilizado um dominio discretizado,
representado por uma malha de 20x 20 elementos (vozels) retangulares idénticos, isto é, cada
voxel possui 1,5 x 1 quilémetros. Esta malha foi sobreposta ao mapa das regides urbanas
utilizando um script na ferramenta ArcGis® para determinar quais vozels pertencem ao
dominio da cidade (Figura 15), assim, cada vozel estd associado a uma regiao de Juiz de

Fora. Deste modo, estdo definidas as condigoes de contorno do problema (Figura 15).

No georreferenciamento dos dados associados a hanseniase cada um destes foi
associado a um poligono (regiao urbana) (Figura 16). O passo seguinte busca transcrever
estes dados georreferenciados para a malha. Um outro script foi implementado para definir
em qual vozrel cada um dos casos vai ser associado. Para cada caso, a sua correspondente
regiao urbana (poligono) foi sobreposta com a malha para definir qual vozel abrange
este poligono através do script desenvolvido para a ferramenta ArcMap®. Caso haja a
intersecao entre a regiao e dois ou mais vozels, sorteia-se, baseado na proporcao da regiao

urbana que é englobada pelo voxel, a qual destes o caso de hanseniase serd associado
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Figura 16 — A esquerda, o georreferenciamento dos casos paucibacilares; a direita, multiba-
cilares.

v 1 N J 1 N
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Figura 17 — Associacao de casos em que a regiao urbana engloba mais do que um vozel.
Estes casos podem ser associados a qualquer um dos wvozels sobrepostos pela RU, porém
existe maior probabilidade de ser associado ao voxel que mais abrange a regiao urbana.
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(Figura 17). Isto foi feito para todos os meses de 1995 até 2018.

Mais um script foi elaborado para determinar a populacao a ser associada a cada
vozxel. Os dados populacionais de cada regiao urbana do censo de 2000 foram obtidos através
da prefeitura da cidade(PJF, 2003) (Figura 18). Primeiramente os dados populacionais
foram georreferenciados (Figura 18) e em cada regido urbana a distribuigdo da populagao
foi considerada uniforme. Isto é, se um wvozel abrange 50% da RU A e 32% da regiao
urbana B, sua populacao total serd 50% da populacao da RU A mais 32% da populacao

da RU B. Todos os scripts foram escritos em Python® usando a biblioteca ArcPy.

Apébs associada a populagao a cada wvozel, foi aplicada a curva de crescimento

populacional a estes de modo proporcional a populagao recenseada no ano 2000. Ou seja,
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Figura 18 — Mapa da populacao de Juiz de Fora por RU no ano de 2000.
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se no ano 2000 a populacao de Juiz de Fora era de 450.395 habitantes e no bairro Benfica
residiam 18.111 pessoas (4%), no ano de 1995 a fungao calculou que a populagao seria de

417.510 pessoas e em Benfica o modelo considerard que residiam 16.700 pessoas (4%).

Como descrito anteriormente, duas abordagens foram implementadas no modelo
espacial: uma abordagem deterministica utilizando o método das diferencas finitas e outra

estocastica através da implementagao do algoritmo de Gillespie.

3.3.2 Método Deterministico

O método das diferencas finitas é um método discreto, portanto para aplica-
lo em um dominio espacial é necessario discretiza-lo. Sendo assim, como o dominio
utilizado ¢ bidimensional, vamos considerar a malha da Figura 15, composta por elementos
retangulares discretizado a cada Ay no eixo vertical e Az no eixo horizontal. Logo temos

uma malha de vorels de tamanho Az x Ay.

Seja uma malha com m X n vozels, cada vozxel pode ser representado por um par
de indices, i < m e 7 < n. Portanto, ao aplicar o método no modelo SIR, cada vozel
armazenara uma quantidade de individuos suscetiveis, infectados e recuperados dados por
Sij, Lije RijVi,je N;i<mej<n.

Entretanto, [S], [I] e [R] na EDP da equagao 3.4 representam as concentragoes de
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suscetiveis, infectados e recuperados respectivamente. Para associar a cada vozxel o niimero
de pessoas em cada compartimento, torna-se necessario converter as taxas de concentragao

para quantidade de individuos (VEJCHODSK, 2013). Sendo assim, o nimero médio de

suscetiveis, infectados e recuperados é dado por:

S = [S]area,
I = [I]area, e (3.5)
R = [R]area,

sendo area = AzAy.

Logo, a variagao da quantidade de S, I e R em relacao ao tempo é dada por:

oS al9] o[]S

5 = g Area= (—=B[S][I]+ D 2 + D e )area,
oI 0[] 0?[I] 0?[I]
P rea = I —ul+D D 3.6
5 = gy ALea (BIS]L] — pI + 5 + Oy )area, e (3.6)
OR  O[R]
a5 = or Mea= (ul)area.
Substituindo a equacao 3.5 em 3.6 obtemos:
oS S I 1 0?8 0?8
- D D
ot ( Barea area + area( 0x? + 0y? )Jarea,
oI S I oul 1, I 9
it _ 3.7
ot ( Barea area  area i area(D 0z * DayQ))area, ¢ (3.7)
OF _ ——area
ot Marea o
resultando no sistema de EDPs a ser utilizado no trabalho:
0S BSIT 0?1 0?1
o =Bt et Pg t Do
ol  pSI 0?1 0?1
= I+ D=4+ D= 3.8
o area M TV 8y2’e (3.8)
OR
Tl
or ~F

Sendo assim, ao aplicar o método das diferencas finitas descrito na segdo 2.4.1 nas

EDP da equagao 3.8, obtemos as seguintes equacoes:

Sf,j = 548At(p§(ii)’j) + S;?’;l _ 5(0 (Sf;l[f;lAt)/area—k
DAt , _ 1. ~ DAt . - ~
+ (S, - 285 + ST+ 1,5) + A (S51, — 255" 4 551,
| t—17t—1 i1 -
I; ;= B(t)(Si; I At)/area — pl; ;- At+ (3.9)
DAt DA¢

(Sijta = 2805 + Sigha)e

Agz Simiy = 25051 + Siy) +

¢ _ i1
R ;= pl;; At,

Ay?
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Figura 19 — Possibilidades de difusao, a partir do elemento central, em uma malha de
elementos retangulares.

i<m j<n
onde pop é a populagao total, dada por > > (Sf;l + Iit’;l + RZI), e pop; ; ¢ a populagao
i=0 j=0

do wvoxel (Sf;l + 1—1{51 + Rﬁ;l); e D representa a taxa de difusdo. Portanto, o crescimento

populacional em cada vozel é realizado de modo proporcional a populagao total.

Nesta malha, as difusdes podem ocorrer tanto na vertical quanto na horizontal,
conforme ilustrado na Figura 19. Desta forma, as difusdes em duas dire¢des ortogonais
permitem que os deslocamentos ocorram em todo o dominio bidimensional, enquanto as

infecgbes e recuperagoes ocorrem entre as populagoes no interior de cada wvozel.

O método ¢ estavel se, e somente se, satisfizer as condi¢oes de estabilidade de
Courant—Friedrichs-Lewy (ou condigdo CFL) (COATS et al., 2001). Sendo assim, em todas
as simulagoes foram utilizados os parametros At = 0,00001, Ax = 1Km e Ay = 1,5Km,

satisfazendo desta forma os critérios de convergéncia.

3.3.3 Algoritmo de Gillespie

Para aplicar o algoritmo de Gillespie ao modelo bidimensional apresentado na segao
anterior, deve-se levar em consideracao o operador de difusdao. Uma das formas de se
realizar sua implementacao no algoritmo de Gillespie é incluir, no conjunto de possiveis
reagoes, aquelas correspondentes a difusao. Isto foi feito neste trabalho, que considerou as
quatro diregoes possiveis de ocorréncia de difusoes entre os vozxels: cima, baixo, esquerda
e direita. Isto resultou em mais 8 processos estocasticos, 4 para cada compartimento
de individuos suscetiveis e 4 para o compartimento de individuos infectados. A exce¢ao
¢é a reacao de variacao populacional que foi implementada de forma determinista em
ambas as abordagens: determinista e estocédstica. Portanto o modelo estocastico SIR

espago-temporal implementado possui 10 reacoes estocasticas possiveis:

e S+I1—1+1,
o | > R,

® Sij = Sit1
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Sij = Sic1,

Sig = Sijt1;

® Sij = Sij-1,

lij = Lit1 g,

Lij = lia,

Lij = Iija, €

lij = Lij1.

O algoritmo de Gillespie em duas ou mais dimensdes funciona da mesma forma que
o descrito na secao 2.4.2. A propensao de difusao é calculada pelo produto da populagao
do vozel de origem com a taxa de difusdo dividido por Az? ou Ay?, dependendo da direcio

do movimento (Equacao 3.10):

Px(‘sa Z‘7‘7.)difus€mo =—>,€
(3.10)
Py(57iaj)difuséo -

3.4 Taxas de Infeccao Heterogéneas

Alguns trabalhos anteriores (RODRIGUES et al., 2017; MATOS et al., 2018)
relacionam a distribuicao dos casos de hanseniase a indicadores socioeconémicos. Do ponto
de vista da modelagem, a hipdtese seria refletida no emprego de taxas de infec¢ao distintas
por RU, ou seja, cada wvozel tem sua prépria taxa de infeccao. Para avaliar esta hipotese,
foi utilizada a mesma fungao 3(t) descrita anteriormente, porém alterando o valor de «
em cada vozel. Deste modo a taxa de infeccao possui o mesmo comportamento em todos
os vozels, mas com distintas intensidades, dependendo das diferentes caracteristicas de

cada local.

Porém, qual o critério a ser utilizado para determinar os valores de a em cada
vozrel? Rodrigues (2017) analisou a relagao de distribuicao dos casos de hanseniase em
Belo Horizonte, Minas Gerais, com o IVS (Indice de Vulnerabilidade da Satide). O indice
é calculado através de variaveis socioecondémicas e de saneamento. O trabalho confirmou a
relacao entre o IVS e as regioes com maiores niimeros de casos e concluiu que é adequado
utilizar este indicador como um dos elementos para planejar as estratégias de controle da

doenca na cidade.

Um estudo similar foi proposto por Freitas (2018) para avaliar a situagdo em Juiz

de Fora, em que foi verificada uma forte relacao dos quantitativos de casos com o tamanho
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Figura 20 — Malha correspondente a prevaléncia das RUs.
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da populagao e que existe probabilidade maior do niimero de casos de hanseniase em

setores com o IVS considerado médio e elevado quando comparado as regioes de IVS baixo.

Outras correlagoes foram pesquisadas no presente trabalho, considerando por
exemplo condi¢oes ambientais tais como altitude, vegetacao e cursos d’agua embora, sem
sucesso. Concluiu-se que o dominio de Juiz de Fora é suficientemente pequeno para que
existam variagoes climaticas ou ambientais que possam interferir nas diferencas entre as

probabilidades de infec¢ao nas regioes.

Decidiu-se entao neste trabalho por considerar o risco de infecgdo proporcional ao
historico de prevaléncia da respectiva regiao, assumindo a hipdtese de que esta variavel
engloba indiretamente os fatores socioeconémicos que podem influenciar a disseminagao
da hanseniase. Scripts no ArcGis® foram utilizados para calcular a prevaléncia de cada
regidao urbana (RU) e associar esses valores & malha seguindo a mesma ideia descrita na

Figura 17, resultando na malha da Figura 20.

Para que a heterogeneidade das taxas de infeccao fosse incluida no modelo deter-

ministico, foi necessaria a alteracao da constante «, que foi substituida por um atributo



61

a; j onde i e j sao os indices que identificam o vozel, resultando assim nas EDPs:

S o it 025 (x,t) 025 (x,t)

=2 =548 — L I+D 4+ D !

ot =B~y (sin(3g + ST +D—p 5= + B

ol 0?1 (z,t) O (z,t) 311
EAC (36+1)SI W+ D= 5= + D= e (3.11)
R _

ar M

3.5 Difusao Heterogénea

A transmissdo da hanseniase se d& por meio de convivéncia muito préoxima e
prolongada com um doente principalmente quando nao iniciado o tratamento contra a
doenca. Neste trabalho foi feita uma simplificacao, nao distinguindo casos paucibacilares
e multibacilares. Contudo, deve-se incluir, de algum modo no modelo, as situagoes de
contato social, em especial os relacionados ao trabalho e estudos, que nao necessariamente

ocorrem na mesma RU onde reside o doente.

Para incorporar este cenario, considerou-se que os principais corredores viarios
da cidade foram projetados para atender as demandas de deslocamentos relacionados
principalmente ao trabalho e aos estudos. Para tal, um mapa rodoviario (Figura 21) das
rodovias de Minas Gerais, obtido no IBGE (IBGE, 2019), foi incluido e associado aos
voxels correspondentes, de modo a aumentar as taxas de difusao dos compartimentos

quanto localizados nestes mesmos vozels.

As linhas demarcadas na Figura 21 correspondem as rodovias BR-030, BR-267,
BR-040, MG-353 e MG-574. O mesmo script usado na definicao dos vozels que pertencem
ao dominio foi utilizado para encontrar os vozels cortados por uma rodovia, isto é, em
quais vozxels existe um maior fluxo de pessoas. Portanto a versao final do modelo é descrita

da seguinte forma:

oS

Fri \/z_f (szn(36 +1)SI+ V.D(x,y)VS,

ol (07%] Tt

- % 3.12
5 %(sz <36 1)SI —pl +V.D(z,y)VI,e (3.12)
OR

o

em que D(z,y) representa a difusdo no ponto (x,y).

Com a discretizacao do dominio, cada voxel possui o proprio atributo de difusao
representado por D; ;. As difusdes foram calculadas para cada borda do vozel através da
média harmoénica geométrica, ou seja, se um individuo se deslocar para cima, isto é de

i para i-1, a difusao serda dada por D,_ 1 conforme descrito pela equagao 3.13. Segue a
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Figura 21 — Rodovias que cortam Juiz de Fora (esquerda) e a malha correspondente
(direita).

Rodovias

l:l N&o possui rodovia - Possui rodovia

mesma ideia para as outras difusoes.

D, = 2Pubicg (3.13)
i—5 : :
2 Dij+ Diy
Sendo assim, existem dois valores para a taxa de difusao. Um valor para os vozels
que comportam uma rodovia e outro para os que nao possuem. Sendo que nos vozels que

englobam uma rodovia foi associada uma difusao maior, isto é, um maior fluxo de pessoas.

3.6 Ajuste de parametros

Para fazer os ajustes dos parametros, em todos os cenarios a quantidade de casos
de hanseniase em 31 de dezembro de 1995 foi definida como condicao inicial nas simulagoes.
Os 10 primeiros anos da base de dados (1996 a 2005) foram comparados com os resultados
das simulagoes para calcular o erro das solucoes obtidas. Os parametros foram modificados
até que os erros entre os resultados simulados e o niimero de casos observado na cidade

fosse reduzido. Neste processo, foi considerada a ocorréncia de uma prevaléncia oculta de
60%.

Sejam U a matriz simulada e R a matriz de dados reais da base do SINAN, que
por simplificacao sera referenciada no restante do texto como ntimero de casos reais. O

erro foi calculado como sendo a norma da diferenca entre as duas matrizes dividida pela



63

norma da matriz de média do niimero de casos reais. A equacio do erro é apresentada na

Equacao 3.14:

i<m j<n (Ui,j _ Ri7j)2

Erro= Z Z 7
1,7

i=0 j=0

(3.14)

Para podermos fazer uma validacao qualitativa dos resultados, é necessario compara-
los com os dados reais. Contudo, como o niimero de casos é relativamente pequeno, o
comportamento espacial da doenga tende a ter natureza estocastica. Uma possivel solugao
para esta questao é comparar os resultados das simulagoes com valores médios observados
nos casos reais. Optou-se por trabalhar com intervalos de 5 anos. Deste modo, calculou-se
a média dos casos reais em um intervalo de 5 anos, e esse valor foi entao comparado ao

resultado gerado pelo modelo deterministico no mesmo intervalo de tempo.
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4 SIMULACOES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a execuc¢ao do modelo proposto
no Capitulo 3 e de suas variacoes, avaliando e comparando cada um dos resultados obtidos
com os dados disponibilizados pelo SINAN. Para fins de comparacao, foram considerados
os seguintes cenarios para o modelo: a) taxas de infec¢ao e difusdo homogéneas; b) taxa de
infecgao heterogénea e difusdo homogénea; e c) taxas de infecgao e difusdo heterogéneas. Na
sequéncia, utiliza-se uma funcao distribui¢do acumulada para, considerando a manutencao
dos hipoteses de trabalho, tracar cenarios de erradicagdo da doenga nos proximos 25 anos.

Por fim, é simulado um cenario hipotético em relagao a doenca.

4.1 Taxas de Infeccao e Difusao Homogéneas

Com vistas a realizar o ajuste da solucao temporal do modelo com os dados contidos
nos 10 primeiros anos da base de dados do SINAN, foram feitos varios testes manuais. O
melhor ajuste obtido para as taxas de infec¢ao e difusao homogéneas possui os parametros
a = 0,000026, = 0,25 e d=0,03. A Tabela 4.1 apresenta os erros obtidos em intervalos

de 5 anos e o erro total, que é calculado em todo o intervalo, de 1996 a 2015.

A Figura 23 compara a solugado espacial deterministica com a média do ntimero

real de casos em intervalos de 5 anos.

Para melhor analise dos resultados, faz-se necessério identificar algumas das regides
de interesse. Existem trés areas principais de infec¢oes na cidade, demarcadas na Figura
24: a) a regiao central e arredores e b) a Zona Norte, ambas as areas que abrigam o
maior numero de casos na cidade. Além destas, foram identificados alguns casos no bairro

Filgueiras, entre o periodo de 2000 a 2005.

Os resultados indicam que o modelo, usando um cenario que considera taxas de
infeccdo e difusao homogéneas, obteve bons resultados sob o ponto de vista temporal
(Figura 22), mas nao foi capaz de simular de modo adequado a distribuigao espacial de
pessoas infectadas (Figura 23). Ao analisar qualitativamente alguns frames da solugao
espacial (Figura 23), verifica-se que o modelo prevé razoavelmente bem as distribui¢oes
espaciais dos casos de hanseniase ocorridas na regiao central da cidade, porém, a partir do

ano 2000, ja falha em atribuir infecgoes a zona norte e a regiao do bairro Filgueiras.

Tabela 4 — Erro para o primeiro cenario (C1) considerado. O primeiro cendrio representa o
modelo apresentado na Secao 3.3, onde considera-se taxas de infec¢ao e difusao homogéneas.

Periodo
Cendrio | 1996-2000 | 2001-2005 | 2006-2010 | 2011-2015 | 1996-2015
C1 1,39 1,25 1,59 1,97 1,43
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Figura 22 — Solugoes temporais deterministica e estocésticas do modelo espacial correspon-
dente ao cendrio 1 (C1). 50 simulagoes estocasticas foram feitas para calcular as médias
de individuos infectados e recuperados denotada respectivamente por I-Media e R-Media.
A curva de infectados considera uma prevaléncia oculta (PO) de 60%. R-deterministico
e I-deterministico mostram as solugoes de R e I respectivamente obtidas pelo algoritmo

determinista.
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4.2 Taxa de Infeccdo Heterogénea e Difusao Homogénea

No segundo cenario, continua-se considerando que a difusao entre os voxels ocorre
de modo homogéneo, mas que a taxa de infec¢do é heterogénea (Secao 3.4). Para evitar
possiveis distor¢oes causadas pela granularidade da malha ou pela imprecisao do georrefe-
renciamento, trés abordagens de tratamento nos dados foram testadas. A primeira nao
faz qualquer tratamento. A segunda considera a prevaléncia de um vozel como a média
aritmética entre a prevaléncia do préprio vorel com os vozxels circunvizinhos (Figura 25). A
terceira abordagem visa classificar as prevaléncias, agrupando-as em grupos de intervalos
iguais e definindo a prevaléncia destes grupos como a média dos valores que pertencem ao

mesmo grupo, em um processo similar ao utilizado em clusterizagio (MIRKIN, 2013).

Cada uma das abordagens gera modelos similares no tocante a questao da difusao,
porém os seus resultados tendem a ser diferentes por conta da abordagem adotada no
tratamento dos dados. Por isso, para cada abordagem fez-se necessario um ligeiro ajuste
nos parametros buscando aproximar a curva de recuperados dos 10 primeiros anos de
simulagdo. Foram feitos testes variando o ntiimero de grupos (3 e 5 grupos) e o tamanho
da vizinhanga (9 e 25 vozels). A Tabela 5 mostra o erro calculado em cada abordagem.
Pode-se verificar que, de modo geral, as abordagens foram tuteis na melhora dos erros

obtidos em relagdo ao primeiro cendrio (C1), porém a abordagem com menor erro dispensa
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Figura 24 — Regioes de Juiz de Fora. Em vermelho estao destacadas as principais zonas
de infecgao identificadas no banco de dado SINAN. Sao elas: a) Zona Norte (noroeste), b)
bairro Filgueiras (nordeste), e ¢) Centro e arredores.

ta Candida

Figura 25 — Atribuigao de prevaléncia oculta por média. Na figura, em vermelho esta o
voxel com a prevaléncia a ser calculada e em laranja os vozels vizinhos que interferirdao no
calculo. Esta abordagem foi nomeada “média dos 9” por envolver 9 wvozxels nos célculos.
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Tabela 5 — Erro para o primeiro cendrio (C1) e segundo (C2) cendarios considerados. O
segundo cenario representa o modelo apresentado na Secao 3.4, onde considera-se a taxa

de infecgao heterogénea e de difusao homogénea.

Periodo
Cenario 1996-2000 | 2001-2005 | 2006-2010 | 2011-2015 | 1996-2015
C1 1,39 1,25 1,59 1,97 1,43
C2 - média dos 9 1,21 1,14 1,5 2,22 1,33
C2 - média dos 25 1,25 1,21 1,68 2,47 1,43
C2 - 3 grupos 1,38 1,23 1,56 1,94 1,41
C2 - 5 grupos 1,37 1,19 1,44 1,82 1,36
C2 - sem tratamento 1,22 1,11 1,34 1,84 1,26

Figura 26 — Solucoes temporais deterministica e estocastica do modelo espacial correspon-

dente ao cendrio 2 (C2) comparada aos dados reais temporais. 50 simulagdes estocésticas

foram feitas para calcular as respectivas médias de pessoas recuperadas e infectadas denota-

das por I-Média e R-Média. A curva de infectados considera uma prevaléncia oculta (PO)

de 60%. R-deterministico e I-deterministico mostram as solugoes de R e I respectivamente
obtidas pelo algoritmo determinista.
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o uso de pré-processamento nos dados.

A Figura 26 mostra a solu¢ao temporal deterministica e a média de 50 solugoes
estocésticas para a abordagem sem tratamento, isto é, considerando as taxas de infec¢ao
diretamente proporcionais as taxas de prevaléncias. Os resultados espaciais deterministicos

sao apresentados na Figura 27.

A Figura 28 compara os resultados espaciais de 3 simulagbes estocasticas distin-

tas. Os resultados sao apresentados em trés instantes espagados e comparados com o0s
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Tabela 6 — Impacto da variagdo da taxa de difusdo no erro. Sao avaliadas taxas de difusao
3%, 5hx e 10x maiores nos vozels cortados por rodovias, quando comparadas com a difusao
dos nao cortados.

Periodo
Cenério 1996-2000 | 2001-2005 | 2006-2010 | 2011-2015 | 1996-2015
C1 1,39 1,25 1,59 1,97 1,43
C2 - sem tratamento 1,22 1,11 1,34 1,84 1,26
C3 - Difusao 3x 1,28 1,05 1,16 1,67 1,22
C3 - Difusao 5x 1,28 1,02 1,11 1,66 1,20
C3 - Difusao 10x 1,3 1,07 1,25 2,03 1,28

respectivos dados reais. E importante destacar que as simulagdes estocasticas podem
apresentar quantidades de infec¢des muito maiores ou muito menores se estas dinamicas
de disseminacoes forem possiveis. Também é valido lembrar que estamos considerando
uma prevaléncia oculta, portanto é esperado que o nimero de casos na simulacao seja

maior, na maioria das execugoes, do que a situagao real registrada.

Pode-se perceber que os resultados do segundo cenario se aproximam melhor,
espacialmente (Tabela 5 e temporalmente (Figura 26, dos dados reais, embora nos resultados
espaciais as quantidades ainda parecam desajustadas, com o modelo perdendo qualidade ao
longo do tempo. Além disso, o segundo cenario ainda falha na regiao do bairro Filgueiras,
que por estar muito afastado do restante dos demais infectados, nao é identificada como

uma area com casos da hanseniase.

4.3 Taxas de Infeccao e de Difusao Heterogéneas

No terceiro cenario considera-se que as taxas de infeccao e difusao sao distintas,
implementando o modelo apresentado ao longo da Secao 3.5. Para este cenéario deve-se
definir o valor da difusdo nos vozxels que terao difusao maior, ou seja, naqueles em que
ha intersecao com rodovias. Optou-se por utilizar um multiplo do valor do restante dos
vozels nao cortados por rodovias. Entretanto, o quao maior deveria ser esta difusao? A
Tabela 6 apresenta a evolucao do erro assumindo-se que a difusao nestes vozels é 3, 5 e 10
vezes o valor usado nos vozels ndo cortados por rodovias. O menor erro foi obtido quando

usada uma difusao 5 vezes maior nos vozxels cortados por rodovias.

A Figura 30 apresenta os valores das simulagdes ao longo do tempo, quando o
modelo é resolvido de modo deterministico e estocastico, comparando os mesmos aos
valores dos dados reais do SINAN. A Figura 31, por sua vez, apresenta os resultados
espaciais do modelo deterministico, em quatro distintos instantes de tempo, comparados
aos dados reais. Finalmente, a Figura 32 apresenta os resultados espaciais de trés distintas

simulacoes usando uma resolucgao estocastica do sistema de EDPs.
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Figura 28 — Solugbes espaciais de trés simulagoes estocasticas comparadas com as solugdes reais em 31 de Janeiro de 2000 e 2005.
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Figura 30 — Solugoes temporais deterministicas e estocéasticas do modelo espacial para
o cendrio 3 (C3). Na legenda, I-Real + PO e R-Real representam o nimero de infec-
tados, acrescidos de 60% de casos estimados de prevaléncia oculta, e de recuperados,
respectivamente; I-deterministico e R-deterministico representam o niimero de infectados e
recuperados, respectivamente, simulados pelo método deterministico; e R-Média e I-Média
representam, respectivamente, o valor médio observado nas simulagoes estocésticas.
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Os parametros utilizados neste cenario foram:

a = 0.0330%7]-,
1= 0.026, ¢ (4.1)
d = 0.03,

onde «; ; ¢ a prevaléncia por habitante do vozel i, j.

Observa-se na Figura 32 que o resultado estd melhor ajustado, ainda que com
qualidade inferior nos instantes finais de simulacdo, o que pode ser consequéncia da
estocasticidade do modelo. Malhas mais refinadas podem ser testadas, contudo torna-se
inviavel executar varias simulacgoes estocasticas sem o uso de técnicas que reduzam o tempo

de execugao, como por exemplo a programacao paralela.

Uma das mais tuteis aplicabilidades de um modelo mateméatico-computacional
epidemiologico é a execucao de simulacoes para prever a situagao futura de uma doenca,
bem como analisar o comportamento desta a partir de situagoes hipotéticas. As se¢oes

seguintes deste capitulo testam alguns destes cenarios futuros e hipotéticos.
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Figura 32 — Solugoes espaciais estocédsticas comparadas com os dados reais em 31 de Janeiro de 2000, 2010. Cada linha apresenta a situacao
real e as solugoes estocasticas para cada instante de tempo.
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4.4 Fungao de Distribuicao Acumulada

Um modelo estocastico fornece uma infinidade de resultados possiveis, que repre-
sentam distintas situagdoes que podem ocorrer a partir das mesmas condi¢oes iniciais.
Dentre essas distintas situacoes que podem ocorrer, uma é a erradicagao da doencga. O
modelo mateméatico-computacional foi executado de modo a responder a seguinte pergunta:
mantidas as premissas empregadas e assumindo que elas estao sendo efetivas na deteccao

de novos casos, qual a probabilidade da doenca ser erradicada na cidade até o ano de

20457

Para responder esta pergunta, o modelo estocastico foi executado 60 vezes, de
modo a simular 60 distintas situagoes hipotéticas de disseminagdo da doenga. Uma fungao
de distribuigao acumulada (CFD, do inglés Cumulative Distribuction Function) foi entao
usada para descrever a distribuicao de probabilidade da variavel aleatéria de interesse.
Dado o comportamento da taxa de infecgao (t), com o avango do tempo, a efetividade
da infeccao decresce. Sendo assim, conforme o esperado, a doenca tende a ser erradicada.
A Figura 34 mostra que existe uma probabilidade de cerca de 51,66% da hanseniase ser
erradicada até o ano de 2045 em Juiz de Fora. Deve-se reforcar que este cenario considera
que todas as condig¢oes de tratamento, diagnostico e deteccao assumidas implicitamente
pelo modelo sao eficientes e se mantém durante todo esse periodo, assim, nao gerando

variagoes no comportamento da taxa de infeccao.

A Figura 35 mostra os resultados de 50 simulagoes estocasticas do modelo até o
ano de 2045, bem como o valor médio destas execugoes. Pode-se observar pela média de

solucoes que existe uma tendéncia de decrescimento.

Deve-se ressaltar que um niimero muito maior de execugoes seria necessario para
encontrar um valor com maior confiabilidade estatistica. Entretanto o valor encontrado
ja representa um indicio de que a doenca tende a ser erradica na cidade ao longo das

proximas décadas se todas as condi¢oes de controle atuais forem mantidas.

Também é importante destacar que o ajuste do modelo é dependente da base dados.
Sendo assim, toda falha na deteccao de novos casos em Juiz de Fora afeta a qualidade dos
resultados obtidos pelas simulagoes. Juiz de Fora vem apresentando dificuldade operacional
no manejo das agoes de controle (LAURINDO et al., 2018). O niimero de casos com grau
de incapacidade dos tltimos 5 anos do banco de dados (2014-2018) ¢ de 62%, o que indica
que a maioria dos casos sao diagnoésticos tardios. De modo algum os resultados obtidos
pela modelagem computacional sugerem que nao sao necessarios maiores investimentos
dos servicos de saiide do municipio para o efetivo controle e eliminacdo da hanseniase;
pelo contrério, existe uma chance alta (cerca de 48%) da doenga nao ser erradicada na
cidade até 2045.
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Figura 34 — CFD do instante de encerramento de 60 simulagoes estocasticas do algoritmo
de Gillespie de 1996 a 2045 (600 meses). Em 51,66% das simulacao a doenca foi erradicada
até 2045
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4.5 Impacto da Difusao

A OMS determina que o nimero de casos de hanseniase deve ser inferior a 1/10000
habitantes para que a doenga nao seja considerada um problema de satide publica. Contudo,
estes sao niameros adequados para uma cidade como Juiz de Fora? A distribuicdo dos

casos nao deve também ser considerada?

No caso de Juiz de Fora, em 31 de dezembro de 2018, para atender a recomendacao
da OMS a cidade deveria ter, no maximo, 56 infectados com a doencga. Este ntimero foi
obtido da seguinte forma: aplicou-se a curva de ajuste do tamanho da populagdo para se
chegar a uma estimativa da populacgao da cidade no final de 2018, chegando-se a cerca de
568.000 pessoas. Logo, para estar dentro da recomendagao da OMS de 1 caso para 10.000

habitantes, deveriam existir no maximo 56 infectados até o fim de 2018.

As Figuras 36 e 37 mostram casos hipotéticos que consideram a existéncia de
55 pessoas infectadas concentradas na regidao central ou na Zona Norte. Os resultados
mostraram que a meta da OMS é adequada visto que a doenga foi erradicada em todas as
simulagoes. O experimento também evidenciou que a regiao do Centro e arredores leva
mais tempo para reduzir o nimero de pessoas infectadas. A solu¢do temporal (Figura
38) confirma isto: no Centro a doenga precisou de 30 anos (360 meses) para desaparecer,

enquanto que na Zona Norte 20 anos (240 meses) foram o suficiente para a maioria das
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Figura 35 — 50 simulagbes estocdsticas e a respectiva média de 1996 até 2045 (I-Media). O
grafico mostra somente as curvas correspondentes aos individuos infec¢ao e compara com
os dados reais (I-real) acrescidos de uma prevaléncia oculta(PO) de 60%.
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simulagoes.

E se o nimero de infectados fosse perfeitamente distribuido por toda a cidade?
Foi simulada uma situacao hipotética em que existiam exatamente um infectado em cada
vorel (Figura 39). Na comparacao com o resultado anterior verifica-se que um nimero de
infectados maior, mas bem melhor distribuidos, possui menos risco do que um nimero
menor em uma zona de alto risco. Este é o tipico resultado que nao seria facilmente
identificivel em um modelo zero-dimensional, o que evidencia a utilidade de modelos

espago-temporais e justifica o prego a ser pago por sua maior complexidade.

O modelo fornece bons indicios de que a regidao central de Juiz de Fora é uma
regiao de grande importancia para o combate da doenga, o que de forma alguma anula a
necessidade de se buscar a reducao de novos casos em outras regioes, como demonstrado

na Secao 4.4.
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Figura 36 — Resultado de duas simulacoes estocasticas para os anos 2025, 2030 e 2035
supondo 55 infectados no centro da cidade. Cada linha representa um ano.
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Figura 37 — Resultado de duas simulagbes estocdsticas para os anos 2025 (primeira linha)
e 2030 (segunda linha) supondo 55 infectados na zona norte da cidade.
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Figura 38 — Médias de 30 simulagoes considerando a infeccao englobada na regido central
(cima) e na zona norte (baixo).
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Figura 39 — Resultado temporal de 30 simulagbes considerando a populacao de individuos
infectados igualmente distribuida entre os vozels do dominio
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou um modelo matematico SIR espago-temporal para
simular as dindmicas de infeccdo da hanseniase tomando como base a cidade de Juiz de
Fora, MG, Brasil.

Abordagens estocastica e deterministicas foram usadas para solucionar o modelo.
Trés cenarios distintos foram propostos e simulados, considerando taxas de infeccao e
difusao homogéneas, taxa de infeccdo heterogénea e de difusao homogénea e ambas as
taxas heterogéneas. O tultimo cendrio se mostrou mais capaz de capturar as caracteristicas
espaciais do problema, embora com algumas imperfeicoes. Ainda assim, fica claro que é
possivel simular as dinamicas de infec¢ao da hanseniase através de modelos matematico-
computacionais, e que algumas regioes devem ser foco de maior atengao dos servigos de

saude.

O modelo possui uma série de limitagoes que podem ser melhor estudadas em
trabalhos futuros, em busca de solugoes para as mesmas. O modelo, por exemplo, nao
considera expansdo territorial. E bastante improvével que uma cidade em crescimento
como Juiz de Fora nao expanda seu territério urbano ao longo do tempo. Além disso,
o modelo s6 considera os deslocamentos de pessoas em dentro da cidade, tampouco a
migragao de pessoas para Juiz de Fora. Essas simplificagbes podem nao ter gerado grandes
erros nas regioes mais populosas, mas nao foram suficientes para associar casos de infecgao

a regioes afastadas, como o bairro Filgueiras.

A associacao da efetividade da infeccdo com a prevaléncia conhecida é uma abor-
dagem que, embora tenha se mostrado 1til, ¢ demasiada simpléria. Outro(s) fator(es)
socioeconomicos podem ser avaliados para encontrar melhores solugoes ou mesmo outros
fatores desconhecidos sobre a transmissao da hanseniase podem ser testados através de

modelos in silico.

A implementacao de um método de calculo da prevaléncia oculta mais preciso e a
implementacao de uma malha mais refinada para incorporar mais caracteristicas da regiao
também podem ser usadas para aumentar a confiabilidade dos resultados. Além do mais,
podem ser implementadas variagoes nos compartimentos como, por exemplo, distinguindo
a populacao de infectados em paucibacilares e multibacilares, como faz a maioria dos

trabalhos da literatura.

Avaliar o modelo em outras regides também pode ser interessante. Pode-se, por
exemplo, simular a disseminagdo em outras cidades ou mesmo em um estado da federacao.
Dominios maiores podem ser tuteis, por exemplo, para avaliar se ha impacto de variacoes

climéticas e/ou ambientais nas dindmicas de infecgao.
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6 ANEXOS

Anexo 1 - Autorizagao da Coordenadoria Estadual de Dermatologia Sanitaria da

Secretaria de Estado da Saude de Minas Gerais.

<. % GOVERNO DO ESTADO DE MINAS GERAIS

% ~ SECRETARIA DE ESTADO DE SAUDE

T Subsecretaria de Vigilincia e Proteciio 4 &

Superintendéncia de Vigilincia Epidemiolégica, Ambiental e Saide do Trabalhador

Diretoria de Vigilincia de Doengas Croni Agravos Niio Transmissiveis
Coordenagio Estadual de Der logia Sanitiria

ide

Autorizagao

A Coordenadoria Estadual de Dermatologia Sanitaria da Secretaria de Estado da
Saude de Minas Gerais, aqui representada por sua atual coordenadora, Maria do Carmo
Rodrigues de Miranda, autoriza a utilizagéo de informagdes referentes as notificagdes de
casos de hanseniase do estado de Minas Gerais, contidas na base de dados do Sistema
de Informag&o de agravos de Notificacdo (SINAN) - Hanseniase, que sera fornecida por
esta coordenadoria ao pesquisador responsavel.

A identidade dos individuos sera preservada, seguindo as diretrizes e normas
regulamentadoras das pesquisas envolvendo os seres humanos contidas na Resolugdo
466/2012 da Comissd@o Nacional de Etica em Pesquisa, do Conselho Nacional de
Saude/Ministério da Saude do Brasil.

As informagdes se referem ao projeto de pesquisa “Analise epidemiolégica da
Hanseniase na Superintendéncia Regional de Salde de Juiz de fora”.

O projeto é cootdenado pela professora Angélica da Canceigéo Oliveira Coelho,
da Faculdade de Enfermagem da Universidade Federal de Juiz de Fora.

Belo Horizonte, 13 de margo de 2016.

Atenciosamente,

L i
Maria do Carmo Rodrgues de Miranda
Coordenadora Estadual de Dermatologia Sanitaria.
Diretoria de Vigilancia de Doengas Crénicas e Agravos Nao Transmissiveis
Superintendéncia de Vigilancia Epidemiologica, Ambiental e Satde do Trabalhador.
Secretaria de Estado de Satde/SES-MG.

Cidade Administrativa Presidente Tancredo Neves -Rodovia Prefeito Américo Gianctti, s/n- 1:dif. Minas, 13° andar — Bairro Serra Verde -
Belo Horizonte  Minas Gierais - CEP. 31.630-900  Telefones 3916-0323/3916-0324 _Email:hanseniasefr saude.mg.gov.br



Anexo 2- Parecer Consubstanciado do Comité de Etica e Pesquisa UFJF.

_ UFJF - UNIVERSIDADE
Q e Ufjf FEDERAL DE JUIZ DE FORA - 4
MG

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DA EMENDA

Titulo da Pesquisa: Andlise epidemiol6gica da hanseniase
Pesquisador: Angélica da Conceicéo Oliveira Coelho Fabri
Area Tematica:

Versdo: 4

CAAE: 52876416.0.0000.5147

Instituicdo Proponente: Faculdade de Enfermagem
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 3.585.427

Apresentacdo do Projeto:

Apresentacdo do projeto esta clara, detalhada de forma objetiva, descreve as bases cientificas que
justificam o estudo, estando de acordo com as atribuicdes definidas na Resolugdo CNS 466/12 de 2012,
item HI.

Obijetivo da Pesquisa:

Os Objetivos da pesquisa estédo claros bem delineados, apresenta clareza e compatibilidade com a
proposta, tendo adequagdo da metodologia aos objetivos pretendido, de acordo com as atribuicdes
definidas na Norma Operacional CNS 001 de 2013, item 3.4.1 - 4.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos e beneficios descritos em conformidade com a natureza e propésitos da pesquisa. O risco que o
projeto apresenta é caracterizado como risco minimo e beneficios esperados estdo adequadamente
descritos. A avaliagdo dos Riscos e Beneficios esta de acordo com as atribuigdes definidas na Resolugéo
CNS 466/12 de 2012, itens llI; 1.2 e V.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

O projeto estd bem estruturado, delineado e fundamentado, sustenta os objetivos do estudo em sua
metodologia de forma clara e objetiva, e se apresenta em consonéncia com os principios éticos norteadores
da ética na pesquisa cientifica envolvendo seres humanos elencados na resolugéo 466/12 do CNS e com a
Norma Operacional N° 001/2013 CNS.

Enderego: JOSE LOURENCO KELMER S/N

Bairro: SAO PEDRO CEP: 36.036-900 ; aem\,esq\\\,&i
UF: MG Municipio: JUIZ DE FORA o ik de AU e’
Telefone: (32)2102-3788 Fax: (32)1102-3788 E-mail: cep.propesq@ufjf.edu.br coms(;}smc -
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Continuagéo do Parecer: 3.585.427

Consideragdes sobre os Termos de apresentagéo obrigatéria:

O protocolo de pesquisa estd em configuragdo adequada, apresenta FOLHA DE ROSTO devidamente
preenchida,com o titulo em portugués, identifica o patrocinador pela pesquisa, estando de acordo com as
atribuicdes definidas na Norma Operacional CNS 001 de 2013 item 3.3 letra a; e 3.4.1 item 16. Apresenta o
TERMO DE DISPENSA DO TCLE de acordo com a Resolug&o CNS 466 de 2012, item: IV.8. O Pesquisador
apresenta titulagdo e experiéncia compativel com o projeto de pesquisa, estando de acordo com as
atribuigbes definidas no Manual Operacional para CPEs. Apresenta DECLARAGAO de infraestrutura e de
concordancia com a realizagao da pesquisa de acordo com as atribuigdes definidas na Norma Operacional
CNS 001 de 2013 item 3.3 letra h.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes:

Diante do exposto, a emenda ao projeto esta aprovada, pois esta de acordo com os principios éticos
norteadores da ética em pesquisa estabelecido na Res. 466/12 CNS e com a Norma Operacional N°
001/2013 CNS. Data prevista para o término da pesquisa:dezembro de 2021.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

Diante do exposto, o Comité de Etica em Pesquisa CEP/UFJF, de acordo com as atribuigoes definidas na
Res. CNS 466/12 e com a Norma Operacional N°001/2013 CNS, manifesta-se pela APROVAGAOQ a emenda
ao protocolo de pesquisa proposto, a qual solicita extensao do prazo para realizagéo do projeto proposto.
Vale lembrar ao pesquisador responsével pelo projeto, o compromisso de envio ao CEP de relatorios
parciais efou total de sua pesquisa informando o andamento da mesma, comunicando também eventos
adversos e eventuais modificagdes no protocolo.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagéo
informacoes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_143047| 10/09/2019 Aceito
do Projeto 4 E3.pdf 09:34:30
Projeto Detalhado / | projetoCEP.doc 10/09/2019 |Angélica da Aceito
Brochura 09:29:44 | Conceigéo Oliveira
Investigador Coelho Fabri
Folha de Rosto Scan0002.pdf 25/01/2016 |Janine Tavares Aceito

- 15:30:22 | Fontes
Outros Termo_confidencialidade_sigilo.pdf 07/12/2015 |Angélica da Aceito
17:19:11 | Conceigéo Oliveira
oelho Fabri
Enderego: JOSE LOURENCO KELMER S/N . Pesquis?
Bairro: SAO PEDRO CEP: 36.036-900 comit deéwe“:‘mwos
UF: MG Municipio: "JUIZ DE FORA oo s -
Telefone: (32)2102-3788 Fax: (32)1102-3788 E-mail: cep.propesq@ufif.edu.br CEWUE :
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Continuag&o do Parecer: 3.585.427
TCLE / Termos de | Dispensa_TCLE.pdf 07/12/2015 |Angélica da Aceito
Assentimento / 17:18:01 |Conceigéo Oliveira
Justificativa de Coelho Fabri
Auséncia
Outros Anexo_C_Anuencia_SES.pdf 07/12/2015 | Angélica da Aceito
16:55:42 | Conceigéo Oliveira
Coelho Fabri
Outros Anexo_B_COEP_UFMG.pdf 07/12/2015 |Angélica da Aceito
16:55:00 |Conceigéo Oliveira
Coelho Fabri
Outros Anexo_A_Autorizacao_banco_dados.pdff 07/12/2015 [Angélica da Aceito
16:53:08 |Conceigéo Oliveira
Coelho Fabri

Situacéo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

Nao
Juiz Di\lh(\)gggde Setembro de 2019

i Assinédo por:
/ Jubel Barreto
(

Coordenador(a)) Comité de Etica e Pesquist

com Seres Humanoé
CEP/UFIF
Enderego: JOSE LOURENCO KELMER S/N
Bairro: SAO PEDRO CEP: 36.036-900
UF: MG Municipio: "JUIZ DE FORA
Telefone: (32)2102-3788 Fax: (32)1102-3788 E-mail: cep.propesq@ufif.edu.br
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