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RESUMO

Ao longo da historia, as doencgas infecciosas vém representando uma ameaca
significativa a populagdo mundial, permanecendo como um desafio relevante e
prioritario para a saude publica, o que corrobora a necessidade de estratégias
inovadoras voltadas a prevengao, a vigilancia e ao controle. No Brasil, apesar da
existéncia de sistemas nacionais de vigilancia epidemioldgica, a ocorréncia de surtos
e a reemergéncia de agravos infecciosos evidenciam limitagdes e fragilidades na
capacidade de antecipacdo e de resposta diante de eventos epidémicos. Nesse
contexto, a identificacdo precoce de padrdes de risco € de fundamental importancia
para subsidiar agdes oportunas em saude publica. Diante desse cenario, os modelos
baseados em inteligéncia artificial destacam-se por sua capacidade de identificar
padroes complexos e por fornecer subsidios ao planejamento de agdes em saude
publica, apresentando desempenho comparavel ou superior as abordagens
estatisticas tradicionais e tornando-se ferramentas essenciais no monitoramento e
no controle de epidemias. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo analisar e
comparar modelos computacionais e algoritmos de aprendizado de maquina
aplicados a classificacdo do risco de surtos de doencas infecciosas, a partir de
dados provenientes do Sistema de Informagao de Agravos de Notificagao (SINAN).
Com isso, busca-se contribuir para o avango da modelagem computacional em
saude publica e para o fortalecimento de estratégias baseadas em evidéncias no

monitoramento epidemiologico.

Palavras-chave: doencas infecciosas; analise de dados; visualizagao de dados;

saude; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Infectious diseases have historically represented a significant threat to populations
worldwide and remain a relevant and priority challenge for public health, reinforcing
the need for innovative strategies focused on prevention, surveillance, and control. In
Brazil, despite the existence of national epidemiological surveillance systems, the
occurrence of outbreaks and the reemergence of infectious diseases reveal
limitations and vulnerabilities in the capacity to anticipate and respond to epidemic
events. In this context, the early identification of risk patterns is essential to support
timely public health actions. Within this scenario, models based on artificial
intelligence have gained prominence due to their ability to identify complex patterns
and support public health planning. These approaches have demonstrated
performance comparable to or superior to traditional statistical methods, becoming
essential tools for epidemic monitoring and control. Therefore, this study aims to
analyze and compare computational models and machine learning algorithms
applied to the classification of the risk of infectious disease outbreaks, using data
from the Notifiable Diseases Information System (SINAN). The study seeks to
contribute to the advancement of computational modeling in public health and to the

strengthening of evidence-based strategies in epidemiological surveillance.

Keywords: infectious diseases; data analysis; data visualization; health; machine

learning.
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1 INTRODUGAO

Ao longo das ultimas décadas, a persisténcia das doengas infecciosas
como um dos principais problemas de saude publica mundial tem demandado o
desenvolvimento de estratégias cada vez mais sofisticadas para vigilancia,
prevencao e controle de doengas e de agravos. Estima-se que tais doengas sejam
responsaveis por milhdes de obitos registrados anualmente, especialmente em
regides marcadas por desigualdades socioeconémicas e limitagdes estruturais nos
sistemas de saude (JONES et al., 2008).

Associado a esse cenario, o aumento da mobilidade populacional e a
intensificagdo dos processos de globalizagdo tém contribuido de forma significativa
para a rapida disseminagcdo de agentes infecciosos em diferentes escalas
geograficas. Estudos demonstram que os fluxos de deslocamento humano
influenciam diretamente a propagacéo espacial de epidemias, reduzindo a eficacia
de estratégias baseadas exclusivamente em analises retrospectivas (BALCAN et al.,
2009).

Nesse contexto, a capacidade de compreender e de antecipar padrbes de
transmissdo torna-se um elemento central para a mitigacdo de surtos e de
epidemias (SANTANGELO et al., 2023). Dessa forma, evidencia-se a necessidade
de abordagens que possibilitem a antecipagcdo de cenarios epidemiologicos,

apoiando agodes preventivas mais eficazes (SANTANGELO et al., 2023).

Historicamente, a modelagem epidemiolégica tem sido amplamente
empregada para descrever e para analisar a dinAmica de transmisséo de doengas
infecciosas. Modelos matematicos compartimentais, como o SIR (Susceptible,
Infected, Recovered) e o SEIR (Susceptible, Exposed, Infected, Recovered),
estruturam a populacdo em compartimentos que representam estagios distintos da
dindmica de transmissdo. No modelo SIR, os individuos transitam entre os estados
de suscetivel, infectado e recuperado, enquanto o modelo SEIR acrescenta o
compartimento de expostos, representando o periodo de incubagdo antes do
individuo tornar-se infeccioso. Embora esses modelos oferecam forte

fundamentagéo tedrica e interpretabilidade epidemioldgica, apresentam limitagdes
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quando aplicados a cenarios altamente complexos, nos quais multiplos fatores

interagem de forma néo linear e variam ao longo do tempo.

No contexto brasileiro, a disponibilidade de sistemas nacionais de
vigilancia epidemiologica, como o Sistema de Informacao de Agravos de Notificagao
(SINAN), possibilita a exploracdo de séries histéricas extensas e detalhadas.
Entretanto, a heterogeneidade regional, as variagdes na qualidade dos dados e as
particularidades locais exigem abordagens adaptadas as realidades especificas de
cada estado. Em regides como Maceid, Alagoas, a aplicacdo de técnicas
computacionais avangadas podem auxiliar na compreensdo da dindmica de

transmissao e no fortalecimento da vigilancia epidemioldgica regional.

Aliado a isso, a crescente diversidade de técnicas computacionais
disponiveis para previsao epidemioldgica impde o desafio de selecionar métodos
que sejam ndo apenas precisos, mas também robustos e adequados as
caracteristicas dos dados analisados. Diferentes algoritmos podem apresentar
comportamentos distintos frente a variagdes na qualidade dos dados, na presenca
de ruido e na dependéncia temporal das séries epidemiolégicas. Assim, a
comparagao sistematica entre abordagens de modelagem, aliada a analise de
diferentes estratégias de treinamento e validagdo, torna-se essencial para
compreender os limites e potencialidades de cada método, evitando generalizagbes
indevidas e contribuindo para a adogao de solugbes mais confiaveis em contextos
reais de vigilancia em saude (HASTIE, 2009; SHAMAN; KARSPECK, 2012).

Nesse cenario, a avaliacdo comparativa entre diferentes técnicas de
modelagem torna-se um aspecto fundamental ndo apenas para fins académicos,
mas também para a definicdo de estratégias preditivas adequadas a contextos
epidemioldgicos especificos, como o analisado neste estudo. A literatura aponta que
nao existe um modelo universalmente superior, sendo o desempenho fortemente
influenciado pela natureza dos dados disponiveis, pela granularidade temporal e
espacial considerada e pelas estratégias de treinamento adotadas (SHAMAN;
KARSPECK, 2012; ZHANG et al., 2020 apud SANTANGELO et al., 2023). No
entanto, observa-se que muitos estudos concentram-se na aplicacao isolada de
modelos ou na avaliagdo baseada exclusivamente em métricas globais, sem

incorporar critérios adicionais de confiabilidade e interpretagcao operacional.
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Diante dessa lacuna, torna-se relevante investigar, de forma sistematica e
comparativa, diferentes abordagens de modelagem aplicadas ao contexto local,
incorporando nao apenas meétricas de desempenho, mas também a analise de
incerteza das previsdes, de modo a subsidiar decisdes mais robustas em vigilancia

epidemiologica.
1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo prospectar solugdes baseadas em
modelos preditivos para doencgas infecciosas no municipio de Maceid, Alagoas, por
meio da aplicagdo e comparagcdo de técnicas de modelagem computacional e
aprendizado de maquina, visando estimar a evolugao temporal da transmissao e
analisar o desempenho de diferentes abordagens no contexto da vigilancia em
saude publica. Busca-se, portanto, investigar e comparar distintas tecnologias e
estratégias de modelagem, identificando aquelas que apresentam melhor
desempenho preditivo e maior adequacdo as caracteristicas dos dados
epidemioldgicos disponiveis, contribuindo para o fortalecimento da tomada de

decisao baseada em evidéncias.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para este projeto, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Prospectar modelos computacionais para previsdo de doengas
infecciosas, incluindo modelos epidemioldgicos classicos, algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionado e abordagens baseadas em séries temporais.

e Comparar diferentes abordagens de modelagem por meio de métricas
apropriadas de avaliagao preditiva, considerando aspectos como erro, capacidade
de generalizacéo e estabilidade dos modelos.

e Investigar o impacto de diferentes estratégias de treinamento,
validagdo e parametrizacdo sobre o desempenho dos modelos, identificando

configuragbes mais adequadas aos dados epidemioloégicos analisados.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados as principais concepcgdes e perspectivas

relacionadas aos temas aqui abordados. Os conceitos apresentados a seguir
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fornecem o embasamento tedrico necessario para a aplicacdo da analise de dados e
para o desenvolvimento da solugdo proposta, abrangendo os fundamentos da

modelagem computacional e os aspectos relacionados a aprendizagem de maquina.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da Computagcdo que busca
compreender e construir entidades inteligentes, isto €, sistemas capazes de realizar
tarefas associadas a capacidades cognitivas como percepg¢ao, aprendizagem,
raciocinio e tomada de decisao. Além de ser uma area ampla, a IA abrange diversos
subcampos e se torna relevante para diferentes esferas da atividade intelectual
humana, ao sistematizar e automatizar processos intelectuais (GOMES, 2010).

Uma forma consolidada de estruturar teoricamente a |IA é a perspectiva
de agentes inteligentes, na qual um agente é definido como uma entidade que
recebe percepcdes do ambiente e executa agdes, e a IA é apresentada como o
estudo e a engenharia desses agentes. Nessa perspectiva, a avaliagcdo de um
agente depende de elementos como medida de desempenho, conhecimento
disponivel sobre o ambiente e sensores e atuadores componentes que tornam
explicitas as restricbes e incertezas envolvidas no problema (RUSSELL; NORVIG,
2004 apud GOMES, 2010).

2.1.1 Aprendizagem de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) constitui uma das abordagens centrais
da Inteligéncia Artificial contemporanea, pois viabiliza que computadores adquiram
habilidades a partir de exemplos (dados), em vez de depender exclusivamente de
regras explicitas codificadas por programadores (LUDERMIR, 2021). Do ponto de
vista conceitual, o AM pode ser compreendido como um subcampo da computagao
que busca integrar técnicas matematicas e estatisticas com algoritmos
computacionais para identificar padrdes e produzir modelos uteis para classificacao,
predicdo ou detecgdo. Em aplicagbes praticas, a légica do AM contrasta com
sistemas baseados em regras, pois 0 conhecimento necessario a tarefa é inferido do
conjunto de dados disponivel, ao invés de ser inteiramente especificado a priori.

Assim, o AM se torna particularmente pertinente quando ha grande quantidade de
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dados e a complexidade do fenédmeno dificulta a formalizagdo completa em regras
deterministicas (PAIXAO et al., 2022).

Um ponto critico associado a avaliagcdo € o equilibrio entre ajuste aos
dados de treinamento e capacidade de generalizagdo, pois certos modelos
supervisionados podem apresentar tendéncia ao sobreajuste (overfitting), quando
aprendem padrdes especificos (inclusive ruido) do treino e perdem desempenho em
dados novos. Nesse cenario, a etapa de avaliagdo com dados de teste (separados
do treino) é essencial para estimar a robustez do modelo e reduzir a chance de

conclusées indevidas sobre sua qualidade (PAIXAO et al., 2022).

2.1.1.1 Tipos de aprendizado

A literatura recente descreve que os métodos de Aprendizado de Maquina
podem ser classificados conforme a disponibilidade de rétulos e o tipo de feedback
fornecido ao algoritmo durante o processo de aprendizagem. Essa tipologia é
relevante porque orienta a escolha de técnicas, a definicdo do desenho experimental
e os critérios de avaliagao, ja que diferentes problemas exigem estratégias distintas
de aprendizagem, conforme discutido por Paixao et al. (2022).

Segundo Ludermir (2021) e Menezes et al. (2024), o aprendizado
supervisionado ocorre quando o conjunto de treinamento contém pares
entrada—saida, isto é, cada exemplo possui um roétulo (resposta desejada), e o
objetivo do modelo é aprender uma fungdo que generalize para novos dados. Nesse
paradigma, é comum distinguir tarefas de classificagdo (saidas discretas) e
regressao (saidas continuas), como forma de caracterizar o tipo de variavel alvo e o
tipo de erro que sera minimizado.

O aprendizado nao supervisionado € caracterizado pela auséncia de
rétulos, de modo que o algoritmo busca identificar estruturas intrinsecas nos dados,
como padrdes, agrupamentos e representagcdes de menor dimensionalidade. Esse
tipo de aprendizado é frequentemente empregado para exploragao de dados e para
a descoberta de padrdes latentes, exigindo interpretagcdo posterior no contexto do
dominio (LUDERMIR, 2021).

Ja o aprendizado por reforco envolve um agente que aprende por
interacdo com o ambiente, recebendo sinais de recompensa ou puni¢ao como forma
de feedback para ajustar suas decisdes ao longo do tempo. Nesse paradigma, a

énfase recai sobre a construcdo de uma politica de agdes que maximize
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recompensas acumuladas, sendo comum sua aplicacdo em problemas como
controle, robdtica e jogos, onde as agdes influenciam o estado do ambiente
(LUDERMIR, 2021).

De acordo com Paixao et al. (2022) e Ludermir (2021), além desses trés
tipos classicos, a literatura contemporanea também descreve aprendizado
semissupervisionado, no qual o treinamento combina pequena quantidade de dados
rotulados com grande volume de dados n&o rotulados, estratégia util quando rotular
exemplos é caro ou demorado. Assim, a escolha do tipo de aprendizado depende de
fatores como disponibilidade e qualidade de rétulos, custo de anotacéo, natureza do
problema e objetivo analitico, influenciando diretamente o desenho metodolégico e a

avaliacdo do modelo.

2.1.1.2 Treinamento de modelos

De acordo com Ludermir (2021), o treinamento de modelos em
Aprendizado de Maquina corresponde a etapa na qual um algoritmo ajusta seus
parametros internos a partir de um conjunto de dados, com o objetivo de aprender
padrdes que representem adequadamente o problema em analise. Nesse processo,
o0 modelo utiliza exemplos previamente disponiveis para estabelecer relagdes entre
variaveis de entrada e saida, constituindo a base do aprendizado orientado por
dados.

De forma geral, o treinamento envolve a apresentacéo iterativa dos dados
ao algoritmo, permitindo que os parametros do modelo sejam progressivamente
ajustados conforme os exemplos observados. Esse ajuste € guiado por uma fungao
que expressa o grau de adequacdo do modelo aos dados, possibilitando que o
aprendizado ocorra de maneira gradual e controlada (FONTANA, 2020).

A literatura destaca que o treinamento ndo se resume a execugao
automatica do algoritmo, mas exige decisbes metodoldgicas, como a definicao do
conjunto de dados utilizado, a configuragdo inicial do modelo e a escolha do
procedimento de aprendizado. De acordo com Paix&o et al. (2022), essas decisdes
influenciam diretamente o comportamento do modelo treinado e sua capacidade de
representar o fendmeno estudado.

Além disso, o treinamento de modelos é compreendido como um

processo iterativo, no qual ajustes sucessivos sao realizados até que o modelo atinja
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um desempenho considerado satisfatério segundo critérios previamente definidos
para o problema proposto. Fontana (2020) ressalta que essa caracteristica reforga a
importancia do treinamento como etapa central no desenvolvimento de solugdes
baseadas em Aprendizado de Maquina.

Assim, o treinamento de modelos constitui o elo fundamental entre os
dados disponiveis e a construcao efetiva de modelos computacionais capazes de
aprender a partir desses dados, servindo de base para as etapas posteriores de

avaliagao e validagao, tratadas nos proximos subtépicos (LUDERMIR, 2021).

2.1.1.3 Overfitting, underfitting e generalizagao

No contexto do Aprendizado de Maquina, a generalizacdo refere-se a
capacidade de um modelo treinado de manter um bom desempenho quando
aplicado a dados n&o vistos durante o treinamento (objetivo fundamental de modelos
uteis). Essa caracteristica € essencial, pois modelos que apenas memorizam 0s
exemplos do conjunto de treinamento, sem capturar os padrdes subjacentes, tém
desempenho limitado em casos reais (PAIXAO et al., 2022).

O fendbmeno de overfitting, também chamado de sobreajuste, ocorre
quando um modelo aprende de forma excessiva as peculiaridades especificas do
conjunto de treinamento, incluindo ruidos ou variagdes aleatdrias, de modo que sua
performance em dados nao vistos se deteriora. Esse comportamento é tipico de
modelos muito complexos, com grande numero de parametros, que acabam
‘decorando” os dados em vez de inferir padrées gerais, comprometendo sua
capacidade de generalizacdo. (LUDERMIR, 2021; SCHLEDER; FAZZIO, 2021)

Por outro lado, o underfitting, ou subajuste, acontece quando um modelo
€ incapaz de aprender os padrdes relevantes dos dados de treinamento, resultando
em baixo desempenho tanto no treinamento quanto em dados novos. Tal condicéo
usualmente se manifesta quando a estrutura do modelo é simples demais ou quando
nao existe informacdo suficiente para suportar a identificacdo das relagdes
presentes nos dados (LUDERMIR, 2021; SCHLEDER; FAZZIO, 2021).

De acordo com Ludermir (2021), a relagdo entre overfitting e underfitting
esta ligada ao equilibrio entre a capacidade do modelo e a complexidade dos dados:
modelos muito simples podem subestimar os padrdes existentes, enquanto modelos
excessivamente complexos podem ajustar-se demais aos dados de treino, falhando

em prever novos exemplos com precisao.
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Portanto, o objetivo durante o desenvolvimento e avaliagdo de modelos
de Aprendizado de Maquina € encontrar um “ajuste” intermediario que maximize a
capacidade de generalizagdo, ou seja, a habilidade de o modelo representar
corretamente as relagbes subjacentes nos dados e aplica-las de forma robusta em
situagdes inéditas (PAIXAO et al., 2022)

2.1.1.4 Validacao (hold-out, k-fold, validagéo temporal)

Segundo Ludermir (2021), no Aprendizado de Maquina, a validagao
corresponde ao conjunto de procedimentos utilizados para estimar o desempenho
de um modelo em dados nao utilizados durante o treinamento, sendo uma etapa
fundamental para avaliar sua capacidade de generalizagdo. Esses métodos
permitem analisar se o0 modelo aprendido representa adequadamente o fendmeno
estudado ou se seu resultado obtido esta restrito aos dados utilizados no ajuste dos
parametros.

Um dos métodos mais simples de validagdo é o hold-out, no qual o
conjunto de dados é dividido em partes distintas, geralmente destinadas ao
treinamento e a avaliagdo do modelo. Nesse procedimento, o modelo é treinado com
uma parcela dos dados e avaliado com o restante, fornecendo uma estimativa direta
de capacidade de generalizagdo. Apesar de sua simplicidade, o método hold-out
pode ser sensivel a forma como os dados sao particionados, especialmente em
bases pequenas (CERRI, CARVALHO, 2017).

De acordo com Cerri & Carvalho (2017), a validagao cruzada k-fold é uma
estratégia mais robusta, na qual o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos,
sendo que, a cada iteracdo, um subconjunto é utilizado para validagao enquanto os
demais s&o usados para treinamento. Esse processo é repetido k vezes, permitindo
que todos os dados sejam utilizados tanto para treinamento quanto para validagao
em diferentes momentos. A média dos resultados obtidos fornece uma estimativa
mais estavel da qualidade preditiva do modelo.

Em problemas que envolvem dados temporais, a literatura ressalta a
inadequacao de métodos de validagdo que realizam embaralhamento aleatério dos
dados, pois isso pode violar a ordem cronoldgica das observagdes. Nesses casos,
emprega-se a validacdo temporal, na qual o modelo é treinado com dados de
periodos anteriores e avaliado com dados de periodos posteriores, preservando a
estrutura temporal do fendbmeno analisado (LUDERMIR, 2021).
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Assim, a escolha do método de validagao deve considerar a natureza dos
dados, o tamanho da base e o tipo de problema em estudo, pois diferentes
estratégias podem produzir estimativas distintas de desempenho. A aplicagao
adequada de técnicas de validagcdo é essencial para garantir a confiabilidade dos
resultados obtidos com modelos de Aprendizado de Maquina (PAIXAO et al., 2022).

2.1.1.5 Métricas de avaliagao

Paixao (2022) descreve que as métricas de avaliagao em Aprendizado de
Maquina sao utilizadas para quantificar o desempenho de um modelo, permitindo
analisar o quao adequadamente ele representa o fendmeno estudado e apoia a
comparagao entre diferentes modelos ou configuragdes. Essas métricas fornecem
critérios objetivos para interpretar os resultados obtidos durante a fase de avaliagao,
sendo fundamentais para a analise da qualidade das previsdes realizadas pelo
modelo.

No contexto de tarefas de classificacdo, a literatura destaca meétricas
como acuracia, precisdo, revocagao (recall) e medida F1, cada uma enfatizando
aspectos distintos do desempenho do modelo. A acuracia expressa a proporgao de
previsdes corretas em relacdo ao total de exemplos avaliados, enquanto precisédo e
revocagao permitem analisar, respectivamente, a confiabilidade das predi¢des
positivas e a capacidade do modelo em identificar corretamente os casos relevantes
(CERRI; CARVALHO, 2017).

Segundo Ludermir (2021), a medida F1 combina preciséo e revocagao em
um unico valor, sendo especialmente uti em cenarios nos quais ha
desbalanceamento entre classes, situacdo comum em aplicagdes reais de
Aprendizado de Maquina. Em problemas multiclasse, a literatura também descreve
diferentes formas de agregacdo da medida F1, como F1-macro, F1-micro e F1
ponderado. O F1-macro corresponde a média simples do F1 calculado para cada
classe, atribuindo o mesmo peso a todas elas, sendo indicado quando se deseja
avaliar o desempenho global independentemente da frequéncia das classes. O
F1-micro agrega os totais de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos
negativos antes do calculo, tornando-se mais sensivel as classes maijoritarias. Ja o
F1 ponderado considera o suporte de cada classe no calculo da média, equilibrando
a influéncia das classes conforme sua representatividade no conjunto de dados
(MENEZES et al., 2024).
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Em problemas de regresséo, sdo comumente empregadas métricas como
erro médio absoluto (MAE) e erro quadratico médio (MSE), que medem a diferencga
entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. O MSE
penaliza erros maiores de forma mais intensa, devido a elevagcdo ao quadrado das
diferencas. Derivado dessa métrica, o erro quadratico médio da raiz (RMSE)
corresponde a raiz quadrada do MSE, apresentando a vantagem de manter a
mesma unidade da variavel predita, o que facilita sua interpretacédo pratica (PAIXAO
et al., 2022).

Outra métrica amplamente utilizada é o coeficiente de determinacéo (R?),
que expressa a proporcao da variabilidade dos dados explicada pelo modelo,
permitindo avaliar seu poder explicativo em relagcdo a média observada. Valores
mais proximos de 1 indicam maior capacidade de explicagao da variancia dos dados
(CERRI; CARVALHO, 2017).

Em contextos de previséo, utiliza-se também o erro percentual absoluto
médio (MAPE), que mede o erro médio em termos percentuais em relagao aos
valores reais observados. Essa métrica € particularmente util para comparar
desempenho entre séries com diferentes escalas, embora apresente limitacbes
quando os valores reais assumem valores muito baixos (MENEZES et al., 2024).

Assim, as métricas de avaliagdo desempenham papel central na analise
dos resultados de modelos de Aprendizado de Maquina, pois fornecem subsidios
quantitativos para a interpretacdo do desempenho obtido. A selecdo criteriosa das
métricas deve estar alinhada ao tipo de problema, aos objetivos do estudo e as
caracteristicas do conjunto de dados, contribuindo para conclusbes mais
consistentes e fundamentadas (CERRI; CARVALHO, 2017).

2.1.1.6 Modelos de classificacao

Os modelos de classificagao constituem uma das principais abordagens
do aprendizado de maquina supervisionado, sendo aplicados quando o objetivo &
atribuir instédncias a categorias previamente definidas com base em variaveis
explicativas. Conforme apresentado por Cerri e Carvalho (2017), a classificagao
representa uma das tarefas centrais do aprendizado de maquina, amplamente
utilizada para identificacdo de padrdes discriminativos em conjuntos de dados

rotulados.
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Entre os métodos tradicionais destaca-se a Regressao Logistica, modelo
probabilistico que estima a probabilidade de ocorréncia de um evento por meio da
funcdo logistica. Esse modelo estabelece uma relagdo linear entre as variaveis
explicativas e o logaritmo da raz&o de chances, favorecendo a interpretabilidade e a
analise da influéncia individual dos preditores (LUDERMIR, 2021). Contudo, sua
estrutura linear pode limitar a modelagem de interagbes complexas e relagbes nao
lineares.

No contexto dos métodos baseados em arvores, o Random Forest
caracteriza-se como um método de combinagdo de classificadores, construido a
partir de multiplas arvores de decisdo treinadas com reamostragem dos dados e
selecdo aleatdéria de variaveis, buscando reduzir a varidncia e aumentar a
capacidade de generalizacdo do modelo (BREIMAN, 2001). Essa abordagem
apresenta desempenho consistente em problemas com padrdes ndo lineares e
atributos heterogéneos.

De forma complementar, o Gradient Boosting também integra a familia
dos métodos de combinagdo de modelos, adotando uma estratégia sequencial na
qual novos classificadores sdo ajustados para corrigir os erros do modelo anterior,
resultando em elevada capacidade preditiva (FRIEDMAN, 2001).

Assim, a escolha entre Regressao Logistica, Random Forest e Gradient
Boosting envolve o equilibrio entre interpretabilidade, complexidade do modelo e
capacidade de generalizag&o, aspectos relevantes em aplicagdes voltadas a analise

de dados em saude.

2.1.1.7 Detecgao de anomalias

A deteccdo de anomalias, também denominada detecgdo de outliers,
constitui uma abordagem nao supervisionada do aprendizado de maquina voltada a
identificacdo de observacbes que apresentam comportamento significativamente
distinto em relagcdo ao padrdao predominante dos dados. Segundo Chandola,
Banerjee e Kumar (2009), anomalias podem indicar eventos raros, erros de medig&o
ou mudangas estruturais no comportamento do sistema analisado, sendo
amplamente estudadas em diferentes areas aplicadas.

Entre os métodos modernos de deteccdo de anomalias destaca-se o
Isolation Forest, proposto por Liu, Ting e Zhou (2008). Diferentemente de técnicas

baseadas em densidade ou distancia, esse algoritmo parte do principio de que



23

observacdes anbmalas sdo mais suscetiveis a isolamento por meio de particbes
aleatdrias. O método constroi multiplas arvores de isolamento, nas quais os dados
sao recursivamente particionados; instancias que requerem menor numero de
divisbes para serem isoladas tendem a ser classificadas como anémalas. Essa
estratégia apresenta vantagem computacional em bases de maior dimensdo e nao
depende explicitamente de estimativas de densidade.

Outra abordagem amplamente utilizada € o Local Outlier Factor (LOF),
proposto por Breunig et al. (2000). O LOF fundamenta-se na comparagado da
densidade local de uma observacdo com a densidade de seus vizinhos mais
proximos. Uma instancia € considerada anbémala quando apresenta densidade
significativamente inferior a de seu entorno, caracterizando-se como um outlier local.
Diferentemente de métodos globais, o LOF é capaz de identificar anomalias em
regides especificas do espago de atributos, sendo particularmente util em conjuntos

de dados com distribuicdo heterogénea.

2.1.1.8 Balanceamento de Dados com SMOTE

Em problemas de aprendizagem de maquina, a falta de dados causa o
desbalanceamento de classes, fendbmeno que ocorre quando uma ou mais classes
apresentam numero significativamente inferior de instancias em relagado as demais.
Conforme discutido por Wang et al. (2021), essa situagdao pode comprometer o
desempenho de algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina, uma vez que
muitos métodos de treinamento tendem a favorecer a classe maijoritaria durante o
processo de otimizacgao, resultando em baixa capacidade de identificacdo da classe
minoritaria.

Entre as técnicas desenvolvidas para lidar com esse problema,
destaca-se o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Diferentemente
das abordagens baseadas na simples replicagdo de amostras da classe minoritaria,
o SMOTE realiza a geracao de novas instancias sintéticas por meio de interpolagao
entre exemplos existentes dessa classe.

O funcionamento do algoritmo consiste, inicialmente, na identificagdo dos
k vizinhos mais proximos de cada instancia pertencente a classe minoritaria. Em

seguida, seleciona-se aleatoriamente um desses vizinhos e gera-se uma nova
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amostra sintética ao longo do segmento de reta que conecta os dois pontos no

espaco de atributos. A nova instancia Pl_j pode ser descrita pela Equagao (1):

pij= X + A(xij - xi) (1)

Onde X, representa uma instancia da classe minoritaria, X, corresponde a

um de seus vizinhos mais proximos e A € um valor aleatorio no intervalo [0,1].

Esse procedimento promove a expansido da classe minoritaria de forma
mais distribuida no espaco de caracteristicas, aumentando sua representatividade
sem duplicacao direta de registros. Como discutido por Wang et al. (2021), a técnica
busca preservar as caracteristicas estruturais da classe ao mesmo tempo em que
amplia sua densidade amostral. Todavia, o autor também expde limitagcdes do
SMOTE tradicional, entre elas a possibilidade de geragdo de amostras sintéticas
proximas as fronteiras entre classes, o que pode afetar a separabilidade dos dados.
Além disso, o desempenho do método pode ser influenciado pela escolha do
numero de vizinhos k, parametro que impacta diretamente a dispersdo das novas

instancias geradas.

2.1.1.9 Otimizacao e validacao de hiperparametros

O desempenho de modelos de aprendizado de maquina depende nao
apenas dos dados utilizados para treinamento, mas também da escolha adequada
de seus hiperparametros. Diferentemente dos parametros internos aprendidos
automaticamente durante o treinamento, os hiperparametros sao definidos
previamente pelo pesquisador e influenciam diretamente o comportamento do
algoritmo, como a taxa de aprendizado, a profundidade de arvores ou o numero de
vizinhos em métodos baseados em distancia.

A selecdo inadequada desses valores pode resultar em modelos
subajustados (underfitting) ou sobreajustados (overfitting). Assim, técnicas
sistematicas de busca s&o empregadas para identificar combinagbes que
maximizem o desempenho preditivo.

Nesse contexto, destaca-se o GridSearchCV, uma estratégia de
otimizacdo que realiza a avaliagcdo exaustiva de diferentes combinagdes de
hiperparametros previamente definidas em uma grade de busca. Para cada

combinacgao possivel, 0 modelo é treinado e avaliado, permitindo a selecdo daquela
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que apresenta melhor desempenho segundo uma métrica estabelecida (AHMAD et

Para garantir maior robustez na avaliagdo, o processo de busca é
geralmente associado a validagdo cruzada (cross-validation). Para Ahmad et al.
(2022), a combinacédo entre GridSearchCV e validacdo cruzada constitui uma
estratégia estruturada para otimizagdo de hiperparametros, permitindo identificar
configuragcdes que equilibram desempenho preditivo e capacidade de generalizagao.

Entretanto, a etapa de busca depende diretamente do esquema de
validacao adotado. Em problemas envolvendo séries temporais, a validagao cruzada
tradicional baseada em particionamento aleatério pode introduzir vazamento de
informacédo, pois permite que dados futuros influenciem o treinamento. Para
contornar essa limitacao, utiliza-se o TimeSeriesSplit, método que preserva a ordem
cronoldgica dos dados ao dividir o conjunto em blocos sequenciais. Em cada

iteragcdo, o modelo é treinado com observagdes passadas e validado em periodos

Dessa forma, a combinagdo entre GridSearch e validagao temporal
constitui uma estratégia metodoldgica consistente para ajuste de hiperparametros

em contextos nos quais a dependéncia temporal dos dados n&o pode ser ignorada.

2.2 DATASUS

O Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS)
constitui a principal infraestrutura de informagcdo em saude do Brasil, sendo
responsavel por concentrar e disponibilizar dados provenientes de diferentes
sistemas nacionais utilizados no ambito do Sistema Unico de Saude (SUS). Essas
bases de dados sdao amplamente empregadas em estudos epidemioldgicos, analises
estatisticas e pesquisas em saude publica, configurando-se como uma das
principais fontes secundarias de informac&o em saude no pais (LIMA et al., 2021).

De acordo com Lima et al. (2021), o uso das bases disponibilizadas pelo
DATASUS possibilita analises abrangentes sobre a distribuicdo de agravos,
morbidade e mortalidade, além de permitir avaliagbes temporais e espaciais de
eventos em saude. Os autores destacam que a amplitude e a padronizagao desses
dados favorecem sua aplicagcdo em pesquisas cientificas, especialmente em estudos

de vigilancia em saude e planejamento de politicas publicas.
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Estudos recentes publicados em periddicos cientificos nacionais também
evidenciam a relevancia do uso de dados secundarios oriundos de sistemas de
informacdo em saude, como os integrados ao DATASUS, para a producado de
conhecimento cientifico. Pesquisas como a de Aguiar et al. (2022) demonstram que
essas bases sao frequentemente utilizadas em analises populacionais e estudos
aplicados, reforcando seu papel como suporte para investigagdes em saude coletiva
e gestdo em saude.

Além disso, trabalhos publicados em peridédicos da area da saude, como
os Arquivos Brasileiros de Cardiologia, indicam que bases nacionais de dados em
saude sao amplamente empregadas em estudos clinicos e epidemioldgicos,
contribuindo para a analise de fatores associados a doencas e para a avaliagao de
desfechos em populagdes especificas. Esses estudos reforcam a importancia de
sistemas nacionais de informacdo como fonte para pesquisas baseadas em dados
observacionais (KOIKE, 2025).

Apesar de suas potencialidades, a literatura ressalta que o uso de dados
provenientes do DATASUS exige cuidados metodoldgicos, uma vez que se trata de
informagdes oriundas de registros administrativos e de vigilancia, sujeitos a
limitacbes como subnotificacdo, inconsisténcias de preenchimento e variagdes na
qualidade dos dados ao longo do tempo. Assim, analises baseadas nessas bases
devem considerar tais restricdes para garantir interpretacbes adequadas e
resultados confiaveis (LIMA et al., 2021).

2.2.1 Sistema de Informacgao de Agravos de Notificagao

O Sistema de Informacao de Agravos de Notificagdo (SINAN) é um
sistema nacional de informag&o em saude que registra casos de agravos e doengas
de notificagdo compulséria no Brasil, organizado para fornecer dados
epidemioldgicos que apoiem a vigilancia em saude publica. O SINAN foi concebido
como uma ferramenta para coletar, transmitir e consolidar informagdes a partir de
fichas de notificagdo preenchidas por profissionais de saude, com o objetivo de
produzir indicadores que contribuam para o conhecimento do perfil de agravos e
para o planejamento de agdes de controle e prevengcdo (ROCHA; BARTHOLOMAY
et al., 2020; SILVA, 2016).

De acordo com Maia et al. (2014), a notificagdo compulsoéria de agravos

no SINAN segue uma rotina padronizada em todo o territorio nacional, permitindo
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comparagdes temporais e geograficas na ocorréncia de eventos de saude. Esse
fluxo de informagbes envolve a alimentagdo regular das bases de dados por
unidades de saude municipais, com subsequente consolidagdo em esferas estadual
e federal, o que favorece a analise da situagao epidemiologica e a identificacdo de
tendéncias, incluindo a deteccdo precoce de surtos. Estudos avaliativos também
apontam que a implantagcao do SINAN enfrenta desafios relacionados a completude
e a qualidade dos dados, sobretudo em localidades de menor estrutura de vigilancia,

sendo necessaria constante avaliagao e aperfeicoamento.



Figura 1 — Fluxograma do SINAN
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A utilizacdo de bases como o SINAN tem sido amplamente explorada em
pesquisas epidemioldgicas no Brasil, especialmente em estudos que investigam a
distribuicdo e determinantes de doengas como tuberculose e outras agravos de
relevancia publica, demonstrando sua importancia como fonte de dados para
analises de incidéncia, planejamento de politicas de saude e avaliagdo de
desempenho das ag¢des de vigilancia epidemiolégica (BRITO et al., 2023; ROCHA,;
BARTHOLOMAY et al., 2020).

2.2.1.1 Subnotificagao

A subnotificagado refere-se a ocorréncia de casos de agravos ou doengas
que, embora presentes na populacdo, ndo sao devidamente registrados nos
sistemas oficiais de vigilancia epidemiolégica, como o Sistema de Informacéo de
Agravos de Notificagcdo (SINAN). Esse fenébmeno compromete a capacidade do
sistema em representar adequadamente a magnitude e a distribuigdo dos agravos,
estando associado a falhas em diferentes etapas do processo de vigilancia, como o
acesso da populagdo aos servigos de saude, a detecgdo diagndstica e o registro
efetivo das informacdes nos sistemas de notificacdo (SILVA et al., 2020).

No contexto brasileiro, estudos apontam que a subnotificagdo constitui
uma limitagcéo relevante dos sistemas de vigilancia epidemioldgica, podendo afetar
de forma transversal diferentes agravos de notificagdo compulsoéria. Essa limitagao
tornou-se mais evidente durante a pandemia de COVID-19, periodo em que se
observaram alteragdes significativas no funcionamento dos servigos de saude e das
rotinas de vigilancia. Analises baseadas em séries temporais demonstraram um
decréscimo expressivo nas notificagdes compulsérias registradas no Brasil em 2020,
quando comparadas aos padrdes observados nos anos anteriores a pandemia
(SALLAS, 2022).

Segundo Sallas (2022), as redugdes observadas nas notificagbes durante
o periodo pandémico excederam as variagdes esperadas com base nas tendéncias
epidemioldgicas historicas, sugerindo que parte desse declinio pode ser atribuida a
subnotificagdo, e ndo exclusivamente a uma reducido real da ocorréncia dos
agravos. Esse fenbmeno foi identificado de forma ampla, envolvendo diferentes
grupos de doencas e agravos sob vigilancia, o que reforca a interpretacdo de um

impacto sistémico da pandemia sobre a capacidade de notificacio.
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A literatura também destaca que a emergéncia sanitaria da COVID-19
provocou efeitos indiretos relevantes sobre os programas de controle de doengas de
notificagdo compulséria. De acordo com Borges (2024), a sobrecarga dos servigos
de saude, a reorganizagédo das rotinas assistenciais e de vigilancia e a priorizagéo
de recursos humanos e materiais para o enfrentamento da pandemia
comprometeram a detecgéo e o registro oportuno de outros agravos. Além disso, a
redugdo da procura da populagdo pelos servigos de saude durante esse periodo
pode ter limitado a identificacdo de casos, contribuindo para o agravamento da
subnotificagao.

Dessa forma, embora o SINAN represente um instrumento central para o
monitoramento epidemiolégico e o planejamento de agdes em saude publica no
Brasil, a subnotificagdo configura-se como uma limitacdo importante a ser
considerada na interpretagado dos dados. Evidéncias indicam que esse problema foi
intensificado no contexto da pandemia de COVID-19, refletindo impactos estruturais
e operacionais sobre os sistemas de vigilancia epidemiolégica. Assim, analises
baseadas em dados do SINAN devem incorporar uma leitura critica desse contexto,
especialmente em estudos que envolvem comparacdes temporais ou avaliacdo de

tendéncias epidemiologicas.
2.3 DATA LAKE

O conceito de Data Lake foi inicialmente apresentado por James Dixon,
entdo diretor de tecnologia da Pentaho, em 2010, como uma alternativa as
arquiteturas tradicionais de armazenamento de dados, caracterizada pela
possibilidade de armazenar grandes volumes de dados em seu formato bruto, sem a
necessidade de definicao prévia de esquemas (DIXON, 2010). Essa abordagem visa
preservar a granularidade e a diversidade dos dados, permitindo que diferentes usos
analiticos sejam explorados posteriormente, conforme as necessidades do projeto.

Inmon (2016) amplia essa definicdo ao destacar que o Data Lake separa
claramente o armazenamento dos dados de sua modelagem semantica, conferindo
maior flexibilidade para analises exploratérias, ciéncia de dados e aprendizagem de
maquina. Segundo o autor, essa separacgao reduz o acoplamento entre dados e
aplicagdes analiticas, favorecendo a adaptagcédo da arquitetura a novos requisitos e

cenarios de uso ao longo do tempo. Essa capacidade de integracao é especialmente
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relevante em dominios complexos, nos quais os dados sao heterogéneos e evoluem
continuamente, como ocorre em sistemas de informacédo em saude.
Complementarmente, Nargesian et al. (2019) ressaltam que arquiteturas
baseadas em Data Lake tendem a adotar zonas ou camadas de processamento,
refletindo diferentes estagios de transformacédo dos dados. Essa organizagao
contribui para a rastreabilidade, governanca e reprodutibilidade das analises,
aspectos essenciais em aplicacbes cientificas e em solu¢gdes baseadas em

aprendizagem de maquina.

Figura 2 — Arquitetura genérica de data lake
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A Figura 2, representa o fluxo de processamento dos dados desde a fonte
de dados até sua utilizagdo em ciéncia de dados, aprendizado de maquina, entre
outros. A camada Raw corresponde a etapa de ingestdo dos dados brutos. A
camada Bronze contempla a manipulagdo inicial e organizagdo dos arquivos
originais. A camada Silver envolve processos de limpeza, padronizagédo e conversao
dos dados. A camada Gold representa a preparacao final dos dados, incluindo
agregacoes e criagao de atributos analiticos. Por fim, a etapa de Uso compreende
as atividades de analise exploratéria e aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina.

Dessa forma, o Data Lake pode ser compreendido como um componente
estruturante da arquitetura analitica moderna, que vai além do simples
armazenamento de dados. Ao fornecer suporte a integragdo, organizagao e
evolugdo dos dados ao longo de seu ciclo de vida, essa abordagem sustenta os
processos de engenharia de dados e viabiliza a constru¢do de modelos analiticos e

preditivos robustos, como aqueles empregados em contextos de saude publica.
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2.3.1 Engenharia de Dados

Um pipeline de dados pode ser definido como um conjunto organizado de
etapas responsaveis pela coleta, preparagao, transformacdo, armazenamento e
disponibilizacdo de dados, de modo a garantir que informagbdes brutas sejam
convertidas em dados estruturados e aptos para analise e tomada de deciséo
(SANTOS; COSTA, 2020).

De acordo com Silva et al. (2021), pipelines de dados permitem
automatizar fluxos de processamento, reduzir erros manuais e assegurar maior
consisténcia no tratamento das informagdes. Ao estruturar o processamento em
etapas bem definidas, torna-se possivel monitorar a qualidade dos dados ao longo
de todo o fluxo, além de facilitar a reprodutibilidade das analises realizadas.

De forma geral, a literatura descreve o pipeline de dados como composto
por fases interdependentes. A primeira etapa € a ingestdo de dados, na qual
informagbes sao coletadas a partir de diferentes fontes, como sistemas
transacionais, bases publicas, arquivos estruturados ou dados abertos
governamentais. Nessa fase, a confiabilidade das fontes e a integridade dos dados
sdo aspectos criticos, pois influenciam diretamente as etapas posteriores do pipeline
(SANTOS; COSTA, 2020).

Apods a ingestdo, ocorre a fase de processamento e transformagao dos
dados, que envolve atividades de limpeza, padronizagédo, normalizacéo e integragao
de diferentes conjuntos de dados. Essa etapa € essencial para eliminar
inconsisténcias, tratar valores ausentes e adequar os dados aos objetivos analiticos
do sistema, sendo destacada por Batista e Silva (2022) como determinante para a
qualidade das analises realizadas.

Em seguida, os dados processados sdo direcionados para a etapa de
armazenamento, geralmente em repositorios voltados a analise, como data
warehouses, data lakes ou bases analiticas especificas. Esses ambientes sao
projetados para facilitar consultas, analises historicas e integracao com ferramentas
analiticas, assegurando desempenho e escalabilidade no acesso as informagdes
(BATISTA; SILVA, 2022).

A etapa final do pipeline corresponde a disponibilizagédo e consumo dos
dados, na qual as informagdes tratadas passam a ser utilizadas por aplicacées
analiticas, sistemas de informacdo ou modelos de aprendizado de maquina. Nesse

contexto, Silva et al. (2021) ressaltam que pipelines de dados desempenham papel
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central ao fornecer dados consistentes, atualizados e confiaveis para analises
avancgadas e suporte a tomada de decisao.

Além do aspecto técnico, a literatura ressalta que pipelines de dados
contribuem para a governanga da informacéo, pois permitem rastrear a origem dos
dados, documentar transformacdes realizadas e aumentar a transparéncia dos
processos analiticos (BATISTA; SILVA, 2022).

Dessa forma, a adocdo de pipelines de dados bem estruturados é
considerada essencial para garantir a qualidade, a consisténcia e a confiabilidade
das informacgdes utilizadas em analises computacionais, apoiando tanto a producao
cientifica quanto o desenvolvimento de sistemas inteligentes, conforme apontado por
Silva et al. (2021).

2.3.1.1 Feature Engineering

No contexto de Data Lakes, o feature engineering pode ser entendido
como o conjunto de transformagdes que convertem dados brutos (frequentemente
heterogéneos e em diferentes niveis de granularidade) em atributos (features)
adequados para treinamento e inferéncia de modelos de machine learning. A
arquitetura de data lake favorece esse processo ao armazenar dados em formatos
abertos e com flexibilidade de schema-on-read, viabilizando exploragcdo e
transformacdo conforme a necessidade analitica; ao mesmo tempo, essa
flexibilidade exige mecanismos de governanca e camadas de processamento para
tornar os dados confiaveis para uso em ML (ARMBRUST et al., 2021).

Na pratica, o feature engineering em ambientes baseados em data lake
tende a ocorrer em pipelines de processamento que derivam tabelas/visbes mais
‘curadas” a partir da camada bruta, permitindo padronizacéo, reprodutibilidade e
rastreabilidade das transformagdes. Em uma visdo de pipeline de reutilizagado de
dados, a literatura descreve o data lake como componente que armazena dados e
metadados em formato bruto e detalhado, enquanto camadas posteriores (por
exemplo, datamarts e estruturas para features) apoiam a transformacdo dos dados
em formas mais diretamente consumiveis por analises e modelos (LAMER et al.,
2024).

Um desafio recorrente é garantir que as features usadas no treinamento

sejam consistentes com as usadas em produgdo e que respeitem a corregao
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temporal (point-in-time correctness), principalmente quando ha séries temporais e
janelas de agregacao. Trabalhos sobre features stores discutem esse problema
como parte do gerenciamento de pipelines de ML, destacando a necessidade de
padronizar a construcdo e o reuso de features para melhorar manutencdo e
reprodutibilidade dos modelos (ORR et al., 2021).

Além disso, pipelines de feature engineering frequentemente dependem
de operagdbes como point-in-time join para montar conjuntos de treino sem
vazamento de informagéao do futuro (data leakage). Pesquisas em sistemas (PVLDB)
tratam esses joins como operagao critica em pipelines de feature stores e mostram
que otimizacdes especificas podem melhorar desempenho e apoiar a construcéo

correta de conjuntos de treinamento em escala (LIU et al., 2023).

2.3.1.2 Reprodutibilidade

No contexto de ambientes analiticos baseados em Data Lake, a
reprodutibilidade refere-se a capacidade de obter os mesmos resultados analiticos a
partir dos mesmos dados e procedimentos, mesmo quando executados em
momentos distintos ou por diferentes pesquisadores. Em cenarios de ciéncia
orientada por dados e inteligéncia artificial, a reprodutibilidade depende da
preservacao e documentagcdo dos artefatos computacionais que compdem o fluxo
analitico, incluindo dados de entrada, cédigo, parametros, versdes de dependéncias
e ambiente de execucdo, conforme discutido na literatura sobre e-Science
(FERREIRA; VANZ, 2025).

A literatura destaca que, em infraestruturas de dados complexas, como
data lakes, a simples descricdo metodologica nao é suficiente para garantir
reprodutibilidade. E necessario que os processos de ingestdo, transformacdo e
disponibilizagdo dos dados sejam padronizados, versionados e rastreaveis, de modo
que a reconstrugdo de conjuntos analiticos possa ser realizada de forma
consistente. Nesse sentido, praticas como versionamento de codigo, uso de
ambientes computacionais controlados e registro sistematico de metadados sao
apontadas como elementos centrais para sustentar a reprodutibilidade
computacional em pesquisas orientadas por dados (FERREIRA; VANZ, 2025).

Em aplicacbes na area da saude, a organizagao estrutural dos fluxos de
dados assume papel central para a consisténcia e o reuso analitico. A

implementagdo de um Data Lake para dados em saude descrita por Pagotto et al.
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(2024) evidencia a importancia de etapas claramente definidas de planejamento,
ingestdo, tratamento, armazenamento e disponibilizagdo dos dados, com
documentacéo dos processos e padronizacao dos fluxos. Embora o estudo nao trate
diretamente da reprodutibilidade computacional, ele sustenta empiricamente que a
existéncia de rotinas organizadas e bem documentadas é condi¢do necessaria para
que analises possam ser executadas novamente, auditadas e reutilizadas em
contextos de decisao e pesquisa em saude.

Além disso, discussdes contemporaneas no campo da epidemiologia e da
saude coletiva reforcam que a incorporacao de métodos computacionais e de
inteligéncia artificial deve estar associada a compromissos explicitos com qualidade,
transparéncia e rigor metodolégico. Boing e Fonseca (2025) argumentam que o
avango dessas abordagens no contexto brasileiro exige praticas que permitam
verificacdo e validacdo dos resultados produzidos, especialmente quando estes
subsidiam decisdes em saude publica. Nesse sentido, a possibilidade de reproduzir
analises a partir das mesmas bases de dados e procedimentos nao constitui apenas
um principio epistemoldgico, mas um requisito pratico para a auditoria de modelos
analiticos e para a avaliagcédo da confiabilidade dos resultados gerados.

Assim, no ambito técnico de um Data Lake, a reprodutibilidade pode ser
compreendida como um requisito transversal, sustentado por: (i) organizagao
estruturada das camadas de dados; (ii) padronizacdo e documentacdo dos
processos de ingestédo e transformacao; (iii) versionamento de dados e cédigo; e (iv)
registro de informacdes sobre o ambiente computacional e os parametros de
execucgao. Essas praticas contribuem para a confiabilidade, a auditabilidade e o uso
sustentavel de dados em projetos de modelagem computacional e inteligéncia
artificial aplicados a area da saude (FERREIRA; VANZ, 2025; PAGOTTO et al.,
2024; BOING; FONSECA, 2025).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A previsao e o monitoramento de doencgas infecciosas tém sido
amplamente estudados na literatura cientifica, especialmente no contexto da
vigilancia epidemiologica e do apoio a tomada de decisdo em saude publica. As
abordagens existentes variam quanto a formulagdo do problema, as técnicas de
modelagem adotadas e aos critérios de avaliagdo utilizados. De maneira geral, os
trabalhos podem ser agrupados em duas vertentes principais:
1. métodos que tratam a previsdo como uma tarefa de regressao,
buscando estimar quantitativamente o numero de casos futuros; e

2. métodos que reformulam o problema como classificacdo ou detecgao
de risco, com o objetivo de identificar a ocorréncia ou a iminéncia de
surtos.

Considerando essa diversidade metodoldgica, este capitulo apresenta os
trabalhos mais relevantes relacionados ao problema investigado, organizados
segundo essas duas abordagens predominantes. Inicialmente, descreve-se o
protocolo adotado para o levantamento e selegcdo dos estudos analisados. Em
seguida, sdo discutidas as caracteristicas, contribuicées e limitagdes dos trabalhos
baseados em regressao e classificacdo. Por fim, € realizada uma analise

comparativa que fundamenta o posicionamento metodoldgico adotado neste estudo.

3.1 PROTOCOLO DE PESQUISA

O protocolo de pesquisa foi estruturado com o objetivo de orientar, de
forma sistematica, as etapas de levantamento conceitual, definicdo metodologica e
conducdo dos experimentos computacionais. Esse protocolo buscou assegurar
coeréncia entre os fundamentos tedricos, as escolhas técnicas e os procedimentos
experimentais, funcionando como um guia para a selecdo das abordagens de
modelagem, das estratégias de treinamento e dos métodos de avaliacdo
empregados ao longo da pesquisa.

Como etapa inicial, foi realizada uma pesquisa exploratéria na literatura
cientifica com o intuito de identificar abordagens, técnicas e estratégias
computacionais utilizadas na previsdo de doencas infecciosas. Essa etapa teve
como finalidade mapear o estado da arte e compreender as principais linhas de

investigacao relacionadas a modelagem epidemiolégica, ao uso de aprendizado de



37

maquina e a analise de séries temporais, servindo como subsidio para a definicao
do escopo metodoldgico da pesquisa.

A partir dessa andlise preliminar, foram definidos termos-chave
representativos do dominio investigado, contemplando expressbes em lingua
portuguesa e inglesa. Com base nesses termos, foram elaboradas strings de busca
genéricas, aplicadas em bases de dados cientificas amplamente reconhecidas, tais
como PubMed’ e Capes Periodicos?. O Google Scholar?® foi utilizado como ponto de
partida, em funcdo de sua ampla indexacao, contribuindo tanto para o refinamento
das palavras-chave quanto para a identificagdo das bases mais relevantes para a
condugdo das buscas. As bases consultadas e as respectivas strings de busca

utilizadas nessa etapa séo apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1 — Bases de dados e expressodes gerais de busca

Base de dados String de busca

((machine learning[Title/Abstract] OR artificial
intelligence[Title/Abstract])
AND (prediction[Title/Abstract] OR forecasting[Title/Abstract])

PubMed ) . ) ] . )
AND ((infectious disease[Title/Abstract] OR infectious
diseases[Title/Abstract])
AND (outbreak([Title/Abstract] OR epidemic[Title/Abstract]))
(“machine learning” OR “artificial intelligence” OR “deep learning”)
Capes AND (“infectious disease” OR “infectious diseases” OR epidemic OR
Periddicos outbreak)

AND (prediction OR forecasting OR “early warning”)

Fonte: Autores.

As buscas realizadas retornaram um conjunto mais amplo de publicagdes
relacionadas a modelagem preditiva de doengas infecciosas. Contudo, foram
aplicados critérios de inclusdo e exclusdo com o objetivo de selecionar estudos
metodologicamente comparaveis ao problema investigado neste trabalho.

Como critérios de inclusdo e exclusido, consideraram-se:

' https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
2 https://www.periodicos.capes.gov.br/index.php/acervo/lista-a-z-periodicos.html
3 https://scholar.google.com.br/
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Tabela 1 — Critérios de Inclusdo
ID | Critério de Inclusido

C1001 Estudos que aplicam técnicas de aprendizado supervisionado ou
modelos estatisticos a previsdo de doencas infecciosas

Cl002 Trabalhos com descricéo clara dos algoritmos utilizados

Cl1003 Publicados entre 2020 e 2025.

Cl004 Pesquisas com foco explicito em previsdo de casos ou deteccio de
surtos

Cl005 Artigos de acesso aberto.

Cl006 Populagao-alvo composta por humanos.
Fonte: Autores.

Tabela 2 — Critérios de Excluséo
ID Critério de Exclusao
CE001 Estudos puramente tedricos, sem aplicagdo empirica ou validagao
experimental
Trabalhos baseados exclusivamente em modelos mecanicistas sem
componente orientado a dados
CEO003 Artigos sem detalhamento metodoldgico suficiente

CE002

CE004 Pesquisas cujo contexto n&do esteja relacionado a vigilancia
epidemioldgica
Fonte: Autores.

Apds a aplicagao desses filtros, foram selecionados quatro estudos
representativos, apresentados no Quadro 2, contemplando tanto abordagens
baseadas em regressdo quanto em classificagdo, permitindo uma analise

comparativa consistente entre diferentes estratégias de modelagem epidemioldgica.
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Quadro 2 - Trabalhos relacionados em previsdo e detecgdo de surtos
epidemioldgicos
Autor Contexto Objetivo Abordagem Modelos Métricas
Detectar e prever Support Yector Recall,
Du & Pang A e Machine, .
Influenza | a ocorréncia de Classificacao ) . Precision,
(2021) Gaussian Naive
surtos. Accuracy
Bayes
Gradient
Prever a Boosftlr?g,
ocorréncia (ou Logistic
Gao etal. | COVID-19 auséncia) de Classificacso Regression, AUC e
(2024) e SARS ¢ K-Nearest Accuracy
surtos antes que .
eles ocorram Neighbors,
' Support Vector
Machine
, Support Vector MAE,
Prever o numero .
Zanardo et de casos Machines, RMSE,
al. (2024) Dengue semanais de Regresséao Random Forest,| MASE,
' denaue Gradient RMSSE,
gue. Boosting BIAS
Linear
Investigar a Regression,
eficiéncia de LASSO, Ridge, | - pyop
Support Vector
modelos para - . MAE, R?,
Cabrera et Dengue rever o nimero Regressao e Machine, Accurac
al. (2022). g P Classificagdo |Random Forest, " .y,
de casos . Sensitivity,
. Gradient e
semanais de . Specificity
denaue Boosting,
gue. XGBoost,
LightGBM

Fonte: Autores.

Com base na analise desses trabalhos, foi possivel identificar algumas

tendéncias recorrentes na literatura, como a predominancia de modelos baseados

em ensemble (especialmente Random Forest e Gradient Boosting), o uso frequente

de métricas agregadas como Accuracy e AUC para avaliagdo de desempenho e a

formulacao crescente do problema como tarefa de classificacdo de risco, em vez de

regressao estritamente numérica.

Ao mesmo tempo, foram observadas limitacbes importantes, como a

sensibilidade de modelos de regressao a variaveis instaveis e flutuagdes abruptas, a
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baixa énfase na analise de incerteza das previsdes e, em alguns casos, a auséncia
de estratégias adequadas de validagao temporal.

Essas constatagdes orientaram a definigdo do escopo experimental da
pesquisa, direcionando o foco para a implementacdo comparativa de modelos
representativos, a adocédo de validagdo temporal consistente e a incorporacédo da
incerteza como critério adicional de avaliagdo em dados epidemioldgicos reais,
respeitando suas caracteristicas temporais e regionais.

Posto isso, 0 estudo concentrou-se na etapa experimental, contemplando
a preparagdo e organizagdo dos dados, a implementacdo dos modelos
computacionais, a definicdo das estratégias de treinamento e validagao e a selegao
das métricas de avaliagdo. O processo metodolégico adotado buscou assegurar a
comparabilidade entre as abordagens analisadas, a reprodutibilidade dos
experimentos e a analise critica dos resultados obtidos.

Dessa forma, o protocolo de pesquisa estabelecido conectou o
levantamento conceitual inicial as etapas praticas de modelagem e avaliagao,
funcionando como um guia para a condugado sistematica do estudo. Essa
abordagem possibilitou integrar o conhecimento consolidado na literatura cientifica a
aplicacdo experimental das técnicas investigadas, garantindo alinhamento
metodologico com os objetivos propostos e sustentando a analise comparativa dos

modelos preditivos desenvolvidos.
3.2 REGRESSAO E O IMPACTO DE VARIAVEIS INSTAVEIS

Para Zanardo et al. (2024), que investigam a previsdo semanal de casos
de dengue em unidades federativas brasileiras a partir de séries temporais histéricas
e multiplos preditores, o objetivo central de seu trabalho é estimar quantitativamente
o numero de casos futuros, utilizando modelos estatisticos e técnicas de
aprendizado de maquina. No estudo, os autores ressaltam que a incidéncia da
dengue ¢é influenciada por uma combinagdo complexa de fatores, incluindo
condigdes ambientais, caracteristicas demograficas, circulacdo viral e possiveis
interacdes com outras doencas infecciosas. Essa multiplicidade de fatores torna a
dindmica epidemioldgica altamente nao linear e sujeita a variagdes abruptas ao
longo do tempo e do espaco.

Um ponto importante discutido por Zanardo et al. (2024) é a dificuldade de

generalizagdo dos modelos de regressdo em diferentes contextos regionais. Mesmo
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quando modelos multivariados sdo empregados, a relagdo entre variaveis
explicativas e o numero de casos nao permanece estavel ao longo dos anos, em
especial durante periodos de surto. Fatores como mudancgas climaticas atipicas,
intervengdes pontuais do poder publico, variagdes na mobilidade populacional e
alteragdes nos critérios de notificagdo impactam diretamente o processo gerador dos
dados. Como consequéncia, modelos calibrados em determinados periodos tendem
a apresentar erros significativos justamente nos momentos criticos, quando ocorre
crescimento rapido da incidéncia.

Além disso, os autores avaliam o desempenho dos modelos utilizando
métricas classicas de regressao, como erro meédio absoluto, raiz do erro quadratico
médio e coeficiente de determinagdo. Embora essas métricas sejam adequadas
para quantificar a precisao numérica das previsdes, elas penalizam fortemente
desvios em periodos de pico, que sdo caracteristicos de surtos epidemioldgicos.
Assim, mesmo modelos com bom desempenho médio podem falhar em antecipar
adequadamente situagdes de risco elevado, limitando sua utilidade operacional para
vigilancia epidemioldgica.

De forma semelhante, o trabalho de Cabrera et al. compara métodos
baseados em aprendizado de maquina para inferir o niumero de casos semanais de
dengue também exemplifica a formulagdo do problema como regressao. O estudo
analisa diferentes modelos e técnicas de pré-processamento, avaliando o
desempenho por meio de métricas como MAPE, RMSE e R2. Os resultados indicam
que o desempenho dos modelos é altamente sensivel a escolha das variaveis, a
janela temporal considerada e as transformacdes aplicadas aos dados, evidenciando
a instabilidade do problema.

Esse estudo reforga que, em séries epidemioldgicas reais, a presenca de
ruido, atrasos de notificacdo e subnotificacdo compromete a capacidade dos
modelos de regressdo em fornecer previsdes robustas e confiaveis. Em especial, a
previsdo do numero exato de casos se mostra fragil em cenarios de baixa incidéncia
intercalados com picos abruptos, situacdo comum em doencgas infecciosas. Dessa
forma, ambos os trabalhos de regressdo evidenciam que, embora a previséo
quantitativa seja teoricamente desejavel, ela enfrenta limitagdes estruturais impostas

pela natureza instavel e episddica dos surtos.
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3.3 CLASSIFICAGAO E DETECCAO DE RISCO

Em contraste com a abordagem por regresséao, Du e Pang propdem um
método explicitamente formulado como um problema de classificagao binaria, cujo
objetivo é prever se a préxima semana sera caracterizada como surto ou nao-surto.
Os autores desenvolvem um indicador regional normalizado e utilizam esse
indicador para rotular semanas histéricas como pertencentes ou ndo a um surto, a
partir de critérios estatisticos. A partir desses rétulos, o problema passa a ser tratado
como uma tarefa de aprendizado supervisionado, em que a variavel resposta
assume valores discretos.

O modelo proposto combina classificadores como Support Vector
Machine e Naive Bayes Gaussiano em um esquema de ensemble, com o objetivo de
aumentar a sensibilidade na detecgcdo de surtos. Um aspecto relevante desse
trabalho é o reconhecimento explicito do desbalanceamento dos dados, uma vez
que semanas sem surto sdo muito mais frequentes do que semanas com surto. Por
essa razédo, os autores adotam o recall como métrica principal de avaliagao,
priorizando a capacidade do modelo de identificar corretamente surtos reais, mesmo
ao custo de um aumento moderado de falsos positivos. As métricas precision e
accuracy sao utilizadas de forma complementar, sendo a acuracia tratada apenas
como referéncia devido ao desbalanceamento das classes.

Essa escolha metodolégica esta fortemente alinhada aos objetivos da
vigilancia epidemioldgica, na qual o custo de n&o detectar um surto pode ser
significativamente maior do que o custo de emitir um alerta falso. O trabalho
demonstra que a reformulagdo do problema como classificagdo permite maior
robustez frente a ruidos e variacbes nos dados, além de produzir resultados mais
diretamente acionaveis para gestores de saude publica.

De forma complementar, Gao et al. apresentam um framework de
classificagao de séries temporais voltado a detecgao precoce de surtos e ndo-surtos.
Diferentemente de abordagens regressivas, os autores extraem um conjunto amplo
de caracteristicas estatisticas e indicadores de alerta precoce das séries de
incidéncia, utilizando essas features como entrada para classificadores
supervisionados. O objetivo n&o é prever o valor futuro da incidéncia, mas identificar

padrdes temporais que antecedem transi¢des criticas no comportamento da série.
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Os autores demonstram que essa abordagem é capaz de diferenciar
estados epidemioldgicos distintos com boa capacidade discriminativa, mesmo em
cenarios caracterizados por ruido e mudangas estruturais. Além disso, o trabalho
reforca que a classificagdo de surtos permite maior flexibilidade na definicdo do
horizonte de antecipagdo e na adaptacdo do modelo a diferentes contextos
epidemioldgicos. Assim como no trabalho de Du e Pang, as métricas de avaliagéao
priorizam medidas de discriminagdo, como AUC, recall e precisdao, em detrimento de

métricas de erro numérico.
3.4 COMPARATIVO

No Quadro 2, a analise dos trabalhos sintetizados evidencia que a
literatura recente em previsdo e deteccdo de surtos epidemioldgicos adota
estratégias metodoldgicas distintas conforme o objetivo do estudo. Observa-se que
abordagens baseadas em classificagdo sdo predominantemente utilizadas quando o
interesse esta na identificagao antecipada de eventos criticos, como a ocorréncia ou
nao de surtos, priorizando métricas associadas a capacidade discriminativa dos
modelos, como recall, precision e AUC. Em contrapartida, os estudos que se
propdem a estimar quantitativamente o niumero de casos recorrem a modelos de
regressdo e a métricas de erro continuo, como MAE e RMSE, refletindo uma

preocupagao maior com a precisao numérica das previsdes.

Entretanto, a comparacao entre essas abordagens revela implicacdes
relevantes para a aplicagdo pratica dos modelos em contextos de vigilancia em
saude. Trabalhos baseados em regressao tendem a apresentar maior sensibilidade
a ruidos, atrasos de notificagdo e mudangas no processo gerador dos dados,
especialmente em cenarios epidemioldgicos instaveis. Ja as abordagens de
classificagdo, ao operarem sobre estados epidemioldgicos discretos, demonstram
maior robustez frente a flutuacbes de curto prazo e maior alinhamento com
processos decisorios operacionais. Além disso, observa-se que o aumento da
complexidade dos modelos, com o uso de técnicas de ensemble e arquiteturas
profundas, nem sempre se traduz em ganhos proporcionais de aplicabilidade,
reforcando a importancia de equilibrar desempenho preditivo, interpretabilidade e

utilidade pratica.
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Desse modo, a andlise dos trabalhos relacionados evidencia uma
distincdo conceitual clara entre prever quantitativamente o numero de casos e
classificar o risco de ocorréncia de surtos. Os estudos baseados em regressao
mostram que a previsdo numeérica é fortemente impactada por variaveis instaveis e
por mudangas no processo gerador dos dados, o que compromete a confiabilidade
das estimativas em periodos criticos. Em contrapartida, os trabalhos baseados em
classificagdo demonstram que a identificacdo de estados epidemiolégicos discretos
€ mais robusta, interpretavel e alinhada as necessidades operacionais da vigilancia

em saude.

Nesse contexto, a abordagem adotada neste trabalho, que classifica o
risco de surto em niveis como normal, atencao e surto, entende-se como uma
extensdo natural das propostas encontradas na literatura recente. Ao introduzir uma
classe intermediaria de atencao, busca-se fornecer maior granularidade na avaliagéao
do risco, permitindo ag¢des graduais e proporcionais a gravidade esperada da
situacao epidemioldgica. Essa reformulagao preserva a capacidade de antecipacéo,
ao mesmo tempo em que reduz a sensibilidade do modelo a flutuagbes numéricas

de curto prazo.
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4 SOLUGAO PROPOSTA

Neste capitulo é apresentada a solugao proposta para apoiar a previsao
da evolucao temporal de doencgas infecciosas por meio de técnicas de modelagem
computacional e aprendizado de maquina. A solugédo foi concebida com o objetivo
de explorar e comparar diferentes abordagens preditivas, aplicadas a dados
epidemioldgicos e demograficos, de modo a gerar estimativas capazes de auxiliar a

analise epidemioldgica e o apoio a tomada de decisdo em saude publica.

A proposta fundamenta-se na necessidade de dispor de métodos
computacionais que possibilitem a analise sistematica de grandes volumes de dados
em contextos epidemiologicos dinamicos. A heterogeneidade das bases de dados
disponiveis, aliada a complexidade dos fatores que influenciam a transmissao de
doencgas infecciosas, exige abordagens capazes de lidar com variaveis temporais e
populacionais de forma integrada. Nesse contexto, a solugdo proposta busca
estabelecer um processo organizado e reprodutivel para o desenvolvimento,
treinamento e avaliacdo de modelos preditivos, permitindo a analise comparativa de

diferentes técnicas.

Desse modo, a solugdo foi concebida para atender pesquisadores e
profissionais da area da saude publica interessados em compreender e acompanhar
a dindmica de transmissao de doencgas infecciosas em nivel regional. Assim, o foco
nao se restringe a obtencao de previsdes, mas inclui a transparéncia metodoldgica,
a analise critica do desempenho dos modelos e a interpretacdo dos resultados,
aspectos essenciais para a utilizacdo das estimativas em processos decisorios

baseados em evidéncias.

Do ponto de vista técnico, a solugdo estrutura-se como um fluxo de
etapas que compreende a preparagédo e organizagdo dos dados, a implementagao
de diferentes modelos computacionais, a definicdo de estratégias de treinamento e
validagao e a avaliagdo do desempenho preditivo. Essa organizagdo permite que
cada etapa do processo seja analisada e ajustada de forma independente,
favorecendo a adaptagdo da abordagem a diferentes conjuntos de dados e cenarios

epidemiologicos.
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Por fim, neste capitulo sdo descritos os principais aspectos da solugao,
iniciando pela apresentagcado do pipeline de dados e das estratégias de modelagem
adotadas. Em seguida, sdo detalhados os procedimentos utilizados para a avaliagao
comparativa dos modelos preditivos e a discussao de sua aplicabilidade no contexto

da vigilancia em saude publica.

4.1 PIPELINE DE DADOS

Em contextos que envolvem grandes volumes de dados heterogéneos,
como os dados epidemioldgicos de sistemas nacionais de vigilancia, o uso de um
pipeline estruturado é fundamental para garantir rastreabilidade, reprodutibilidade e

qualidade das informacgdes utilizadas nas analises.

Assim, o pipeline de dados foi concebido para lidar com bases publicas de
saude caracterizadas por diferentes formatos, granularidades e niveis de qualidade.
Portanto, sua fungdo central é organizar o fluxo de dados desde a ingestdo dos
arquivos brutos provenientes do SINAN até a disponibilizagdo de conjuntos de dados

limpos e estruturados, adequados para a modelagem computacional e a aplicagao

O pipeline adotado esta diretamente associado a uma arquitetura em
camadas do tipo Data Lake, permitindo a separagao clara entre dados brutos, dados
transformados e dados prontos para analise. Essa organizagao facilita tanto o
controle das transformacbes aplicadas quanto a reutilizagdo dos dados em
diferentes etapas do processo analitico. Desse modo, configurou-se a pipeline

conforme descrito na Figura 3.

Figura 3 — Arquitetura do pipeline de dados adotado no estudo

DATASUS

Anélise dos dados

Treino de modelos

Fonte: Autores.
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A implementacdo da arquitetura de Data Lake foi realizada em nivel
conceitual e logico, estruturada por meio da organizagéo sistematica de diretdrios e
arquivos no ambiente local de desenvolvimento, distribuidos nas camadas Raw,
Bronze, Silver e Gold. Cada camada foi organizada hierarquicamente por agravo,
ano e unidade federativa, garantindo rastreabilidade e controle das transformacgdes
aplicadas ao longo do ciclo de vida dos dados.

A ingestao dos dados do SINAN foi realizada via APl do DATASUS, com
apoio da biblioteca PySUS para leitura de arquivos no formato DBC. A conversao
para formatos tabulares manipulaveis (DBF e CSV) foi conduzida em Python,
preservando os dados originais na camada Raw.

O processamento e transformagdo dos dados foram realizados com as
bibliotecas Pandas e NumPy. Para enriquecimento demografico, foram consumidas
APIs publicas do IBGE e do SIDRA, por meio da biblioteca Requests, permitindo a
incorporacdo de informacbdes de populacido e area territorial. Também foram
utilizados dados geoespaciais no formato shapefile, manipulados com suporte da
biblioteca GeoPandas, para integragao territorial.

A arquitetura respeita os principios fundamentais do paradigma Data
Lake, incluindo segregacdo de camadas, preservacdo dos dados brutos,
rastreabilidade das transformacdes e preparacao estruturada para consumo analitico
na etapa de modelagem. O desenvolvimento foi conduzido em ambiente Jupyter
Notebook, com scripts auxiliares em Python para automacgédo de tarefas de
atualizacao e integragdo de dados, garantindo reprodutibilidade e rastreabilidade do

fluxo analitico.

4.1.1 Ingestao de dados

A etapa de ingestdo de dados corresponde ao primeiro estagio do pipeline
e tem como objetivo coletar os dados epidemiolégicos em seu formato original,
preservando ao maximo suas caracteristicas iniciais. No projeto, os dados foram
obtidos a partir do Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagdo (SINAN),
disponibilizados pelo DATASUS em formato DBC*,.

* Trata-se de um formato compactado especifico do sistema de dados do DATASUS, descrito em
http://w3.datasus.gov.br/sia/index.php?area=01
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A ingestéo foi realizada de forma automatizada por meio de requisigéo a
API oficial do DATASUS, permitindo o download sistematico dos arquivos referentes
a diferentes doencgas, anos e unidades federativas. Nesse estagio, ndo foram
aplicados filtros ou tratamentos nos dados, uma vez que o objetivo principal foi
garantir a coleta integral dos registros disponiveis, possibilitando uma compreensao

inicial de sua estrutura e conteudo.

Os arquivos obtidos foram organizados de acordo com o tipo de agravo e
o ano de notificagdo, mantendo um padrdo de nomenclatura que facilita a
rastreabilidade e o gerenciamento dos dados ao longo das etapas subsequentes do

pipeline.
4.1.2 Arquitetura de Data Lake

Apos a ingestdo, os dados passaram a ser organizados segundo uma
arquitetura em camadas baseada no conceito de Data Lake. Essa abordagem foi
adotada para estruturar o pipeline de dados de forma escalavel e modular,

permitindo o armazenamento de dados em diferentes niveis de processamento.

A arquitetura implementada é composta pelas camadas Raw, Bronze,
Silver e Gold. A camada Raw armazena os dados brutos exatamente como foram
obtidos do SINAN, preservando os arquivos no formato original. Na camada Bronze,
os dados passam por processos iniciais de conversdao, como a transformacgao dos
arquivos DBC para DBF e, posteriormente, para CSV, viabilizando sua manipulagao

em estruturas tabulares.

A camada Silver concentra os dados ja consolidados e padronizados,
incluindo a unificacdo dos registros por estado e a incorporagdo de informacdes
complementares, como o mapeamento de cddigos de doengas e municipios. Por
fim, a camada Gold reune os dados analiticos finais, prontos para a aplicacao das

técnicas de modelagem preditiva e analise estatistica.

Essa organizagdo em camadas permite que cada estagio do pipeline seja
analisado e validado de forma independente, além de facilitar a manutengao e a

evolucao da solugao proposta.
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4.1.3 Limpeza e Transformagao dos dados

A etapa de limpeza dos dados teve como objetivo assegurar a
consisténcia, confiabilidade e adequagao do conjunto de dados para a modelagem
computacional. No projeto, essa etapa foi aplicada principalmente sobre os dados
organizados na camada Silver do Data Lake, apds a consolidagdo dos registros

referentes ao estado de Alagoas.

O processo de limpeza incluiu a remogao de registros duplicados com
base em identificadores principais, garantindo que cada notificagdo representasse
um evento unico. Além disso, registros com valores ausentes em campos
considerados criticos foram descartados, reduzindo a presencga de inconsisténcias

que poderiam comprometer o desempenho dos modelos preditivos.

Também foram realizadas transformacdes estruturais nos dados, incluindo
a remocgao de colunas irrelevantes para a analise, tais como variaveis clinicas
especificas de cada agravo (campos de hospitalizagdo, resultados laboratoriais,
dados de bloqueio epidemiolégico) e campos redundantes ou nao utilizados no

escopo do estudo.

Além disso, ainda no ambito de transformacdes, a padronizagdo envolveu
a normalizagdo do codigo do municipio para seis digitos, uma vez os dados
historicos contemplam a década passada e a nova padronizagao € recente, a
conversdo de datas para formato datetime e a obtengao dos nomes oficiais dos

municipios via integragdo com a API do IBGE.

Quanto as variaveis derivadas, destaca-se a criacdo da coluna
DOENCA _NOME, que mapeia os codigos das doengas para seus nomes
descritivos, e a definicdo da variavel CASO_CONFIRMADO, obtida a partir da
recodificagdo do campo CLASSI FIN em uma variavel binaria que indica a

confirmacgéao diagnostica do caso.

Esses procedimentos resultaram em um conjunto de dados mais
homogéneo e adequado para as etapas subsequentes do pipeline, contribuindo para
que as analises e previsdes realizadas se aproximassem do comportamento

epidemiologico observado nos dados histéricos.
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4.2 DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

O desenvolvimento da solugcdo proposta foi conduzido a partir da
aplicacao pratica dos principios metodolégicos definidos anteriormente,
contemplando a preparagédo dos dados, a definigdo das estratégias de modelagem e
a avaliacdo comparativa dos modelos preditivos. O foco principal dessa etapa
consistiu na construgao de um processo reprodutivel de classificagao do risco de
surtos epidemioldgicos, considerando a natureza temporal dos dados, o
desbalanceamento entre as classes e a necessidade de priorizar a identificacdo de

cenarios criticos no contexto da vigilancia em saude.

A implementagdo da solugdo foi realizada na linguagem Python?®,
utilizando bibliotecas amplamente consolidadas no ecossistema de ciéncia de
dados. Para manipulacao e tratamento dos dados foram empregadas as bibliotecas
Pandas® e NumPy’. A modelagem e o treinamento dos algoritmos de classificagéo
foram conduzidos com o auxilio da biblioteca Scikit-learn?, incluindo os modulos de
validagédo cruzada temporal (TimeSeriesSplit®), busca em grade (GridSearchCV'°) e
técnicas de balanceamento de classes, como SMOTE. Para a detecgdo de
anomalias foram utilizados os algoritmos Isolation Forest e Local Outlier Factor,
também disponiveis no Scikit-learn. A geragdo de graficos e visualizagdes foi
realizada com Matplotlib’” e Seaborn’. O desenvolvimento foi conduzido em
ambiente  Jupyter Notebook™, permitindo rastreabilidade das etapas e

reprodutibilidade dos experimentos.

A solugcédo foi desenvolvida com base em dados epidemiologicos
abrangendo o periodo de 2014 a 2024. A definicdo desse intervalo temporal
fundamenta-se em critérios epidemioldgicos relacionados a analise de tendéncias e
a modelagem de séries temporais em saude publica. Conforme discutido por

Antunes e Cardoso (2015), a utilizacdo de séries histéricas extensas é essencial

5 https://www.python.org/

5 https://pandas.pydata.org/

7 https://numpy.org/

8 https://scikit-learn.org/

% https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection. TimeSeriesSplit.html
10 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
" https://matplotlib.org/

12 https://seaborn.pydata.org/

'3 https://jupyter.org/
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para a identificagdo consistente de padrbes sazonais, tendéncias de longo prazo e

variagdes interanuais nos dados epidemiolégicos. Nesse contexto, a adogao de uma

década de observacgao possibilita capturar multiplas repeticdes dos ciclos sazonais e

reduzir o impacto de oscilagdes pontuais ou anos atipicos, contribuindo para maior

estabilidade

estatistica das estimativas. Séries temporais curtas podem néo

representar adequadamente o comportamento histérico do agravo, dificultando a

distingao entre mudancas estruturais e flutuagdes ocasionais.

Conforme as Figuras 4 e 5, é possivel observar como os dados foram

recebidos, explicitados nos pontos abaixo:

As colunas nao tém nomes explicitos, sendo necessario conhecimento
prévio ou consulta @ documentacédo do SINAN'#

Ha codificagdo em algumas colunas, como Municipio, Agravo, Doencga,
Classificacao Final;

Os dados estao organizados por semana e ano;

Nem todas as colunas possuem dados;

Nem todos os casos foram encerrados.

Figura 4 — Exemplo 1 de dados brutos

TP_NOT ID_AGRAVO DT_NOTIFIC SEM_NOT NU_ANO SG_UF_NOT ID_MUNICIP ID_REGIONA NU_IDADE_N

0 2
1 2
2 2
3 2
kS 2
5 2
6 2
7 2
8 2
9 2

Fonte: Autores.

G039 2014-01-01 201401 2014 27 270430 1533.0 301
BO19  2014-01-01 201401 2014 27 270940 1542.0 4005
A379  2014-01-02 201401 2014 27 270430 1533.0 4008
A379  2014-01-02 201401 2014 27 270430 1533.0 4008
A379  2014-01-02 201401 2014 27 270430 15633.0 3002
B019  2014-01-02 201401 2014 27 270430 1633.0 4005

B19  2014-01-03 201401 2014 27 270430 1633.0 4017

B19  2014-01-03 201401 2014 27 270250 1540.0 4011
A379  2014-01-03 201401 2014 27 270430 1533.0 4006
A379  2014-01-04 201401 2014 27 270430 1633.0 2026

14

https://portalsinan.saude.gov.br/images/documentos/Agravos/Notificacao_Individual/DIC_DADOS_NE
T---Notificao-Individual_rev.pdf
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Figura 5 — Exemplo 2 de dados brutos

CS_SEXO CS_GESTANT CS_ESCOL_N SG_UF ID_MN_RES| ID_RG_RESI ID_PAIS CLASSI_FIN DT_ENCERRA ID_DOENCA

M 6.0 10.0 27 270690 1533 1 1.0 2014-01-09 MENIBR
M 6.0 10.0 27 270430 1533 1 NaN NaN VARCBR
F 6.0 20 27 270430 1533 1 1.0 2014-02-25 COQUBR
M 6.0 NaN 27 270430 1533 1 1.0 2014-02-25 COQUBR
M 6.0 10.0 27 270080 1541 1 1.0 2014-03-02 COQUER
M 6.0 10.0 27 270430 1533 1 1.0 2014-01-12 VARCBR
M 6.0 4.0 27 270430 1533 1 1.0 2014-0217 HEPABR
M 6.0 1.0 27 270250 1540 1 1.0 2014-04-30 HEPABR
M 6.0 10.0 27 270430 1533 1 1.0 2014-02-25 COQUBR
F 6.0 10.0 27 270770 1533 1 1.0 2014-02-13 COQUER

Fonte: Autores.

Além disso, conforme descrito anteriormente, o intervalo correspondente
a pandemia de COVID-19 causou um impacto significativo na notificacdo dos casos

e, por isso, foi excluido da analise, conforme sera detalhado posteriormente.

Sendo assim, a partir do conjunto de dados obtidos, foram implementadas
estratégias de definigdo de variaveis e classes, selecdo de hiperparametros,
tratamento de valores atipicos e treinamento dos modelos de classificagao, descritas

nas subseg¢des a seqguir.
4.2.1 Definigao de Variaveis e Classes

A definicdo das variaveis de entrada e da variavel-alvo constituiu uma
etapa central no desenvolvimento da solucdo, uma vez que determina diretamente a
capacidade dos modelos em representar o fendmeno epidemiolégico analisado. As
variaveis de entrada foram construidas a partir dos dados epidemiologicos
disponiveis, incorporando informagdes temporais e populacionais relevantes para a

caracterizagao da dindmica de transmissao das doencas infecciosas.

Entre as features utilizadas destacam-se o numero absoluto de casos
notificados por periodo, defasagens temporais (lags), médias moveis, variagcoes
percentuais entre periodos consecutivos e taxas de incidéncia ajustadas pela
populagdo. Essas transformagbes foram adotadas com o objetivo de capturar
padrdes de tendéncia, sazonalidade e mudangas abruptas na evolugao temporal dos
casos, conforme discutido na literatura epidemiolégica e em estudos recentes

baseados em séries temporais.
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A definicdo das classes de risco epidemioldgico fundamenta-se no
conceito de linha de base histérica e de canal endémico, amplamente utilizado na
vigilancia epidemiolégica para identificacdo de desvios do comportamento esperado
de um agravo ao longo do tempo. Conforme descrito no Guia de Vigilancia em
Saude do Ministério da Saude (BRASIL, 2022), a deteccdo de surtos envolve a
comparagao entre o numero observado de casos e parametros histéricos
previamente estabelecidos, permitindo a identificagcdo de aumentos acima do padrao

esperado.

Nesse contexto, foi adotado um critério estatistico baseado na média
historica acumulada e no desvio padrao da série temporal até o periodo
imediatamente anterior ao més analisado. Essa abordagem esta alinhada aos
principios da analise de séries temporais aplicadas a epidemiologia, nos quais a
média histérica representa o comportamento esperado do agravo, enquanto o desvio
padrdo expressa a variabilidade natural do fendmeno (ANTUNES; CARDOSO,
2015).

A variavel-alvo foi definida como uma classificagdo discreta do risco
epidemioldgico, a partir de um critério estatistico aplicado a série histérica de casos
mensais. Para cada més analisado, foram calculadas a média e o desvio padrao
histéricos de forma expansiva até o més imediatamente anterior, evitando o uso de
informacdes futuras no processo de rotulagem.

Seja Y o numero de casos observados no periodo t, define-se a média

histérica expansiva até o periodo anterior, como mostrado na Equacao (1):

_ay 14 2
I’lt - t—1 -;1 i ( )

E o desvio padréao histérico conforme a Equagao (2):

t—1
o = \/ p_— z - )’ 3)




54

Com base nesses limiares, foram definidas trés classes de risco:

e Normal: quando o numero de casos do més € inferior ou igual a média
historica, ou seja, se Yt < W,

e Atencdo: quando o numero de casos situa-se entre a média historica e
a média acrescida de um desvio padrao, ou seja, se W, < Yt =pu t+o,;

e
e Surto: quando o numero de casos excede a média histérica acrescida

de um desvio padrao, ou seja, se Y >u +o.
Figura 6 — Exemplo de aplicagdo do critério estatistico para classificagdo do risco
epidemioldgico

Doenga Casos Média Histérica Desvio Padrao Classe

Coqueluche iy 21.33 13.38 Atengao

Hepatite 12 1.53 633 Atengao

Meningite 14 12 312 Atengao

Doengas Exantematicas 12 067 09 Surto

Varicela (Catapora) 9 85 28 Atengao

Doengas Exantematicas 0 15 3.19 Normal

Coqueluche 0 TAT 9.87 Normal

Fonte: Autores.

Todavia, essa definicdo tende a ser confusa, uma vez que o proprio
dataset do SINAN traz registros com Tipo de Notificagdo (tp_notificacao), que varia
entre os valores: (1) Negativa, (2) Individual, (3) Surto e (4) Agregado. Porém, esses
valores nao se refletem nos dados, pois ao analisar todo o conjunto de informagdes
obtidas, ndo foram encontradas nenhum valor além do (2) Individual, ainda que seja

possivel notar picos de surtos ao expor graficamente os dados.

Desse modo, essa formulacido da classe Risco permite identificar estados
epidemioldgicos distintos de maneira objetiva e reprodutivel, ao mesmo tempo em
que introduz uma classe intermediaria capaz de capturar elevagdes relevantes sem
caracterizar imediatamente um surto. Ao formular o problema como uma tarefa de
classificagao, busca-se reduzir a sensibilidade do modelo a flutuagées numéricas de
curto prazo e alinhar os resultados as necessidades operacionais da vigilancia em

saude publica.
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Na figura 7, é possivel notar toda a variagdo da classificagdo de risco ao
longo dos 10 anos, para Hepatite, em Maceid, que demonstra picos epidemiolégicos

bem definidos no inicio do ano de 2015 e no final do ano de 2019.

Figura 7 — Regra de Classificagao de Risco para Hepatite em Maceid

Zona Normal (< média) — = Limiar de surto (u + 10)
Zona Atengéo (média <x < média+10) @ Classificado: Normal
Zona Surto (> média + 10) @ Classificado: Atengéo

—— Casos observados @ Classificado: Surto

— — Média histérica acumulada ()

60

50

IS
S

Numero de Casos

30

20

8014 2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: Autores.
4.2.2 Selecao de Hiperparametros

A selecdo de hiperparametros dos modelos de classificacao foi realizada
por meio de busca em grade (grid search), associada a um esquema de validagao
cruzada temporal. Essa escolha decorre do fato de que os dados utilizados
apresentam dependéncia temporal, tornando inadequadas abordagens de validagéo
baseadas em amostragem aleatéria. Para esse fim, foi adotado o método
TimeSeriesSplit, que preserva a ordem cronolégica dos dados ao longo dos

diferentes conjuntos de treinamento e validagao.

Como métrica de otimizagcdo durante a busca de hiperparadmetros, foi
utilizado o F7-score macro, que considera de forma equilibrada o desempenho do
modelo em todas as classes de risco (Normal, Atengao e Surto). Essa escolha evita
que o processo de otimizagdo privilegie exclusivamente a classe majoritaria,
garantindo maior sensibilidade a classe Surto, que possui maior relevancia

operacional no contexto da vigilancia epidemiolégica.

Foram avaliadas diferentes familias de modelos de aprendizado de

maquina, incluindo Regressao Logistica, Random Forest e Gradient Boosting. Para
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cada abordagem, foram definidos conjuntos de hiperparametros compativeis com
suas caracteristicas, como profundidade maxima das arvores, numero de
estimadores, taxa de aprendizado e pesos de classe. As tabelas 3, 4 e 5

demonstram o que foi utilizado para cada modelo.

Tabela 3 — Hiperparametros de Random Forest

Hiperparametro Valor
n_estimators 200
max_depth 10
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
class_weight balanced_subsample
random_state 42

Fonte: Autores.

Tabela 4 — Hiperparametros de Logistic Regression

Hiperparametro Valor
C 1
penalty 12
solver Ibfgs
class_weight balanced
max_iter 2000
random_state 42

Fonte: Autores.

Tabela 5 — Hiperparametros de Gradient Boosting

Hiperparametro Valor
n_estimators 200
max_depth 7
learning_rate 0.05
min_samples_split 5
min_samples_leaf 2
loss log_loss
criterion friedman_mse
subsample 1.0
random_state 42

Fonte: Autores.

A selegdo do modelo final considerou ndo apenas o valor do F7-score

macro, mas também a incerteza média das previsdes, calculada a partir da entropia
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das probabilidades preditas, buscando um compromisso entre desempenho preditivo

e confiabilidade das classificagoes.
4.2.3 Outliers

O tratamento de valores atipicos foi abordado de forma diferenciada,
considerando tanto aspectos contextuais quanto padrdes pontuais nos dados.
Inicialmente, o periodo correspondente a pandemia de COVID-19, compreendido
entre margco de 2020 e maio de 2022, conforme definido pela Organizagao Mundial
da Saude, foi excluido da base de dados. Esse intervalo foi caracterizado como um
outlier de contexto, uma vez que alterou de forma significativa os padrbes de
notificacdo e a dindmica de transmissao de diversas doencgas infecciosas, podendo
comprometer a definicdo estatistica de surto e o processo de aprendizado dos

modelos.

Além dessa exclusdo temporal, ndo foi realizada a remocao direta de
observacbes pontuais consideradas atipicas. Em vez disso, adotou-se uma
abordagem complementar de detecgdo de anomalias, com o objetivo de identificar
padrbes incomuns sem alterar o conjunto de dados utilizado no treinamento dos
classificadores. Para essa analise, foram aplicados algoritmos como /solation Forest
e Local Outlier Factor, utilizando variadveis relacionadas ao numero de casos,

defasagens temporais, médias moveis, variagdes percentuais e taxas populacionais.

Essa analise permitiu comparar os resultados da detec¢cédo de anomalias
com a classificacdo de risco de surto, evidenciando que nem todo surto estatistico
corresponde a uma anomalia € que padrdes atipicos podem ocorrer mesmo em
periodos classificados como Normal ou Atencdo. Dessa forma, a detecgao de
anomalias foi utilizada como uma camada adicional de interpretagdo, sem interferir

diretamente no processo de treinamento dos modelos preditivos.
4.2.4 Treinamento

O treinamento dos modelos preditivos seguiu uma estratégia estruturada,
composta pela divisdo temporal dos dados, balanceamento das classes e otimizagao
dos hiperparametros. Os dados foram ordenados cronologicamente e divididos em

conjuntos de treinamento e teste, utilizando aproximadamente 80% das observacgdes
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mais antigas para treinamento e os 20% mais recentes para avaliagdo, simulando

um cenario realista de previsao.

Especificamente para o Gradient Boosting, que trata-se de uma familia de
algoritmos com algumas variagdes entre suas implementag¢des, o modelo utilizadofoi
por meio da classe GradientBoostingClassifier.. Essa implementagao utiliza arvores
de decisdo como estimadores base, construidas sequencialmente, de modo que
cada nova arvore corrige os erros residuais das anteriores, justificando essa escolha
devido a sua robustez, ampla validagdo na literatura e integragdo nativa com o
ecossistema de validacdo cruzada e otimizacdo de hiperparametros da propria

biblioteca.

No contexto geral, devido ao desbalanceamento natural entre as classes,
especialmente da classe Surto, foi aplicado o método SMOTE exclusivamente no
conjunto de treinamento. Essa técnica permitiu aumentar a representatividade das
classes minoritarias sem introduzir viés no conjunto de teste, que manteve a

distribuicao original dos dados, conforme a tabela 6.

Tabela 6 — Balanceamento de classes com SMOTE

| Classe | Antes | Depois
Normal 122 122
Atencgao 59 122
Surto 27 122
Total 208 366

Fonte: Autores.

Conforme a Tabela 6, foram geradas 158 amostras sintéticas, resultando
em um aumento total de 76,0% no volume de dados de treinamento. O
balanceamento garantiu que todas as classes apresentassem a mesma
representatividade, reduzindo o viés do modelo em favor da classe majoritaria. Com
isso, essa etapa foi particularmente relevante, considerando que, no contexto da
vigilancia epidemioldgica, erros associados a subdeteccédo da classe Surto podem

gerar consequéncias operacionais mais graves do que falsos positivos.

Além das métricas tradicionais de desempenho, foi incorporada a solugao
a quantificagcdo do grau de incerteza associado as previsdes. Para cada instancia

classificada, o modelo gera probabilidades para as trés classes de risco, a partir das
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quais foi calculada a entropia normalizada da distribuicido de probabilidades. Valores
baixos indicam previsdes mais confiaveis, enquanto valores elevados sinalizam

maior incerteza na classificagao.

O grau de incerteza foi utilizado tanto como critério auxiliar na selegao do
modelo final quanto como elemento interpretativo das previsbes. Modelos com bom
desempenho preditivo, mas elevada incerteza média, foram preteridos em favor de
abordagens mais estaveis. Nas previsdes prospectivas, a incerteza associada a
cada classificagdo permite indicar cenarios que demandam maior cautela na
interpretacédo, oferecendo subsidios adicionais para a tomada de decisdo em

vigilancia epidemioldgica.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da
aplicagdo da metodologia proposta, contemplando a avaliagdo comparativa dos
modelos de classificagcdo, a anadlise de desempenho e incerteza das previsdes, a
identificacdo de padrées an6malos e a geragao de previsdes prospectivas de risco

epidemioldgico para o municipio de Maceio - AL.

5.1 PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do Sistema de Informacéao
de Agravos de Notificagdo (SINAN), abrangendo o periodo de janeiro de 2014 a
dezembro de 2024. A base original continha 7.865 registros individuais de
notificagdes de doencgas infecciosas no estado de Alagoas, distribuidos em 115
municipios. Esses registros representam eventos notificados no sistema de
vigilancia epidemioldgica, refletindo tanto a incidéncia das doencas quanto a

dinamica de notificagao e confirmacgéao diagndstica ao longo do tempo.
5.1.1 Estrutura dos Dados Brutos

Os registros individuais do SINAN eram compostos por 22 variaveis,
organizadas em diferentes categorias de informagdo. Entre elas, destacam-se
variaveis relacionadas a identificacdo da notificacdo (TP_NOT, ID_AGRAVO,
DT _NOTIFIC), caracteristicas demograficas do paciente (NU_IDADE_N, CS_SEXO,
CS_GESTANT, CS_ESCOL_N), informagdes geograficas (ID_MUNICIP, SG_UF,
ID_MN_RESI), classificagédo final do caso (CLASSI_FIN) e identificacdo do agravo
(ID_DOENCA, DOENCA_NOME).

Essa estrutura evidencia que a base foi originalmente concebida para fins
administrativos e de vigilancia clinica, voltada ao registro individual de notificagbes e
a consolidacdo estatistica para monitoramento em saude publica. Como
consequéncia, os dados encontram-se organizados em formato transacional, com
registros individuais e multiplas variaveis categoricas, auséncia de estrutura
temporal agregada e presenga de campos incompletos ou heterogéneos. Para sua

utilizacdo em modelos de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de
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previsao temporal, foi necessaria a transformacéo da base em séries agregadas, a
padronizagao de variaveis e a definicdo de critérios explicitos de filtragem e

confirmacéao diagndstica, conforme descrito no capitulo 4..

A distribuicdo das doencgas notificadas no periodo apresentou a seguinte

composicao:

e Hepatite (2.643 registros);

e Meningite (2.173);

e Varicela (1.776);

e Coqueluche (750);

e Doengas Exantematicas (395);
e Paralisia Flacida Aguda (96);

e Tétano Acidental (16);

e Difteria (6);

e Rotavirus (2); e

e Raiva Humana (2).

Observa-se que a distribuicao €& significativamente desigual entre os
agravos, com forte concentragdo em Hepatite e Meningite, enquanto outras doengas
apresentam ocorréncia residual. Essa assimetria tem implicagbes diretas na
modelagem, especialmente no que se refere a estabilidade estatistica das séries

temporais e ao desbalanceamento entre classes.
5.1.2 Critérios de Filtragem e Selecao

Com o objetivo de maximizar a precisdo dos modelos preditivos, o escopo
geografico foi delimitado ao municipio de Maceio, responsavel por 63,0% das
notificagdes estaduais (4.958 registros). Essa escolha fundamenta-se na
necessidade de garantir volume amostral suficiente para construgdo de séries
temporais consistentes, além de reduzir heterogeneidades regionais que poderiam

introduzir ruidos adicionais na modelagem.

Assim, a filtragem dos dados ocorreu em trés etapas principais:
Confirmagédo diagnostica, Relevancia epidemiolégica e Exclusdo do periodo

pandémico.
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Para a etapa de Confirmagéo diagndstica, inicialmente, foram removidos
registros sem data de notificacdo valida (DT_NOTIFIC), garantindo consisténcia
temporal para a agregacao posterior. Em seguida, aplicou-se o filtro geografico para
o municipio de Maceio6 - AL. A definicdo de caso confirmado n&o se restringiu a uma
regra unica para todas as doengas, sendo adotada uma légica especifica por
agravo, conforme os critérios epidemioldgicos de classificagdo final (CLASSI_FIN)

do SINAN. Assim, nesse contexto, a Tabela 7 foi gerada.

Tabela 7 — Mapeamento da Classificacdo Final dos casos pelo SINAN
Doencga Valores Descrigao dos codigos

1 = Confirmagao laboratorial;
Hepatite 1,2,4 2 = Confirmacgéo clinico-epidemioldgica;
4 = Cicatriz sorologica

Meningite 1 1 = Confirmado
Coqueluche 1 2 = Confirmado
Varicela (Catapora) 1 3 = Confirmado
" 1 = Sarampo;
Doencas Exantematicas 1,2 5 = Rubéola

Fonte: Autores.

Em seguida, agora para Relevancia epidemioldgica, foram selecionadas
apenas doencas com pelo menos 100 casos confirmados no periodo analisado.
Esse limiar foi definido com o objetivo de evitar séries excessivamente esparsas,
que comprometem tanto a definicao estatistica de surtos quanto o desempenho dos
algoritmos de classificagdo. Permaneceram, assim, cinco agravos: Hepatite (1.985
casos), Meningite (1.802), Coqueluche (390), Varicela (346) e Doencgas

Exantematicas (167).

Por fim, foi realizada a Exclusdo do periodo pandémico, compreendido
entre marco de 2020 e maio de 2022. A pandemia de COVID-19 provocou
alteracdes significativas nos padrdes de notificacdo e na dinamica de transmissao
das demais doengas infecciosas, seja por mudangas comportamentais da
populagado, seja por reorganizagéo dos servigos de saude. A manutengédo de dados
referentes a esse intervalo poderia distorcer os limites estatisticos utilizados na

classificagao de risco e introduzir viés no treinamento dos modelos.
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5.1.3 Agregacao Temporal

Apos a filtragem, os dados individuais foram agregados por doenga e por
més, transformando registros clinicos individuais em séries temporais mensais. Essa
agregacao foi adotada para alinhar a estrutura dos dados ao objetivo do estudo, que

consiste na previséo de risco epidemiolégico em escala temporal mensal.

Para garantir consisténcia na estrutura temporal, foi construido um grid
completo contendo todas as combinagbes possiveis de doenga x més dentro do
periodo analisado, incluindo meses sem ocorréncia de casos, preenchidos com valor
zero. Essa etapa evita lacunas temporais e assegura que os modelos possam

aprender tanto padrdes de ocorréncia quanto periodos de estabilidade.

Apos a exclusdo do intervalo pandémico, a base agregada totalizou 525
observacbes mensais. Para cada observacdo foram computadas duas meétricas
principais: o numero de casos confirmados e o total de notificagbes registradas,
permitindo analises complementares entre incidéncia confirmada e volume bruto de

registros.
5.1.4 Estatisticas Descritivas

A Tabela 8 apresenta as estatisticas descritivas dos casos mensais por
doenca no municipio de Maceid, considerando o periodo de 2014 a 2024, excluido o

intervalo pandémico.

Tabela 8 — Estatisticas descritivas dos casos notificados

Doenca Total de Média Desvio ‘ Maximo ‘
Casos Mensal Padrao Mensal
Hepatite 1733 16,5 10,17 60
Meningite 1612 15,35 11,77 64
Coqueluche 380 3,62 6,25 47
Varicela 335 3,19 3,65 14
Doencgas Exantematicas 151 1,44 3,22 24

Fonte: Autores.

Na tabela acima, Hepatite e Meningite apresentaram as maiores médias
mensais de casos, indicando maior persisténcia ao longo do tempo. Em contraste,
Coqueluche demonstrou elevada variabilidade (coeficiente de variagéo de 172,7%),

caracterizando um padrdo episddico com picos concentrados em determinados
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periodos e longos intervalos de baixa incidéncia. Varicela e Doencas Exantematicas
apresentaram médias menores e dispersao intermediaria, sugerindo comportamento

sazonal ou intermitente.

Essas diferengas estruturais entre as séries temporais reforcam a
necessidade de abordagens de modelagem capazes de lidar com variabilidade

heterogénea e eventos esporadicos de maior intensidade.
5.1.5 Estrutura Final dos Dados

Apos o processamento e consolidagao, a base agregada passou a conter
as variaveis ID_MUNICIP, NOME_MUNICIP, DOENCA_NOME, ANO, MES, CASOS,
NOTIFICACOES, DATA e SURTO, conforme descrita no capitulo 4.

A partir disso, foram derivadas variaveis temporais, defasagens (lags),
médias moéveis e limiares estatisticos empregados na classificagao do risco de surto.
Dessa forma, a organizacao final dos dados estabeleceu as condigbes necessarias
para aplicagcao consistente das técnicas de aprendizado de maquina descritas nos

capitulos seguintes.
5.1.6 Arquitetura final

Figura 8 — Arquitetura final da solucao

Engenharia de Features Defini¢ao de Classes S
Divisdo Temporal
Dados Brutos

L L Normal 80% treino

SINAN - Notificagdes Lags, médias moveis, Atengéo 20% teste
de doencas infecciosas | ———> codificagao ciclica, > — 0
Maceid, 2014-2024 variagdes temporais surto (RSP O GLENL
(Maceid, - ) < P (baseado em p e o histéricos) cronolégica)
Avaliacao
SMOTE o s
Treinamento
Balanceamento F1-Score,

GridSearchCV +
Recall,
das classes no > | TimeSeriesSplit

conjunto de Matriz de Confusao
treino (Slmodeios) Comparativo

Fonte: Autores.

A Figura 8 apresenta uma visao geral da arquitetura adotada para o

treinamento dos modelos de classificagdo de risco de surto. O fluxograma sintetiza
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as principais etapas do processo, desde a organizacdo dos dados brutos
provenientes do SINAN até a avaliagdo comparativa dos modelos. A estrutura foi
concebida de modo a garantir coeréncia temporal, reprodutibilidade dos
experimentos e adequacdo metodologica as caracteristicas das séries

epidemiologicas analisadas.

Logo, essa representacdo visual organiza as decisbes metodoldgicas
adotadas e evidencia a sequéncia légica que orientou a implementagdo e a

experimentagdo computacional descritas nas subsegdes seguintes.
5.2 AVALIACAO COMPARATIVA DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

A escolha dos modelos avaliados neste trabalho foi orientada por critérios
metodoldgicos relacionados a interpretabilidade do modelo, robustez frente a ruido,
capacidade de generalizagcdo e desempenho em tarefas de classificacao
epidemioldgica, além de evidéncias da literatura, como descrito no Capitulo 3, que
demonstram a aplicagao recorrente dessas abordagens na previsao e detecgao de

surtos.

Conforme sintetizado no Quadro 2, estudos anteriores tém empregado
predominantemente abordagens de classificagcdo baseadas em modelos lineares e
técnicas de ensemble, com destaque para algoritmos como Regressédo Logistica,
Random Forest e Gradient Boosting. Dessa forma, optou-se por avaliar modelos
representativos de diferentes niveis de complexidade e capacidade de
generalizagdo, permitindo uma comparagdo sistematica entre abordagens

interpretaveis, robustas e de maior poder discriminativo.

A Regressao Logistica foi incluida como modelo de referéncia,
amplamente utilizada em estudos epidemiolégicos por sua simplicidade e
interpretabilidade. O Random Forest foi selecionado por sua robustez frente a ruido
e por sua capacidade de capturar relagdes nao lineares em conjuntos de dados
heterogéneos. Ja o Gradient Boosting foi escolhido por seu desempenho consistente
em trabalhos recentes voltados a deteccao de surtos, especialmente em cenarios
nos quais a identificacdo correta da classe critica é prioritaria. A avaliagao

comparativa desses modelos permite analisar ndo apenas o desempenho preditivo,
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mas também os compromissos entre interpretabilidade, sensibilidade ao surto e

estabilidade das previsodes.

Tabela 9 — Modelos e Métricas

Métricas
Modelos Accurac F1 Recall |Precision F1 Média de
y Macro | (Surto) | (Surto) |(Surto)| Incerteza
Random Forest 0.8167 0.7569 0.6590
Gradient Boosting 0.8421 0.7273 0.7805 0.0863

Logistic Regression 0.700 0.6287 0.6842 0.7222  0.7027

Fonte: Autores.
Legenda: Azul representa os melhores valores; Laranja representa os valores intermediarios; e
Vermelho representa os piores valores.

A Tabela 9 apresenta o desempenho dos modelos Random Forest,
Gradient Boosting e Regressdo Logistica, considerando métricas globais e
especificas para a classe Surto, além do grau médio de incerteza das previsdes.
Observa-se que o Random Forest apresentou a maior acuracia geral (0,8167) e o
maior F1-score macro (0,7569), indicando bom equilibrio no desempenho entre as
classes. No entanto, esse modelo também apresentou a maior incerteza média

(0,6590), sugerindo menor confiabilidade nas probabilidades preditas.

O Gradient Boosting destacou-se por apresentar o maior recall para a
classe Surto (0,8421), métrica fundamental no contexto da vigilancia epidemioldgica,
pois indica maior capacidade de identificar corretamente cenarios criticos. Além
disso, esse modelo apresentou a menor incerteza meédia entre os avaliados
(0,0863), evidenciando maior estabilidade e confianga nas previsées. Além disso,
obteve valores muito proximos do Random Forest para acuracia e F1-score, o que

indica bom desempenho.

A Regressao Logistica, por sua vez, apresentou desempenho inferior nas
métricas globais e maior incerteza relativa, indicando limitagdes para capturar

padrées mais complexos presentes nos dados epidemiologicos.
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Figura 9 — Grafico Comparativo de Métricas
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Fonte: Autores.

Esses resultados reforgam a importadncia de avaliar os modelos nao
apenas por métricas tradicionais de desempenho, mas também pela confiabilidade
associada as previsdes, especialmente em aplicagdes voltadas ao apoio a decisao

em saude publica.
5.2.1 Analise de Importancia das Variaveis

A fim de compreender quais atributos exerceram maior influéncia na
classificagao do risco epidemioldgico, foi realizada a analise de importancia das
variaveis com base no modelo final selecionado (Gradient Boosting Classifier). A
importancia foi calculada a partir da redugéao média do erro proporcionada por cada

variavel ao longo das arvores que compdem o ensemble.
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Figura 10 — Grafico de Importancia de Features
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Fonte: Autores.

Observa-se, na Figura 10, que as variaveis relacionadas a variagao
temporal apresentaram maior relevancia para o modelo. A feature VAR_ANUAL
(28,6%) foi a mais importante, seguida por VAR_MENSAL (24,2%), LAG_1 (17,9%)
e LAG_12 (10,0%). Em conjunto, essas quatro variaveis representam 70,8% da

importancia total do modelo.

Esse resultado indica que o modelo baseou suas decisdes principalmente
em padrdes de crescimento recente e comparagbes sazonais interanuais,
reforcando a hipétese de que mudangas abruptas na incidéncia e persisténcia

temporal sao fatores determinantes para a classificacdo de surtos.
5.3 MATRIZES DE CONFUSAO E ANALISE DE ERROS

Diferentemente das métricas agregadas, a analise das matrizes de
confusdo constitui uma etapa fundamental para a compreensado detalhada do
comportamento dos modelos de classificacdo avaliados. Por meio disso, permite-se

identificar padroes especificos de acerto e erro entre as classes de risco,
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evidenciando como cada modelo se comporta na distingdo entre estados

epidemioldgicos de Normalidade, Atencéo e Surto.

Essa analise € particularmente relevante no contexto da vigilancia em
saude publica, uma vez que diferentes tipos de erro possuem implicacdes distintas,
especialmente aqueles associados a subestimacdo de cenarios criticos. Assim, a
avaliagdo das matrizes de confusdo possibilita discutir ndo apenas o desempenho
global dos modelos, mas também sua adequacgao operacional para a identificacéo
precoce de surtos epidemiologicos.

Figura 11 — Matrizes de Confusdo: Random Forest | Gradient Boosting | Logistic
Regression
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Fonte: Autores.

As matrizes de confusdao evidenciam diferencas relevantes no
comportamento dos modelos em relagdo as classes Normal, Atengao e Surto. O
Random Forest apresentou bom desempenho na identificacdo da classe Normal,
porém apresentou confusdes recorrentes entre as classes Atencao e Surto, o que

contribui para o aumento da incerteza observada.

O Gradient Boosting demonstrou maior consisténcia na identificacao da
classe Surto, com menor niumero de falsos negativos, aspecto crucial para evitar a
subestimacdo de cenarios epidemioldgicos criticos. Embora ainda ocorram
confusdes entre Atencdo e Surto, o modelo apresentou melhor equilibrio entre

sensibilidade e preciséo para essa classe.

A Regressao Logistica apresentou maior dificuldade em distinguir as trés
classes, com maior dispersado das previsdes e confusodes frequentes, especialmente

entre Normal e Atencéo. Esse comportamento sugere que modelos lineares podem
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ser insuficientes para capturar a dindmica ndo linear presente nos dados

epidemioldgicos analisados.
5.4 DESEMPENHO E INCERTEZA DAS PREVISOES

O comparativo grafico (Figura 12) das métricas reforga a superioridade do
Gradient Boosting em termos de recall da classe Surto, enquanto o Random Forest
apresenta ligeira vantagem em acuracia global. Entretanto, a analise da incerteza
meédia evidencia um aspecto central desta pesquisa: desempenho elevado nao

implica necessariamente previsdes confiaveis.

Figura 12 — Incerteza das Previsdes por Modelo
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Fonte: Autores.

O Random Forest, apesar do bom desempenho médio, apresentou
incerteza superior ao limiar de 50%, indicando que grande parte de suas previsoes
ocorre em regides de baixa confianga. Em contraste, o Gradient Boosting manteve a
incerteza média significativamente abaixo desse limiar, tornando-se mais adequado
para aplicacbes em que a interpretacdo das previsdes € tado importante quanto sua

precisao.

Esses resultados validam a decisdo metodolégica de incorporar a
incerteza como critério adicional de avaliagdo, alinhando-se as necessidades

praticas da vigilancia epidemioldgica.
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5.5 ANALISE DE ANOMALIAS E RELACAO COM CLASSES DE RISCO

Os resultados da deteccdo de anomalias por meio dos algoritmos
Isolation Forest e Local Outlier Factor (LOF) revelam padrdes distintos entre as
classes de risco epidemioldgico. A Figura 13 apresenta, para cada classe (Normal,
Atencdo e Surto), a distribuicdo dos scores de anomalia obtidos por ambos os
métodos. No caso do /solation Forest, valores menores indicam maior grau de
anomalia, enquanto no LOF valores mais elevados correspondem a maior
atipicidade. Cada boxplot representa a mediana, os quartis e os valores extremos
dos scores dentro de cada classe, permitindo comparar a dispersdo e a

concentragao de observagdes atipicas entre os grupos.

Figura 13 — Isolation Forest e Local Outlier Factor: Score por Classe de Risco
(Maceio - AL)
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Fonte: Autores.

Observa-se que a classe Surto tende a apresentar maior variabilidade e
valores mais extremos de score, especialmente no LOF, sugerindo que periodos
classificados como surto frequentemente coincidem com padrées menos densos ou
menos esperados na estrutura dos dados. Entretanto, a sobreposicido entre as
distribui¢cdes indica que nao ha separagao absoluta entre as classes sob a dtica da

anomalia.

A analise também demonstra que nem toda anomalia corresponde
necessariamente a um surto epidemioldgico. Registros classificados como Normal
ou Atencao também apresentam valores elevados de anomalia, evidenciando que
surtos e anomalias representam conceitos relacionados, porém distintos. Enquanto a

classificacdo de surto baseia-se em limiares estatisticos historicos (média e desvio
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padrdo), a deteccdo de anomalias considera a estrutura global dos dados no espago
de atributos e sua densidade relativa. Essa constatacao refor¢a a decisdo de utilizar
a detecgao de anomalias como uma camada complementar de interpretacao, e nao

como substituta da classificacao de risco.

A proporgao de anomalias identificadas por doenga (Figura 14) permite
observar diferengas na variabilidade temporal entre os agravos analisados. Doengas
como meningite e doengas exantematicas apresentam maior incidéncia de padrdes
atipicos, sugerindo comportamento episédico com flutuagdes mais abruptas quando

comparadas a outras séries mais estaveis.

Figura 14 — Proporcao de Anomalias por Doenga em Maceio - AL
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Nesse sentido, os resultados indicam que a deteccdo de anomalias
fornece uma dimensdao adicional de analise ao processo de vigilancia
epidemioldgica. Embora exista associacdo entre surtos e padrdes atipicos, a
correspondéncia nao € absoluta, o que evidencia a importancia de combinar critérios
estatisticos histéricos com métodos baseados em estrutura de dados para

interpretagdo mais robusta dos cenarios epidemioldgicos.
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5.6 ANALISE TEMPORAL DAS ANOMALIAS

A andlise temporal das anomalias detectadas (Figura 15) evidencia picos
concentrados em periodos especificos, com destaque para o intervalo
correspondente a pandemia de COVID-19. Esse comportamento justifica a exclusao
desse periodo do treinamento dos modelos, uma vez que a pandemia introduziu
alteracdes estruturais no processo de notificacdo e na dindmica de transmissao de

outras doencas infecciosas.

Figura 15 — Anomalias Detectadas ao Longo do Tempo em Maceié - AL com
Isolation Forest
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Fonte: Autores.

Mesmo apos esse intervalo, observam-se eventos pontuais de anomalia
em anos recentes, indicando que o sistema é capaz de identificar comportamentos
incomuns fora de cenarios extremos, o que reforca sua utilidade como ferramenta de

apoio a vigilancia continua.
5.7 PREVISOES DE RISCO EPIDEMIOLOGICO PARA 2026

Diante do exposto, é apresentado nesta seg¢do as previsbes de risco
epidemioldgico geradas pelos modelos para o ano de 2026, considerando diferentes
doencas analisadas no municipio de Maceidé - AL. As previsdes sao discutidas sob
multiplas perspectivas, incluindo a distribuigdo global das classes de risco ao longo
do ano, a evolugao temporal mensal por doencga e a sintese visual das estimativas,
de modo a evidenciar tanto padrbes gerais quanto comportamentos especificos

relevantes para a vigilancia em saude.
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5.7.1 Distribuigao Global do Risco por Doenga

A Figura 16 apresenta a distribuicdo do numero de meses classificados
em cada categoria de risco para as doengas analisadas ao longo de 2026.
Observa-se que Coqueluche, Doengas Exantematicas e Varicela (Catapora) foram
classificadas como Normal durante todos os meses do ano, indicando estabilidade

epidemioldgica e baixo risco de ocorréncia de surtos segundo o modelo preditivo.

Figura 16 — Distribuicdo de Risco por Doencga
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Fonte: Autores.

Em contrapartida, Hepatite e Meningite apresentaram maior variabilidade
na classificagcdo de risco. Para Hepatite, predominam meses classificados como
Atencao, com a ocorréncia pontual de um més classificado como Surto, sugerindo
um cenario de vigilancia continua ao longo do ano. Ja a Meningite apresenta um
numero ainda maior de meses classificados como Atencao, além de um episddio de
Surto, evidenciando um padrdo mais instavel quando comparado as demais

doengas.

Esses resultados indicam que, embora a maioria dos agravos analisados
apresente comportamento epidemiologico estavel, determinadas doencgas
demandam monitoramento mais proximo, reforcando a importancia de analises

diferenciadas por agravo na vigilancia epidemioldgica.
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A analise da evolugcdo temporal do risco permite observar, de forma

detalhada, como as probabilidades associadas as classes Normal, Atencédo e Surto

se distribuem ao longo dos meses de 2026 para cada doenga analisada.

Figura 17 — Evolucao: Varicela
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Figura 18 — Evolucgao: Coqueluche
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Figura 19 — Evolucao: Doencgas Exantematicas
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Para Varicela (Catapora), Coqueluche e Doengas Exantematicas, as
probabilidades de Surto permaneceram consistentemente abaixo do limiar de
atengdo ao longo de todo o periodo analisado, conforme evidenciado nas Figuras
17, 18 e 19, respectivamente. Esse comportamento reforca a classificacdo
predominante como Normal, indicando estabilidade temporal e auséncia de sinais de
elevagao significativa do risco epidemioldgico.

Figura 20 — Evolugao: Meningite
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Fonte: Autores.

Em contraste, como € possivel observar na Figura 20, Meningite
apresenta um comportamento mais dinamico, com elevacdo acentuada da
probabilidade de Surto no més de maio, ultrapassando o limiar de alto risco definido
no modelo. Esse pico é acompanhado por periodos de Atencdo em meses
adjacentes, sugerindo um padrao de transigdo que pode preceder ou suceder

eventos criticos. Tal comportamento evidencia a capacidade do modelo em capturar
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variagdes abruptas e identificar janelas temporais potencialmente sensiveis para a

vigilancia.
Figura 21 — Grafico de Incerteza das previsdes ao longo dos meses de 2026
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Todavia, apesar da classificacdo do més de maio como Surto para
hepatite, € necessario interpretar esse resultado com cautela. Conforme evidenciado
na Figura 21, o més de maio apresenta o maior valor de incerteza normalizada entre
todos os meses analisados em 2026. Esse comportamento indica que, embora a
probabilidade atribuida a classe Surto seja elevada, a distribuicdo das
probabilidades entre as classes n&o é suficientemente concentrada, refletindo maior

ambiguidade nos padrdes histdricos associados a esse periodo.

Assim, o surto identificado para hepatite em maio pode nao representar
um evento consolidado, mas sim um cenario limitrofe entre as classes Atencéao e
Surto, no qual pequenas variagdes nos dados podem influenciar significativamente a
classificagdo final. Essa constatacdo reforca a importdncia de considerar
simultaneamente a classe prevista e o grau de incerteza associado, especialmente
em meses criticos, evitando interpretacdes categdricas baseadas exclusivamente na

classificagao de risco.
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Figura 22 — Evolugao: Hepatite
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Fonte: Autores.

De forma semelhante, Hepatite (Figura 22) apresenta flutuagdes
relevantes ao longo do ano, com predominancia da classe Atengdo e um pico
expressivo de probabilidade de Surto no més de agosto. Esse padrdo indica um
risco persistente, ainda que intermitente, reforcando a necessidade de
acompanhamento continuo ao longo do periodo analisado, mesmo nos meses em

que o risco n&o atinge o nivel maximo.

Essa analise temporal evidencia que a classificacdo de risco nado se
distribui de forma homogénea ao longo do ano, permitindo identificar meses criticos
e periodos de maior instabilidade epidemioldgica, aspecto fundamental para o

planejamento de agdes preventivas.
5.7.3 Sintese Visual e Interpretagao Operacional do Risco

A sintese das previsdoes é apresentada por meio do calendario de risco
epidemioldgico, que consolida a classificagdo mensal por doenga ao longo de 2026.
Essa representacao visual facilita a identificagdo de padrdes recorrentes, periodos

criticos e diferengas no comportamento epidemioldgico entre os agravos analisados.
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Figura 23 — Calendario de Risco para 2026
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Fonte: Autores.

Observa-se na Figura 23 que os meses classificados como Surto
concentram-se em pontos especificos do calendario, especialmente para Meningite
e Hepatite, enquanto as demais doengas mantém classificacées estaveis ao longo
do ano. A predominancia da classe Atengdao em determinados periodos reforca a
utilidade da abordagem proposta, ao permitir agdes graduais e proporcionais ao
nivel de risco estimado, em vez de respostas binarias baseadas apenas na

ocorréncia ou nao de surtos.

Adicionalmente, a analise das probabilidades associadas as previsoes
evidencia que os eventos classificados como Surto apresentam valores
significativamente superiores ao limiar de alto risco, enquanto os meses
classificados como Atencao situam-se em faixas intermediarias de probabilidade.
Essa separacgao contribui para maior interpretacao dos resultados e fortalece o uso
das previsdes como subsidio a tomada de decisdo em saude publica.
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Figura 24 — Comparativo Probabilidade de Surto ao longo de 2026
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Em conjunto, os resultados obtidos para 2026, na Figura 24, demonstram
que a solugdo proposta é capaz de fornecer previsdes temporais consistentes,
interpretaveis e alinhadas as necessidades operacionais da vigilancia
epidemioldgica, permitindo ndo apenas a identificagcdo de possiveis surtos, mas
também a priorizacdo de esforcos de monitoramento e intervengao ao longo do

tempo.
5.7.4 Sintese dos Resultados e Implicagoes da Vigilancia

A analise integrada dos resultados evidencia que a abordagem proposta,
baseada na classificagao do risco epidemiolégico aliada a quantificagao da incerteza
das previsdes, constitui uma alternativa as estratégias tradicionais de previsao
numérica de casos. Ao longo das analises, observou-se que modelos com
desempenho semelhante em métricas globais podem apresentar comportamentos
significativamente distintos quando avaliados sob a perspectiva da confiabilidade

das previsdes, aspecto critico no contexto da vigilancia em saude publica.

Os resultados demonstram que a formulagdo do problema como uma
tarefa de classificacdo em niveis de risco permite maior estabilidade frente a
flutuagbes de curto prazo e a variabilidade inerente aos dados epidemioldgicos. A
introducao da classe intermediaria de Atencdo mostrou-se particularmente relevante,

ao capturar cenarios de transicdo que antecedem ou sucedem eventos de maior
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gravidade, possibilitando a adogdo de agdes graduais e proporcionais ao risco
estimado, em contraste com abordagens binarias centradas exclusivamente na

detecgao de surtos.

A avaliacdo comparativa dos modelos evidenciou que o Gradient Boosting
apresentou o melhor equilibrio entre sensibilidade a classe Surto, estabilidade
preditiva e baixa incerteza, configurando-se como a abordagem mais adequada ao
problema analisado. Esse resultado reforca a importancia de critérios de avaliagéao
alinhados aos objetivos operacionais da vigilancia, nos quais a identificagao precoce

de cenarios criticos deve ser priorizada em relagdo a acuracia global.

Do ponto de vista operacional, as previsbes geradas para 2026
demonstram o potencial da solugdo proposta para apoiar o planejamento e a
priorizacao de agbes em saude publica. A identificagdo de meses e doengas com
maior risco estimado, associada a analise do grau de incerteza, permite diferenciar
cenarios que demandam monitoramento intensivo daqueles que requerem apenas
acompanhamento rotineiro. Esse nivel de detalhamento contribui para uma alocagéao
mais eficiente de recursos e para a reducdo de respostas reativas baseadas

exclusivamente em dados retrospectivos.

Por fim, os resultados obtidos evidenciam que a integragao entre modelos
preditivos, analise de incerteza e detecgcao de padrdées an6malos oferece uma base
metodoldgica consistente para o fortalecimento da vigilancia epidemiolégica. Embora
as previsdes devam ser interpretadas a luz das limitagcdes inerentes aos dados e aos
modelos utilizados, a abordagem proposta amplia a capacidade de antecipagao e
qualificacdo da andlise epidemioldgica, configurando-se como um instrumento

promissor de apoio a tomada de decisao em contextos reais.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo prospectar solugbes baseadas em
modelos preditivos para doencgas infecciosas no municipio de Macei6 — AL, por meio
de técnicas de modelagem computacional e aprendizado de maquina, buscando
comparar diferentes abordagens e identificar aquelas mais adequadas as
caracteristicas dos dados epidemiolégicos disponiveis. A luz dos resultados obtidos,
pode-se afirmar que o objetivo geral foi alcangado, uma vez que foram
implementados, treinados e avaliados diferentes modelos preditivos, permitindo
analise comparativa consistente entre as abordagens investigadas e possibilitando a
identificacdo de estratégias com potencial para auxiliar na previsao de surtos.

No que se refere aos objetivos especificos, a prospecgdo de modelos
computacionais foi realizada por meio da analise de abordagens distintas, incluindo
algoritmos de aprendizado supervisionado baseados em regressao logistica e
métodos baseados em arvores de decisdo. A comparagao entre os modelos foi
conduzida com o uso de métricas apropriadas de avaliagado preditiva, considerando
desempenho global, capacidade de generalizagao e estabilidade das previsdes. Os
resultados indicaram que técnicas baseadas em arvores de decisdo, em especial 0
Gradient Boosting, apresentaram desempenho superior ao equilibrar sensibilidade a
classe de maior relevéancia epidemioldgica e menor grau médio de incerteza.

Adicionalmente, investigou-se o impacto de diferentes estratégias de
treinamento, validagdo temporal e parametrizagdo, confirmando que a escolha
adequada de hiperparametros e a preservacao da estrutura cronologica dos dados
sao fatores determinantes para a qualidade dos modelos desenvolvidos. A
incorporacao explicita da quantificagcdo da incerteza das previsdes constituiu um
avanco metodoldgico, ampliando a interpretabilidade dos resultados e oferecendo
suporte adicional a tomada de decisao.

Do ponto de vista aplicado, a solugcao proposta demonstrou potencial para
apoiar processos de monitoramento e planejamento em saude publica, permitindo a
identificacdo prospectiva de cenarios classificados como Normal, Atencédo e Surto.
Ao associar classificagao de risco a estimativa de incerteza, o estudo contribui para
uma abordagem mais cautelosa e informada, reduzindo a dependéncia exclusiva de
analises retrospectivas e ampliando a capacidade de antecipagao frente a possiveis

eventos epidemioldgicos.
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6.1 LIMITACOES E IMPEDIMENTOS

O desenvolvimento deste trabalho esteve condicionado a um conjunto de
limitagdes de ordem metodoldgica, computacional e relacionada a disponibilidade e
a qualidade dos dados, as quais influenciaram diretamente as decisdes de escopo e
delineamento da pesquisa.

Em um primeiro momento, buscou-se restringir a analise ao estado de
Alagoas, com o intuito de reduzir o volume de dados e de viabilizar o
processamento. Ainda assim, persistiram limitagdes relevantes, especialmente
relacionadas a indisponibilidade de séries histéricas completas do PNI anteriores ao
periodo da pandemia de COVID-19. Enquanto os dados do SINAN utilizados neste
estudo abrangem aproximadamente os ultimos dez anos, os registros de imunizagao
disponiveis apresentavam cobertura consistente apenas a partir de 2020,
inviabilizando analises temporais integradas e comparaveis entre os dois sistemas.

Assim, observou-se uma distribuigdo fortemente desigual do numero de
registros entre os diferentes agravos analisados, com doengas como hepatite e
meningite apresentando volumes expressivamente superiores, enquanto outros
agravos, como a raiva, registravam numeros extremamente reduzidos, por vezes
limitados a poucos casos por ano. Essa assimetria resultou em um viés potencial no
processo de treinamento dos modelos, favorecendo doengas com maior frequéncia
de registros e dificultando a generalizagéo para agravos raros.

Um dos principais fatores limitantes identificados foi o impacto da pandemia
de COVID-19 sobre a qualidade e a completude dos dados epidemioldgicos.
Conforme discutido na fundamentagao tedrica, a pandemia introduziu alteracdes
estruturais nos processos de vigilancia e notificagao, intensificando a subnotificagdo
de diversos agravos.

Somado a isso, a aplicacdo da metodologia esta condicionada a qualidade e
a granularidade dos dados disponiveis, 0 que pode impactar na generalizagdo para
outros contextos ou escalas geograficas. Dessa forma, os resultados obtidos devem
ser interpretados com cautela, especialmente no que se refere a sua replicabilidade
em cenarios com diferentes estruturas de dados ou niveis de maturidade dos
sistemas de informacao em saude.

Apesar dessas limitagdes, as decisdes adotadas permitiram a construcao

de um conjunto de dados mais coerente com os objetivos do estudo, reduzindo
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vieses extremos e possibilitando a aplicacdo e a avaliagdo das técnicas de

modelagem computacional propostas.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como desdobramento natural desta pesquisa, diversos caminhos podem
ser explorados com o objetivo de ampliar o escopo, a robustez metodoldgica e a
aplicabilidade pratica da abordagem proposta. Assim, como trabalhos futuros,
destacam-se as seguintes diregdes:

Primeiramente, a possibilidade de ampliagdo e diversificagcdo das fontes
de dados utilizadas na modelagem. Uma extensdo natural consiste em integrar
informagbes do Programa Nacional de Imunizagées (PNI), desde que
acompanhadas de estratégias mais adequadas de ingestdo incremental,
particionamento e versionamento, de modo a contornar limitagdes de volume e
disponibilidade identificadas neste trabalho. A incorporacdo de variaveis de
cobertura vacinal, atraso vacinal e variagdes sazonais de imunizagao pode contribuir
para aumentar o poder explicativo dos modelos e permitir analises mais completas
sobre fatores associados ao risco de surtos.

Adicionalmente, sugere-se a avaliacdo do pipeline e dos modelos em
diferentes granularidades temporais. Neste estudo, os dados foram agregados
mensalmente; contudo, a vigilancia epidemioldégica opera de forma relevante
também em semanas epidemiolégicas. A migragdo para séries semanais pode
aumentar a capacidade de antecipagao e tornar as previsdes mais acionaveis, além
de permitir comparacédo com rotinas usuais de monitoramento.

Outra possibilidade potencialmente relevante consiste na validagao
externa da abordagem proposta, por meio de sua aplicagdo em outros contextos
geograficos ou epidemioldgicos. A aplicagao do método em diferentes municipios ou
estados permitiia avaliar sua capacidade de generalizagdo e identificar a
necessidade de ajustes para lidar com variagbes regionais nos padrdes de
notificacdo e transmissao das doencas.

Por fim, trabalhos futuros podem investigar a implementacao operacional
da solugdo em ambientes reais de vigilancia, integrando os modelos a sistemas de
monitoramento continuo e painéis interativos. Essa etapa permitiria avaliar nao
apenas o desempenho técnico dos modelos, mas também sua utilidade pratica,

aceitabilidade e impacto no processo decisorio de profissionais de saude.
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