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Analise de correspondéncia multipla e modelos de machine learning para
notificacGes de dengue no Parana.

RESUMO

A dengue é a arbovirose de maior alcance mundial, causando perdas de vidas humanas e
impactos econdmicos diretos e indiretos, principalmente em regides de clima tropical. Bancos
de dados de registros de notificacdes contribuem para 0 monitoramento e pesquisa sobre a
dengue. Neste estudo, dados do Sistema de Informacdes de Agravos de Notificagdes (SINAN)
permitem analisar registros de notificacbes da doenca no estado do Parand, regido Sul do
Brasil, no ano de 2019-2020. Com um total de 366.760 notificacdes, este periodo representou
recorde na série histdrica de incidéncia para o estado. Os registros contam com informacdes
socioecondmicas e clinicas, a partir das quais elabora-se uma pesquisa quantitativa. O estudo
é dividido em duas etapas. Na primeira, a analise estatistica descritiva é utilizada para
oferecer um panorama dos registros de notificacdes. Sdo apontadas lacunas de preenchimento
do SINAN, que representam pontos de atencdo, uma vez que a analise dos dados da dengue
depende da integridade e confiabilidade dos registros. Para complementar esta fase, optou-se
por utilizar a anélise de correspondéncia multipla, por meio de método grafico, que permite
visualizar relacdes entre as varidveis do SINAN para notificacdes de dengue. O objetivo é
indicar associacBes que ficam ocultas na andlise estatistica descritiva e que, quando
evidenciadas, podem ser exploradas em pesquisas da &rea de salde. Na segunda etapa,
modelos de classificacdo supervisionada em machine learning sdo proposto, com o objetivo
de contribuir com possibilidades de automatizacdo da tarefa de classificacdo de notificacbes
de dengue, levando em conta quatro niveis de classificacdo do agravo: descarte, dengue
classica, dengue com sinais de alarme e dengue grave. A construcdo é feita a partir do
classificador probabilistico Naive Bayes. Os parametros de avaliacdo dos modelos contam
com indice Kappa de concordancia estatistica. Os resultados evidenciam que a tarefa de
classificar notificagdes em “dengue classica” ou “descartado” mostrou-se complexa, a partir
das variaveis estruturadas do SINAN. Por outro lado, um modelo mais robusto foi obtido para
classificagdo de gravidade de dengue, em casos confirmados. Estes resultados séo
evidenciados pela analise da distribuicdo espacial das amostras, a partir de uma técnica

projection pursuit com o indice LDA.

Palavras-chave: dengue, notificacdo de doenca, sistemas de informacdo em saude, andlise

multivariada, aprendizado de maquina supervisionado.



Multiple correspondence analysis and machine learning models for dengue
fever notifications in the State of Parana.

Dengue fever is the most widespread arbovirus in the world, causing loss of human life and
direct and indirect economic impacts, especially in tropical regions. Databases of notification
records contribute to dengue monitoring and research. In this study, data from the Information
System of Diseases of Notifications (SINAN) allow analyzing records of notifications of the
disease in the state of Parana, southern region of Brazil, in the year 2019-2020. With a total of
366,760 notifications, this period represented a record in the historical series of incidence for
the state. The records contain socioeconomic and clinical information, from which a
quantitative survey is carried out. The study is divided into two stages. In the first, descriptive
statistical analysis is used to provide an overview of notification records. Gaps in filling in the
SINAN are pointed out, which represent points of attention, since the analysis of dengue fever
data depends on the integrity and reliability of the records. To complement this phase, it was
decided to use multiple correspondence analysis, using a graphical method, which allows the
visualization of relationships between SINAN variables for dengue notifications. The
objective is to indicate associations that are hidden in the descriptive statistical analysis, when
evidenced, can be explored in health research. In the second stage, supervised classification
models in machine learning are proposed, with the objective of contributing with possibilities
of automating the task of classifying dengue fever notifications, considering four levels of
disease classification: discard, classic dengue, dengue with warning signs and severe dengue.
The construction is made using the Naive Bayes probabilistic classifier. The evaluation
parameters of the models have a Kappa index of statistical agreement. The results show that
the task of classifying notifications into “classical” or “discarded” proved to be complex,
based on the structured variables of the SINAN. On the other hand, a more robust model was
obtained for classifying dengue fever severity in confirmed cases. These results are evidenced
by the analysis of the spatial distribution of the samples, from a projection pursuit technique
with the LDA index.

Keywords: dengue fever, disease notification, health information systems, multivariate

analysis, supervised machine learning.
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1

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Transmitido por mosquitos do género Aedes, o virus da dengue infecta
aproximadamente 400 milhdes de pessoas por ano no mundo. A frequéncia de infeccdo varia
de acordo com condigdes ambientais, socioecondémicas e demograficas locais (MURRAY et
al., 2013; BHATT et al., 2013; NEALON et al., 2022). Episodios sintométicos correspondem
a aproximadamente 100 milhdes de casos por ano (MESSINA et al., 2019), enquanto 6bitos
variam entre 10.000 e 50.000 (BHATT et al., 2013; NEALON et al., 2022). A estimativa é de
que a Dengue esteja presente em mais de 125 paises (STANAWAY et al., 2016).

Mais da metade dos casos de dengue registrados nas Ameéricas ocorre no Brasil
(BAVIA et al., 2020). Embora a regido sul tenha a menor incidéncia de casos em relacdo as
demais regibes brasileiras, a quantidade de notificacfes nesta area cresceu na Ultima década
(MARTIN et al., 2022). Dentre os trés estados da regido Sul, o Parana apresenta a maior
quantidade de notificagbes, casos confirmados e Obitos (VECCHIA et al., 2018). Uma
quantidade superior a 360.000 notificagdes foi registrada entre o final do més de julho do ano
de 2019 e o inicio do més de julho do ano de 2020 (PARANA, 2020), 0 que representou

recorde para a série historica do estado.

As notificaces de dengue no Parand sdo registradas pela Secretaria de Estado da
Saude (SESA) no Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagdes (SINAN). Estas
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informagdes sdo coletadas em unidades de salde e hospitais, a partir do preenchimento do
SINAN por profissionais que atuam nestas instituicGes, durante os atendimentos clinicos. Tais
dados possibilitam visualizar 0 panorama da dengue no estado e servem de base para a
construcdo de boletins epidemiolodgicos, além de apoiar a tomada de decisdo da vigilancia

epidemioldgica estadual.

Sistemas de informacdo em salde, que coletam rotineiramente informacGes como
subprodutos da prestacdo de servicos na area de saude, fornecem possibilidades ilimitadas
para a pesquisa epidemiologica (SCHMIDT et al., 2019). Um exemplo de conjunto de dados
como esse é o proprio SINAN. A sumarizacgdo e a descrigdo destes dados frequentemente é
abordada via estatistica descritiva. Com o avanco da Tecnologia da Informacédo (TI), analises
estatisticas de dados médicos tém agregado recursos da Inteligéncia Artificial (IA) para
contribuir de modo significativo com a analise de conjuntos amplos e complexos
(OBERMEYER; EMANUEL, 2016). O aprendizado de méaquina, ou Machine Learning
(ML), como subarea da IA, permite o processamento de registros epidemioldgicos para a
construcdo de modelos preditivos (BAGHERZADEH-KHIABANI et al., 2016), os quais

podem ser utilizados por profissionais da area salde para apoiar a tomada de decisao.

Neste contexto, a presente pesquisa foi desenvolvida para analisar as notificacdes de
dengue no estado do Parand e propor a construcdo de modelos preditivos de ML para a
classificacdo de notificagdes da doenca, a partir das informac6es presentes no SINAN. Os
dados referem-se ao periodo epidemioldgico compreendido entre 28 de julho de 2019 a 01 de
agosto de 2020, também chamado de ano epidemioldgico de 2019/2020. O ano em questdo é
significativo para o estudo do impacto da doenca no estado, uma vez que representou periodo
recorde de notificacBes para a série histdria. Na primeira etapa da pesquisa, foi efetuada a
estatistica descritiva dos dados, que leva a compreensdo do cenario de registrado de
notificacBes de dengue no estado, para o periodo considerado. Esta tarefa é complementada
pela analise de correspondéncia mdltipla entre as variaveis, sendo esta uma técnica
multivariada que permite a visualizacdo de associac¢Oes entre os atributos presentes no banco
de dados da dengue do SINAN.

Na segunda etapa, s@o construidos modelos de classificagdo de ML para notificacoes
de dengue, a partir das variaveis estruturadas disponiveis no SINAN. A classificacdo
supervisionada foi utilizada para a geragdo de trés modelos, com objetivos distintos. A ideia é

treinar modelos de classificacdo capazes de diferenciar casos confirmados ou descartados de
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notificaces de dengue, ou mesmo atribuir grau de gravidade para notificagdes confirmadas.

Para a area de Engenharia de Producdo e para o meio cientifico, esta pesquisa
contribui em uma vertente multidisciplinar, uma vez que utiliza informacdes da area de salde,
além de recursos computacionais e ferramentas estatisticas, para oferecer um estudo
quantitativo aplicado as notificacGes de dengue no Parana. Trabalhos que exploram os dados
da vigilancia epidemioldgica de dengue no Parana, a partir das ferramentas propostas,
mostram-se escassos. Portanto, a contribuicdo da pesquisa para o conhecimento cientifico

reside no preenchimento desta lacuna, a partir de uma abordagem multidisciplinar.

Para profissionais, organizacOes privadas e gestores publicos da &rea da salde, a
pesquisa apresenta um panorama das notificacbes de dengue no estado do Parand, para o
periodo estudado. Possibilita, ainda, visualizar o relacionamento entre as varidveis presentes
em um banco de dados de notificacfes dengue, além de explorar possibilidades de construgédo
de modelos de ML para classificar notificacbes. Neste sentido, o trabalho aponta os limites
encontrados, em termos da complexidade em se criar um classificador computacional para
automatizar a tarefa de confirmacdo ou descarte de casos notificados, com o uso de atributos
clinicos de triagem ambulatorial, sem adicdo de exames laboratoriais especificos. Por outro
lado, aponta possibilidades para utilizagdo de classificagdo automatizada em termos de
gravidade de dengue, em casos confirmados. A pesquisa pretende gerar conhecimento para
subsidiar processos de tomada de decisdo sobre a dengue e sugerir pesquisas futuras para a

tematica abordada.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Esta pesquisa pretende responder a seguinte pergunta: de que modo a analise de
correspondéncia multipla e os modelos de ML podem contribuir com a area da saude,
especificamente do ponto de vista das notificacfes de dengue no estado do Parana? Para
responder a esta pergunta, tém-se o objetivo geral da pesquisa:

e Construir modelos de machine learning para expandir a analise sobre
notificagdes de dengue no Estado do Parana.
Para atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
e Explorar a literatura sobre a dengue e seus impactos socioeconémicos, além

das ferramentas estatisticas e computacionais abordadas;
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e Efetuar o pré-processamento da base de dados do SINAN, fornecida pela
SESA/PR;

e Apresentar a estatistica descritiva dos casos de dengue no Parang;

e EXxibir a correspondéncia entre variaveis de dengue presentes no SINAN, por
meio de analise de correspondéncia multipla;

e Construir modelos de classificacdo para notificacdes de dengue;

e Avaliar os resultados dos modelos de classificacao.

1.3 ESTRUTURA DA PESQUISA

Esta dissertacdo esta estruturada no modelo multipaper. Dois artigos foram produzidos
para responder a pergunta de pesquisa e cumprir com 0s objetivos propostos. A sintese dos

artigos esta descrita no Quadro 1.

Quadro 1: Sintese do artigos

Artigo 1 Artigo 2

Titulo Anaélise das notificagdes de dengue | Modelos de machine learning para
no estado do Parana: estudo de | notificacBes de dengue no estado do
caso a partir da analise estatistica | Parana.

descritiva e andlise de
correspondéncia multipla.

Objetivo Descrever as notificacbes de | Propor modelos de classificagdo
dengue no estado do Parana e as | supervisionada de ML  para
associacfes entre as variaveis de | notificacdes de dengue.

notificagdes de dengue do SINAN.

Meétodo Pré-processamento e selecdo dos | Pré-processamento e selecdo dos
dados; apresentacdo e analise da | dados; Construcdo de modelos de
estatistica descritiva; apresentacdo | classificacao; Avaliacdo dos
e andlise da analise de | modelos propostos.
correspondéncia  multipla, via
método grafico.

Contribuicgdes | Panorama  socioecondmico das | Proposta de modelos em ML para
notificagcbes de dengue no Parand; | apoiar a tomada de decisdo médica;
Lacunas no preenchimento do | Avaliagdo da complexidade dos
SINAN; Associacao entre | dados  para  classificagdo e
variaveis de notificacdo de dengue. | notificagdes; Indicacéo de
possibilidades de pesquisas futuras.

Fonte: o autor (2022).
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Além da presente secdo introdutoria, outros 4 capitulos sdo apresentados na sequéncia:
Capitulo 2: Apresentacdo da metodologia utilizada na pesquisa. O objetivo é
descrever, além da caracterizacdo metodoldgica, os materiais utilizados e o fluxo de
tarefas que levaram a geracao dos dois artigos produzidos. Uma vez que nem todos as
variaveis e amostras integraram as anélises, neste capitulo, também, é abordado o
processo de preparagédo dos dados.

Capitulo 3: Exposicdo do artigo 1, fruto da andlise estatistica descritiva das
notificacGes de dengue no Parand, a partir de dados do SINAN, complementado pela
andlise de correspondéncia mdaltipla, para os mesmos dados. Neste capitulo, os
gréaficos de anélise de correspondéncia multipla contribuem para visualizar as relacoes

entre as variaveis.

Capitulo 4: Exposicdo do artigo 2, que aborda a construcdo de modelos de
classificacdo supervisionada em ML para notificacdes de dengue. Estes modelos tém o
objetivo de classificar notificacbes quanto a confirmacdo ou descarte para a doenca e,
ainda, classificar a gravidade para casos confirmados. Sdo apresentados, também,
parametros de avaliacdo dos modelos e graficos, que utilizam a técnica de projection
pursuit com o indice da analise discriminante linear, linear discriminat analysis
(LDA), que permitem visualizar a distribui¢do espacial das amostras entre as classes

de classificacdo, em duas dimensoes.

Capitulo 5: Apresenta as consideracdes finais, revisando os resultados e fazendo um
apanhado dos dois artigos, para oferecer uma perspectiva unificada da pesquisa, além

de indicar possibilidades para a continuidade do estudo.
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2

METODO DE PESQUISA

2.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Para caracterizar a pesquisa, foi utilizada a abordagem de Silveira e Cérdova (2009),
que diferencia os varios tipos de pesquisa quanto a sua abordagem, sua natureza, Seus
objetivos e seus procedimentos, para que fosse possivel selecionar a modalidade de pesquisa

adequada aos objetivos.

Quanto a abordagem, a pesquisa é quantitativa, por se concentrar objetivamente na
estatistica descritiva e construcdo de modelos de ML para notificagdes de dengue. Quanto a
natureza, é uma pesquisa aplicada, com fulcro a apoiar a tomada de decisdo na area de saude
em relacdo as notificacdes de dengue. Quanto aos objetivos, a pesquisa é descritiva, haja vista
que pretende descrever as notificacbes de dengue no Parana, e explicativa, uma vez que
demonstra o relacionamento entre as variaveis em estudo. Quanto aos procedimentos, trata-se
de um estudo de caso, a partir de um levantamento das ocorréncias de Dengue, registrados no

Estado do Parana.
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2.2 MATERIAIS

Com relagdo aos materiais utilizados, tem-se:

e Banco de dados de agravos e notificagbes da SESA/PR para a Dengue,
referente ao ano epidemioldgico de 2019/2020, registrados no SINAN. Estes
dados referem-se as informacGes de seres humanos, porém sem identificacdo
especifica do cidadéo;

e Softwares de tratamento estatistico, sendo o RStudio (RSTUDIO TEAM,
2020) e 0 WEKA (FRANK; HALL; WITTEN, 2016), ambos gratuitos,

incluindo as bibliotecas para mineracao de dados para estas aplicacdes.

A base de dados foi disponibilizada ao Departamento de Estatistica da Universidade
Estadual de Maringa pela SESA/PR. Uma vez que as ferramentas computacionais utilizadas
sdo gratuitas, esta pesquisa pretende contribuir com a geracdo de conhecimento cientifico,
sem acarretar em custos extras em termos de aquisi¢do de ferramenta para analise de dados.
As tarefas de pré-processamento dos dados, elaboracdo da estatistica descritiva e geragdo dos
gréaficos para a analise de correspondéncia foram elaboradas no software RStudio, enquanto a

construcdo dos modelos de classificacdo foi efetuada no software WEKA.

2.3 ETAPAS DA PESQUISA

As etapas metodoldgicas podem ser divididas em trés fases:

1) Definicdo dos dados: onde se definem quais serdo os dados em estudo e investiga-se
se a base de dados é factivel de ser utilizada na etapa seguinte;

2) Preparacdo dos dados: onde é feita a selecdo, limpeza, preparacdo, reducdo e
transformacdo dos dados. Ao fim desta etapa, € gerada a estatistica descritiva, que
oportuniza compreender o cenario das notificacdes de dengue, complementada pela
analise de correspondéncia.

3) Construcdo de modelos de ML: onde séo aplicadas ferramentas de ML aos conjuntos
de dados selecionados, a fim de construir modelos supervisionados para classificar

notificagdes de dengue. A Figura 1 apresenta o fluxograma do método de pesquisa.



Definicdo dos dados
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Figura 1: Fluxograma da metodologia.
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2.4 DEFINICAO E PREPARACAO DOS DADOS

Os dados brutos foram fornecidos pela SESA/PR, em planilha eletrénica, formato de
caracteres separados por virgula, comma-separated values — csv. Estes dados correspondem
aos registros de agravos e notificacdes para a Dengue no Parand, nos anos de 2019 e 2020.
Cada amostra representa uma notificacdo para Dengue. Para assegurar a privacidade, ndo
foram fornecidas instancias com as informagdes pessoais, tais como: nome, endereco, nimero
do cadastro de pessoa fisica — CPF, filiagdo e numero de telefone. O banco de dados
resultante foi exportado para tratamento estatistico pelo software RStudio. Estavam dispostos
em modo matricial, onde cada coluna representa um atributo, ou variavel, cada linha
representa uma amostra, ou instancia, e cada célula apresenta o valor atribuido a instancia
para um determinado atributo. Foi verificado que a base de dados era factivel para andlise,
uma vez que os dados estavam apresentadas de modo estruturado, representando variaveis

categoricas bem definidas.

A partir dos dados brutos, foi realizada a etapa de sele¢do dos dados, na qual foram
selecionados os atributos que seriam abordados pela pesquisa. O banco de dados original
conta com 146 atributos. Foram retirados 95 atributos, que continham informagbes sem
capacidade discriminatoria, que ndo retornaram respostas objetivas, que correspondem a
dados ndo estruturados ou que foram considerados redundantes, tais como: controle de
numeracdo sequencial da notificacdo; codigo de identificacdo do agravo; codigo da unidade
federativa, do pais, do municipio e da unidade de salde; indicacdo redundante de sintomas;
campos de observacdes; campos reservados para informacGes de outras arboviroses; entre
outros. Ao fim, foram considerados 51 atributos, que podem ser divididos em oito
subconjuntos de varidveis: socioecondmicos, sinais clinicos de dengue classica, doencas pré-
existentes, hospitalizacdo, classificacdo final do agravo, evolucéo clinica, sinais clinicos para

dengue com sinais de alarme (DSA) e sinais clinicos para dengue grave (DG).

Na etapa de pré-processamento e transformagdo dos dados, foram executados
procedimentos para assegurar a integridade e qualidade dos conjuntos de analise. Assim,
buscou-se tratar as seguintes situagdes: dados em falta, atributos com muitos valores ausentes,
instancias com valores em falta, dados avaliados como inconclusivos ou com preenchimentos
imprecisos, e variaveis categoricas que estariam melhor representadas em niveis ou faixas,
tais como idade e escolaridade. A partir dos dados pré-processados, foram efetuadas as

pesquisas que originaram os artigos 1 e 2, descritos na sequéncia desta dissertacdo. Outros
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procedimentos metodoldgicos especificos e atinentes a cada artigo foram mencionados no

decorrer dos mesmo.
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3

ARTIGO 1

Analise das notificacbes de dengue no Paranda: estudo de caso a
partir da estatistica descritiva e andalise de correspondéncia
multipla.

RESUMO

Dentre os estados da regido Sul do Brasil, o Parana é destaque no numero de notificacbes de
dengue, arbovirose de maior incidéncia mundial. O objetivo deste estudo é descrever as
notificagdes de dengue no Parand no ano epidemioldgico 2019-2020. Os registros foram
extraidos do Sistema de Agravo de Notificacfes (SINAN). Além da estatistica descritiva, a
analise de correspondéncia mdaltipla foi utilizada para explorar relacGes entre 51 variaveis,
presentes no sistema, incluindo informacBes socioecondmicas e clinicas. O periodo
representou recorde na série historica para o estado, com 366.760 notificacdes, das quais
66,59% foram confirmadas. Obitos pelo agravo foram 198, o que representa 0,054% dos
notificados. O critério de confirmacdo adotado, na maior parte dos casos, foi o clinico-
epidemioldgico, utilizado em 65,88% do total. Exames laboratoriais especificos foram
empregados como critério de confirmacdo em 27,31% dos individuos. Lacunas no
preenchimento das notificacfes estdo descritas, das quais as variaveis de escolaridade e
hospitalizacdo representam pontos de maior atencdo. A analise de correspondéncia multipla
indica que os sinais clinicos para casos alarmantes (DSA) ou graves (DG) de dengue estdo
menos relacionados aos niveis descritos como dengue cléssica e descartados, enquanto estes
dois estdo mais proximos entre si. Foram, também, identificado maior associagdo entre as

variaveis de doencgas pré-existentes e os niveis de DSA e DG. Além disso, relagdes entre
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variaveis socioeconémicas especificas e sinais clinicos de dengue classica foram observadas e
estédo descritas nos resultados. A pesquisa pretende contribuir para oferecer um panorama do
registro das notificacdes de dengue no Parana, para o ano epidemioldgico abordado e sugerir

outras possibilidades para analises exploratorias posteriores.

Palavras-chave: dengue, notificagdo de doenca, sistemas de informacdo em salde, andlise

multivariada, analise de correspondéncia maltipla.

3.1 INTRODUCAO

A Dengue é uma doenca viral, transmitida de mosquitos para humanos, que se
espalhou em &reas tropicais do mundo nos Ultimos 60 anos e agora afeta mais da metade da
populacido mundial (MESSINA et al., 2019). E uma das doencas infecciosas globais de
crescimento mais rapido, que se estabeleceu de modo sélido em grandes centros urbanos. A
incidéncia estimada esta em 400 milhdes de casos por ano no mundo (WILDER-SMITH et
al., 2019), dos quais 25% sé&o clinicamente aparentes (BHATT et al., 2013).

No Estado do Paranda, o ano epidemioldgico 2019/2020, que compreende o periodo
que vai do segundo semestre de 2019 ao primeiro semestre de 2020, apresentou recorde de
casos notificados de dengue, em relacdo a série historica para o estado, com 366.760
notificacBes. Isso implica no aumento do acionamento dos sistemas de salde, além de
significar maior acometimento da populagéo, impacto na forca produtiva, hospitalizagdes e
Obitos pelo agravo. Os registros destas notificagdes estdo presentes no SINAN.

Uma vez que bancos de dados médicos possuem riqueza de informac6es capaz de gerar
conhecimento para a area de salde, uma questdo que emerge neste contexto é: de que modo a
analise estatistica dos registros de notificagdes de dengue no Parana, presentes no
SINAN, pode contribuir para apoiar a tomada de decisdo na area de saude?

Para responder esta pergunta, 0 presente artigo tem por objetivo descrever as
notificagdes de dengue no estado do Parana para o ano epidemioldgico da dengue 2019/2020.
O objetivo é explorar o perfil destas notificacdes, a partir de variaveis contidas no SINAN,
por meio da estatistica descritiva, a fim de gerar conhecimento para a area de gestdo em
salde. Em paralelo, busca-se identificar lacunas de preenchimento do sistema. Para

complementar a analise da estatistica descritiva, optou-se por apresentar um estudo de analise
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de correspondéncia multipla com as variaveis contidas SINAN.

Na literatura, estdo presentes diversos estudos em que a andlise de correspondéncia foi
aplicada para investigar associacGes em conjuntos de dados de arboviroses. Estes conjuntos de
dados podem incluir: varidveis socioecondmicas, socioculturais, sociodemograficos,
socioambientais, sinais clinico e outras. Yaseen et al. (2014) utilizaram regressao logistica e
analise de correspondéncia para associar sinais clinicos da fase inicial de infecgdo por
chinkungunya com sinais clinicos identificados no poés-infeccdo. Higuera-Medieta et al.
(2016) utilizaram analise de correspondéncia para determinar fatores sociodemogréaficos aos
niveis de conhecimentos, atitudes e praticas — knowledge, attitudes e practices - KAP,
relacionadas a dengue. Fritzell et al. (2016) realizaram uma anélise de correspondéncia
multipla, associada a clusterizacdo hierarquica e regressdo logistica, para estudar a associa¢ao
entre experiéncias, praticas e percepcdes relacionadas a doengas transmitidas por mosquitos e
identificar fatores sociodemograficos, cognitivos e ambientais que possam estar associados ao
engajamento em comportamentos de protecédo, durante um surto de chikungunya.

Em Wu et al. (2017), é encontrado um estudo de analise de correspondéncia para
associacdo entre comportamentos culturais e varidveis socioeconémica presentes em
diferentes grupos de minorias étnicas a doencas transmitidas por mosquitos. Em Siswantining
et al. (2018), é apresentada um método de analise de correspondéncia multipla e regressao
logistica binaria para prever riscos de hospitalizacdo em diagnostico com alto custo, incluindo
a dengue hemorragica, a partir de notificacbes ambulatoriais. Em Nava-Dotor et al. (2021), a
analise de rede foi complementada pela analise de correspondéncia, para investigar

associacOes entre conhecimentos, atitudes e praticas sobre doencas transmitidas por insetos.

Neste artigo, além da estatistica descritiva, é apresentada a analise de correspondéncia
maultipla para notificacdes de dengue, considerando 51 variaveis categéricas, que incluem o0s
seguintes grupos de variaveis: sinais clinicos de dengue classica, doencas pré-existentes,
sinais clinicos de dengue com sinais de alarme e sinais clinicos de dengue grave. O objetivo é
visualizar o relacionamento entre as variaveis. Trés cenarios sdo apresentados para expor
diferentes perspectivas das associacfes entre as varidveis. Os resultados sugerem

direcionamentos para pesquisas futuras em termos das associagoes identificadas.

Enquanto a base de dados utilizada para a etapa de estatistica descritiva contou com
366.760 amostras, 0 conjunto para a analise de correspondéncia possui 55.071 observacdes,

resultantes dos procedimentos de preparacdo dos dados para analise. Os resultados permitiram
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visualizar o perfil das notificacbes de dengue no Estado do Parand, para o periodo estudado e

o relacionamento entre as variaveis presentes no SINAN.

3.2 REFERENCIAL TEORICO

3.2.1 Dengue: contextualizacéo

A Dengue é causada por um virus de RNA (acido ribonucleico) de fita simples, do
género Flavivirus, denominado Virus da Dengue (WICHMANN et al., 2007). Recebe a
classificacdo de doenga arboviral, por ser transmitida de hospedeiros artropodes para
vertebrados. O principal vetor é o Aedes aegypti, mosquito peridomiciliar diurno, capaz de
picar varias pessoas em um curto espaco de tempo e de se reproduzir em diversos recipientes
de fabricacdo humana onde seja possivel coletar agua (WILDER-SMITH et al., 2019). Outro
vetor comum é o mosquito Aedes albopictus, que, embora seja menos eficiente para
transmissdo, estd expandindo seu alcance geografico em climas tropicais e temperados
(WILDER-SMITH et al., 2019). O clima adequado e os deslocamentos humanos sdo fatores

gue impulsionam as areas infestadas.

Estdo descritos na literatura quatro sorotipos diferentes do virus da Dengue, sendo 0s
genotipos denominados de DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4 (SOUZA-NETO et al.,
2019). Apo6s uma infeccdo primaria, por qualquer sorotipo DENV, os individuos desenvolvem
imunidade contra reinfeccdo pelo mesmo sorotipo. Por outro lado, a infeccdo secundéria por
sorotipo diferente gera o risco de desenvolver Dengue na forma mais grave. Este risco
aumenta conforme maior é o tempo entre a infeccdo primaria e a secundaria (FLIPSE; SMIT,
2015).

A Dengue pode ter trés classifica¢fes, que determinam os protocolos clinicos a serem
observados pelos sistemas de salde: Dengue classica, Dengue com sinais de alarme e Dengue
Grave. Um guia completo destes protocolos é disponibilizado pela World Health
Organization (2012). De modo sucinto, a Dengue classica é caracterizada por febre alta, dores
musculoesqueléticas, dor retro orbital, dores de cabeca, erupcdo cutinea. Manifestages

hemorragicas podem indicar quadros clinicos agravados (AHMED et al., 2008).

A Dengue é frequentemente confundida, sobretudo nos estagios iniciais, com outros
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estados febris virais, dificultando o0 manejo clinico e o controle da transmissdo. Sintomas mais
caracteristicos, como dor retro orbital e petéquias, aparecem em estagios posteriores aos
primeiros sintomas e nem sempre estdo presentes, o que demanda a adogcdo de exames
laboratoriais para diagnéstico mais assertivo (TANNER et al., 2008). As atividades nos niveis
de triagem e de atencdo primaria e secundéria, onde os casos sdo avaliados pela primeira vez,
sd0 essenciais para determinar o resultado clinico. Respostas bem gerenciadas de linha de
frente podem reduzir o numero de internacdes e salvar vidas, além de permitir a identificacdo
precoce de surtos (WORD HEALTH ORGANIZATION, 2012).

O processo de desenvolvimento de vacinas para Dengue € considerado complexo,
devido, entre outros fatores, & existéncia dos multiplos sorotipos DENV (FLIPSE; SMIT,
2015). Ha uma vacina licenciada para Dengue, porém o imunizante tem recebido estimulos
internacionais para revisdo com relacdo a eficacia. Uma revisao sobre este tema é encontrada
em Thomas e Yoon (2019). N&o obstante, grande parte das medidas atreladas ao controle da
Dengue incluem o controle de vetores. O Aedes aegypti tem sido historicamente o principal
vetor em quase todas as principais epidemias de arboviroses: Dengue, Zika, Chikungunya e
Febre Amarela (SOUZA-NETO et al., 2019).

Os principais fatores diretamente ligados a proliferacdo da Dengue descritos na
literatura s&o: crescimento populacional, alta densidade populacional, migracdo da zona rural
para areas urbanas, degradacdo de ambientes urbanos, auséncia de dgua encanada confiavel,
programas de controle de mosquitos desorganizados e com financiamento inadequado
(WILDER-SMITH et al., 2019). A estimativa é de que a Dengue esteja presente em mais de
125 paises (STANAWAY et al., 2016). A abrangéncia geografica das areas propicias ao
contdgio tende a se expandir devido a fendmenos globais em curso, incluindo mudancgas
climaticas e a urbanizacdo (MESSINA et al., 2019).

3.2.2 Impactos econdmicos

N&o obstante as perdas de vidas humanas, a dengue acarreta em impactos econémicos.
Custos de hospitalizacdo pela doenca representam pesada carga aos sistemas de salde
(LASERNA et al., 2018). O custo do tratamento é estimado em USD 130.00 por paciente
(MONTIBELER; OLIVEIRA, 2018). Casos que exigem hospitalizagdo representam a maior
parte dos gastos diretos. Embora o custo médico para pacientes ambulatoriais seja

considerado baixo, 0 impacto socioeconémico permanece significativo, sobretudo com perdas
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de produtividade (LASERNA et al., 2018).

Montibeler e Oliveira (2018) pesquisaram 0s impactos da epidemia de dengue do ano de
2013 no Brasil. Este foi um periodo epidemioldgico importante, quando o pais registrou mais
de 1,4 milhGes de casos de dengue (BAVIA et al., 2020). A perda total estimada foi de BRL
1,023 bilh&o, aproximadamente, o que representou 0,02% do produto interno bruto — PIB, na
ocasido. Os mesmos autores estimaram a inoperabilidade, varidvel que representa o percentual
de diminuicdo na producéo por setor produtivo. O estudo considerou 68 setores e identificou
que o absenteismo da forca de trabalho devido a dengue reduziu a produtividade nacional, que
variou entre 0,002% e 0,027% entre os setores incluidos na pesquisa. Os setores mais afetados

foram servigos domésticos, salde publica e educacéo publica.

Shepard et al. (2016) avaliaram o impacto econémico da dengue sintomatica para 141
paises onde ha transmissdo ativa, para o ano de 2013. Foram considerados custos com
assisténcia médica e, também, custos indiretos, associados a produtividade perdida. As perdas
totais foram estimadas em US$ 8,9 bilhGes, naquela ocasido. O custo estimado com a perda de
produtividade representa em torno de 42% desse valor, US$ 3,77 bilhdes
(KOOPMANSCHAP; VAN INEVELD, 1992; HUNG et al., 2020).

Teich et al. (2017) mensuraram o0s custos de combate ao vetor, custos médicos diretos
e custos indiretos associados a dengue classica, dengue hemorragica, chikungunya e infeccéo
pelo Zika virus no Brasil, para 0 ano de 2016. O custo total para aquele ano foi R$ 2,3 bilhdes

no Brasil, 0 que representa 2% do orcamento para a area da salde.

Laserna et al. (2018) analisaram o impacto econémico da dengue na América Latina e
no Caribe, por meio de uma revisdo sistematica de literatura, que considera artigos publicados
até o ano de 2016, sem definir um periodo inicial. Os autores concluiram que o custo
econémico da dengue na América Latina ultrapassa US$ 3 bilhGes anualmente e no Brasil

pode chegar a US$ 1,4 bilh&o, anualmente.

Oliveira et al. (2019) apresentaram uma revisdo sistematica de literatura, para estimar o
onus gerado pela dengue. Os autores identificaram tanto pesquisas que estimam o custo
direto, com tratamento médico, quanto aquelas que estimam custos indireto, com perdas

produtivas. A estimativa utilizou a abordagem de paridade do poder de compra e foi
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padronizada para 0 ano de 2015. Para 18 paises considerados na pesquisa, incluindo o Brasil,
a estimativa encontrada foi de US$ 3.3 bilhGes em perdas no ano de 2015.

Rafikahmed et al. (2021) efetuaram um estudo retrospectivo de pacientes na india,
para estudar custos médicos diretos associados a dengue. De acordo com a pesquisa, 0 custo
médico direto total mediano por paciente foi de US$ 119,29. Despesas laboratoriais
incorreram em 34,02% do custo total, consultas incorreram em 17,18% e medicamentos

incorreram em 14,72%.

A tarefa de mensurar custos ligados a dengue € considerada complexa, sobretudo para
os custos indiretos ligados a doenca. As pesquisas mencionadas demonstram o impacto
econdmico causado pela doenca em diferentes momentos e contextos. Os estudos apontam
gue este impacto esta presente também no Brasil. Além do risco a vida humana, que tem valor
imensuravel, e dos custos atrelados ao tratamento em si, pesquisas apontam custos ligados a

perda de produtividade durante surtos de dengue.

3.2.3 A dengue no Parana

O primeiro relato de uma possivel epidemia por dengue no Brasil ocorreu em 1845, no
estado do Rio de Janeiro, regido sudeste (FARES et al., 2015; BAVIA et al, 2020). Ao
término da segunda década do século XXI, o Brasil respondeu por mais da metade dos casos
de dengue registrados nas Américas (BAVIA et al., 2020). O sul do Brasil tem a menor
incidéncia de casos de dengue em relacdo as demais regides brasileiras, sendo de 165,2 casos
por 100.000 habitantes, no ano de 2019. Todavia, tém apresentado aumento no nimero de
notificacdes, considerando a segunda metade da ultima década (MARTIN et al., 2022).

No estado do Parand, os primeiros registros de dengue se deram no ano de 1993, com
epidemias constatadas a partir do ano de 1995 (BRIGAGAO; CORREA, 2017). Em Vecchia
et al. (2018), estdo descritos resultados de um estudo descritivo-retrospectivo de notificagdes
de dengue no Sul do Brasil. Os resultados demonstraram que entre os anos de 2014 e 2016, 0s
casos autoctones de dengue no Parand representaram 94% do total, o que indica
predominancia da transmissdo local. Na mesma pesquisa, observou-se um crescimento
significativo de notificacdes de dengue para o Parand, a partir do ano de 2010, sendo o estado
da regido Sul do Brasil que apresentou maior quantidade de notificacbes, de casos

confirmados e de Obitos pela doenga, até 2017. No Parand, j& foram constatados casos dos
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quatro sorotipos de dengue, DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4 (BRIGAGAO;
CORREA, 2017; FOGACA; MENDONCA, 2019).

A vacina contra a dengue, Dengvaxia, desenvolvida pela Sanofi Pasteur, foi licenciada
no Brasil em 2015. O Parana implementou um programa de vacinacdo, de modo pioneiro no
Brasil, entre 2016 e 2018, com financiamento publico estadual. A populagdo alvo contou com
500.000 individuos, distribuidos nas 30 cidades mais afetadas pela doenca, até entdo. Apos
este episodio, ndo foram efetuadas novas aquisicdes de Dengvaxia por parte do governo do
estado, até 0 momento. Em Preto et al. (2021), é apresentado um estudo descritivo transversal

que explorou a campanha de vacinagao de dengue no estado.

Entre o final do més de julho do ano de 2019 e o inicio do més de julho do ano de
2020, a Secretaria de Estado da Saude do Parand — SESA/PR, por meio de informe técnico
(PARANA, 2020), divulgou que o nimero de notificacdes para o periodo ultrapassou 360.000
casos. Isto representou recorde de casos dentro da série historica do estado. Dos 399
municipios paranaenses, 312 tiveram ocorréncia de casos autdctone, o que representa 78,2%
do total. Os municipios com maior nimero de casos suspeitos foram Foz do Iguacu, Londrina
e Maringd. As areas de maior incidéncia concentram-se na regido norte, noroeste, oeste,

sudoeste.

Estudos demonstram que a area geografica onde localiza-se o estado do Parana tende a
ampliar as condigdes climéatica para a existéncia dos vetores Aedes nas proximas décadas
(KRAEMER et al., 2019), além de aumentar o nivel de adequacéo para a existéncia da doenca
(MESSINA et al., 2019). Respostas adequadas, tanto ao controle de vetores quanto ao
gerenciamento dos surtos, devem ser observadas no estado, para mitigar impactos econémicos

e perdas de vidas humanas causadas pela dengue.

3.3 MATERIAIS E METODOS
3.3.1 Base de dados

Dados cedidos pela Secretaria de Estado da Saude — SESA/PR, coletados por meio do
SINAN, permitem elaborar uma anélise exploratoria para compreender melhor a epidemia de
Dengue no Estado. Estes dados foram cedidos aos Departamentos de Estatistica da
Universidade Estadual de Maringa, os quais foram utilizados de modo multidisciplinar nesta
pesquisa. O SINAN é o software oficial para registros de casos notificados de diversas

doencas, incluindo a dengue, utilizado pelas secretarias municipais e regionais de saude. O
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SINAN Nesta pesquisa, estdo sendo considerados registros compreendidos entre a 312
semana epidemioldgica de 2019, iniciada em 28 de julho daquele ano, e a 312 semana
epidemioldgica de 2020, encerrada em 01 de agosto de 2020, que representou recorde de

notificacGes na série historica para o estado.

Os dados brutos foram tratados pelo software estatistico RStudio (RStudio Team,
2020). A base de dados considerada possui 366.760 observacGes e 51 variaveis. Estas
variaveis referem-se a atributos socioeconémicos, sinais clinicos, classificacdo do agravo,

critérios de confirmacao, hospitalizacao e evolucgéo clinica.

3.2.3 Estatistica descritiva

A partir das informacdes da base de dados cedida pela SESA/PR, o perfil das
notificacGes de dengue no Parana para o ano em estudo foi abordada por meio de estatistica
descritiva. Os dados foram dispostos em tabelas, para visualizar os percentuais atribuidos para
cada classe das variaveis disponibilizadas no SINAN.

3.2.2 Andlise de correspondéncia

A andlise de correspondéncia multipla é um método estatistico que pode ser utilizado
quando o interesse da pesquisa reside na verificacdo de associagdo entre um conjunto de
dados de variaveis categdricas. Estes conjuntos de dados podem ser representados em um
modelo gréfico, que facilita a interpretacdo do relacionamento entre as variaveis. A analise de
correspondéncia multipla ndo adota nenhum modelo tedrico de distribuicdo de probabilidade e
possui a vantagem de permitir a visualizacdo de relagGes entre diversas varidveis ao mesmo
tempo, revelando relacionamentos que poderiam ficar ocultos se a andlise fosse feita aos pares

de variaveis.

Conforme Rencher e Christensen (2012), a analise de correspondéncia simples é uma
técnica gréafica utilizada para representar as informagdes em uma tabela de contingéncia de
dupla entrada, que contém as frequéncias de itens de uma classificacdo cruzada de duas

variaveis categoricas. O grafico gerado permite analisar a interacdo entre as varidveis,
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representadas pelas colunas, e as observacdes, representadas pelas linhas da tabela de
contingéncia. A proximidade dos pontos indica associa¢do, enquanto o distanciamento indica

repulsdo, tornando possivel visualizar o relacionamento entre os dados.

A analise de correspondéncia multipla € uma extensdo da analise de correspondéncia
simples, que permite averiguar padrdes de relacionamento entre mais de duas variaveis
categoricas. Cada variavel é composta por varios niveis e cada um desses niveis é codificado
como uma variavel binaria (ABDI; BERA, 2010). Variaveis quantitativas podem ser incluidas
a analise, desde que intervalos de valores sejam configurados como variaveis hominais para
representar os niveis (ABDI, H.; BERA, 2010). Os niveis sdo transformados em variaveis
dummy, deste modo cada varidvel é expandida em nimeros de vetores iguais ao das categorias
inicialmente apresentadas (RENCHER; CHRISTENSEN, 2012).

Na presente pesquisa, a estatistica descritiva é complementada pela analise de
correspondéncia multipla, a fim de visualizar associagdo entre as variaveis para indicar
caminhos a estudos futuros aprofundados. Os resultados das anélises de correspondéncia
maultipla foram obtidos por meio do desenvolvimento de scripts no software RStudio, por
meio do pacote MVar versdo 2.1.8 (OSSANI; CIRILLO, 2021).

3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.4.1 Perfil das Notificagdes de Dengue no Parana

Na Tabela 1 estd descrita a contagem e o percentual de notificacdes, conforme a
classificacdo final do agravo e critério de confirmacdo. Para o periodo em questdo, o0 SINAN
registrou 366.760 notificacbes de dengue. Este nimero tem impacto no acionamento do
atendimento ambulatorial e hospitalar pela comunidade, sendo o nimero de notificaces o
maior da série historica até entdo. A maior parte dos casos notificados mostraram-se
confirmados apds investigacdo clinica. Do total, apenas 0,1% nédo apresentaram a informacéo
de classificacdo final. Dentre os confirmados, 98,66% apresentaram dengue na forma classica,
1,22% apresentaram dengue com sinais de alarme e 0,12% apresentaram a forma grave da

doenca.

A confirmacdo de casos de dengue pode ocorrer por exames laboratoriais especificos

ou pelo critério clinico epidemioldgico. Neste ultimo caso, leva-se em conta o vinculo
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epidemiologico para estabelecer a classificagdo final e pode ser utilizado na impossibilidade
de execucdo de exames laboratoriais especificos ou quando os resultados destes séo
inconclusivos. Do total, em 65,88% dos casos foi adotado o critério clinico epidemioldgico,
enquanto exames laboratoriais foram responsaveis pela classificacdo de 27,31% dos casos.

Para 6,81% das notificagdes, o critério de confirmacédo néo foi informado.

Tabela 1 — NotificacGes de dengue no Parana conforme classificacao final e critério de

confirmacéo para o0 ano epidemiologico de 2019/2020.

Variavel Contagem Percentual
Classificacao Final
Confirmado 244,232 66,59%
Dengue cléssica 240.971 98,66%
Dengue com sinais de alarme 2.978 1,22%
Dengue grave 283 0,12%
Descartado 97.488 26,58%
Inconclusivo 24.679 6,73%
N&o informado 361 0,1%
Total de Notificagbes 366.760
Critério de Confirmacéo
Laboratorial 100.155 27,31%
Clinico epidemiologico 241.620 65,88%
N&o informado 24.985 6,81%

Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

Quando é efetuada a investigacdo por exames laboratoriais, um ou mais exames
podem ser efetuados para a mesma notificacdo. No SINAN, estdo relacionados quatro exames
especificos: Sorologia, NS1, RT_PCR e Isolamento Viral. Conforme a Tabela 2, a Sorologia
foi efetuada em 22,67% dos casos e 0 NS1 foi efetuado em 15,85% das notificagdes, sendo 0s
dois com maior predominancia. O exame de Sorologia foi o Unico que apresentou percentual
de reagentes maior do que ndo reagentes, sendo 59,47% de reagentes e 39,97% de ndo
reagentes, considerando somente aqueles que fizeram o exame. O Isolamento Viral
apresentou o maior percentual de inconclusivos em relacéo ao demais, com 11,46%.

A Tabela 3 apresenta os percentuais de notificados para sete varidveis. Com relacao a
variavel sexo, observou-se maior percentual de notificages no sexo feminino, com 56,47%.
Com relagdo a faixa etaria, o maior percentual foi de adultos, 63,21%. Grande parte das

notificacOes, desta forma, dizem respeito a populagdo economicamente ativa.
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Tabela 2 — Exames laboratoriais especificos realizados para notificacGes de dengue no
Parana no ano epidemiolégico de 2019/2020.

Exame Laboratorial Especifico Contagem Percentual
Sorologia
Nao realizado 283.612 77,33%
Realizado 83.148 22,67%
Reagente 49.449 59,47%
Né&o reagente 33.231 39,97%
Inconclusivo 468 0,56%
NS1
Nao realizado 308.570 84,13%
Realizado 58.070 15,87%
Reagente 22.870 39,3%
Na&o reagente 35.052 60,24%
Inconclusivo 268 0,46%
RT-PCR
Na&o realizado 353.479 96,38%
Realizado 13.276 3,62%
Reagente 3.474 26,16%
Né&o reagente 9.610 72,36%
Inconclusivo 197 1,48%
Isolamento Viral
Nao realizado 365.492 99,75%
Realizado 890 0,25%
Reagente 249 27,98%
Na&o reagente 539 60,56%
Inconclusivo 102 11,46%

Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

A variavel escolaridade apresentou o maior indice de ndo informados com relagéo a
todas as outras, com 37,9%. Neste total, estdo incluidos os registros inconsistentes, para 0s
quais nao foi possivel definir a escolaridade a partir da informagdo encontrada no banco de
dados em estudo. Individuos com ensino superior completo representaram percentual de
notificados menor em relacdo aos individuos que possuem até o ensino fundamental — EF ou
até o ensino médio — EM. O campo de escolaridade indica categoria “ndo se aplica” quando a

idade € menor do que 7 anos.
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Tabela 3 — Varidveis socioeconémicas, hospitaliza¢do e evolugdo das notificagdes de dengue
no Parané no ano epidemioldgico de 2019/2020.

Variavel Contagem Percentual
Sexo
Feminino 207.117 56,47%
Masculino 159.353 43,45%
Nao informados 290 0,08
Faixa etaria (em anos)
<4 14.838 4,05%
5a19 71.793 19,57%
20a 59 231.844 63,21%
> 60 46.388 12,65%
Nao informados 1.897 0,52%
Raca/cor
Branca 244.278 66,6%
Preta 13.971 3,81%
Amarela 3.051 0,83%
Parda 74.338 20,27%
Indigena 426 0,12%
N&o informados 30.696 8,37%
Zona Residencial
Urbana 317.662 86,61%
Rural 13.994 3,81%
Periurbana 789 0,22%
N&o Informado 34.315 9,36%
Escolaridade
1°a0 9% ano EF 81.596 22,25%
1° a0 3° ano EM 91.351 24,9%
ES completo ou incompleto 28.424 7,75%
Né&o se aplica 26.446 7,2%
Nao informado 138.943 37,9%
Hospitalizacédo
N&o hospitalizados 272.590 74,33%
Hospitalizados 10.978 2,99%
N&o informados 39.236 22,68%
Evolucéo
Cura 328.091 89,46%
Obito por dengue 198 0,05%
Obito por outras causas 231 0,06%
Obito em investigagio 1 <0,01%
Nao informado 38.239 10,43%

Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

O percentual de hospitalizados foi de 2,99%, enquanto 74,33% foram descritos como
ndo hospitalizados. Esta variavel, também, apresentou alto indice de ndo informados,

chegando a 22,68%. Com relacdo a evolucéo final das notificacGes, 89,46% evoluiram para a
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cura, 0,05% representaram 6bito por dengue, 0,06% Obitos por outras causas. A evolucéo
final ndo foi informada em 10,43% dos casos.

Para visualizar a evolucdo dos casos confirmado da doenca ao longo do tempo, é
apresentado o grafico de frequéncia na Figura 2, onde esta incluida, também, a média movel
centrada para cinco semanas. Os periodos estdo designados por nimeros de 6 digitos, no eixo
das abcissas, onde os quatro primeiros dizem respeito ao ano e os dois Ultimo a semana
epidemioldgica. A série temporal representada no grafico inicia na 312 semana do ano de 2019
e se encerra na 31* semana de 2020. A maior parte dos casos ocorreu no periodo
compreendido entre janeiro a maio, com pico no més de marco. E possivel verificar que a
média mdvel cresce a partir da 462 semana de 2019, meados do més de novembro, atinge o
pico na 92 semana de 2020, inicio do més de marco, se mantém aproximadamente em
estabilidade até a 122 semana de 2020, inicio do més de abril, sofrendo queda na sequéncia, e
se estabiliza préximo ao més de julho, apds a 262 semana.

Figura 2 — Gréfico de frequéncia para nimero de casos de dengue no Parana — ano
epidemiolégico 2019/200.
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Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

3.4.2 Andlise de correspondéncia para notificacbes de Dengue no

Parana

A anélise de correspondéncia maltipla tem a finalidade de complementar as analises
da estatistica descritiva e explorar associagdes entre as variaveis. As variaveis em estudos
estdo descritas na Tabela 4. Cédigos foram criados para as variaveis, com 0s respectivos

niveis atribuidos, a fim de reduzir as nomenclaturas exibidas nos graficos, uma vez que no
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Tabela 4 — Variaveis consideradas para a analise de correspondéncia.

Tipo de Variavel ~ Cdédigo  Variavel Niveis
sl Faixa etéria 1-0a1l9anos;2-20a59anos; 3—60anos ou mais
s2 Sexo 1 —masculino ; 2 — feminino
Socioecondmicos  s3 Raca 1—branca; 2 —amarela ; 3 - parda ; 4 — parda ; 5 — indigena
s4 Escolaridade 1-até EF ; 2 —até EM; 3 —até ES; 4 —ndo se aplica
s5 Zona residencial 1—urbana ; 2 —rural ; 3 — periurbana
cl Febre 1-sim;2-ndo
c2 Mialgia 1-sim;2-ndo
c3 Cefaleia 1-sim;2-ndo
c4 Exantema 1-sim;2-ndo
c5 Vomito 1-sim;2-ndo
e c6 Néausea 1-sim;2-ndo
Sinais clinicos de L ~
dengue cléssica c7 Dor nas _cc_)stas 1- sim ; 2— néo
c8 Conjuntivite 1-sim;2-ndo
c9 Artrite 1-sim;2-ndo
c10 Artralgia 1-sim;2-néo
cll Petequias 1-sim;2-ndo
cl2 Leucopenia 1-sim;2-ndo
c13 Dor retroorbital 1-sim;2-ndo
pl Diabetes 1-sim;2-ndo
p2 Doengas Hematologicas 1-sim;2-ndo
Doengas p3 Doencas HepatoJé_gicas 1- s@m 2- n?o
pré-existentes p4 Dpenga re~r1al cronica 1- sim ; 2- nao
p5 Hipertensao arterial 1-sim;2-ndo
p6 Doenga acido-péptica 1-sim;2-ndo
p7 Doengas autoimunes 1-sim;2-ndo
al Hipotensao 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
a2 Queda abrupta de plaquetas 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
a3 VOmitos persistentes 1-sim; 2 -ndo; 3 —néo se aplica
S ad Sangramento de  mucosas/ outras 1-—sim;2—n&o ;3 —ndo seaplica
S'%ﬂ;;ﬂ?g’; de hemorragias ) _ )
L a5 Aumento do hematécrito 1-sim; 2 -ndo; 3 - néo se aplica
sinais de alarme - S < - .
a6 Dor abdominal 1-sim; 2 -n&o ; 3 —n&o se aplica
a7 Letargia ou irritabilidade 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
a8 Hepatomegalia 1-sim; 2 -ndo; 3 - n&o se aplica
a9 Acumulo de liquidos 1-sim;2-ndo; 3—ndoseaplica
gl Pulso débil ou indetectével 1-sim; 2 -n&o; 3—n&o se aplica
g2 Pressdo arterial convergente 1-sim; 2 -ndo; 3 - n&o se aplica
g3 Tempo de enchimento capilar 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
g4 AcUmulo de liquidos com insuficiéncia 1 —sim;2—ndo ; 3—ndo se aplica
respiratoria
g5 Taquicardia 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
g6 Extremidades frias 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
Sinais clinicosde g7 Hipotensdo arterial em fase tardia 1-sim; 2 -ndo; 3 - n&o se aplica
dengue grave g8 Hematémese 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
99 Melena 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
gl0 Metrorragia volumosa 1-sim; 2 -ndo; 3 - n&o se aplica
gl1 Sangramento do sistema nervoso central 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
gl12 Aspartato aminotransferase—AST/alanina 1 —sim; 2 —ndo ; 3 —ndo se aplica
aminotransferase — ALT > 1.000
g13 Miocardite 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
gl4 Alteracéo da consciéncia 1—sim; 2 —ndo; 3—ndo se aplica
Classificacdo CF Classificagdo Final descartado; dengue classica — dengue;
final dengue com sinais de alarme — DSA; dengue grave - DG
Hospitalizagdo H Hospitalizagdo 1-sim; 2-ndo; 3 - ndo informado
E Evolugdo Clinica 1 - cura ; 2 — 6bito dengue ; 3 — 6bito outras causas ; 4 — ndo

Evolucéo Clinica

informados

Para

Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

a analise de correspondéncia multipla, foram retiradas as amostras que néo
trouxeram a informacdo de: classificagdo final, critério de confirmacdo, idade, sexo,

escolaridade, raca e zona residencial. Os sinais clinicos de dengue classica mostraram-se
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consistentes, ndo havendo campos nao preenchidos. O mesmo foi constatado para o grupo de
doencas pré-existentes. Para os sinais clinicos de DSA e DG, campos em branco foram
preenchidos com codigo de ndo aplicabilidade, haja vista que o preenchimento destes campos
estd ligado a propria caracterizacdo do agravo, ndo sendo preenchido na maioria dos casos.
Foram mantidos os casos ndo informados de evolugéo clinica e hospitalizag&o, considerando
que o percentual elevado identificados.

Os dados foram filtrados conforme a variavel de critério de confirmacdo. Foram
mantidas somente as amostras com critério de confirmacdo laboratorial, independente do
exame laboratorial adotado. Apos todas as consideracOes, restaram 55.071 amostras para esta
analise. Ndo é objeto deste estudo associagdes entre os exames laboratoriais especificos,

ficando como sugestao para outras pesquisas estas investigacoes.

A Figura 3.a apresenta o grafico da andlise de correspondéncia para 51 variaveis de
dengue. Ao utilizar o teste Qui-quadrado para verificar a dependéncia entre as notificacoes e
as variaveis, com 18.225 graus de liberdade e valor-p: 1,00 E, a nivel de significancia de 5%,
verifica-se existéncia de dependéncia entre linhas e colunas. As analises podem ser explicadas
em um espago bidimensional, uma vez que a proporcdo da variagdo explicada nos dois

primeiros componentes e de 83,16% da variagdo amostral.

Dois grupos de varidveis se distanciaram do aglomerado ao centro e as respectivas
varidveis ficaram mais proximos entre si. Estes grupos dizem respeito as caracteristicas
especificas das classificacOes finais de dengue com sinais de alarme - DSA (DF:3) (Figura 3.b
e dengue grave — DG (DF:4) (Figura 3.c), e dizem respeito aos sinais clinicos especificos para
estas ocorréncias. Isso, de fato, é esperado, pois estes sinais clinicos caracterizam estes
agravos, diferenciando-os de casos de dengue classica ou descartados. O grafico permite
identificar que, para DSA, alguns sinais clinicos estdo mais distantes do agravo do que outros
e esse distanciamento ocorre na dire¢do dos perfis de DG, sendo que 0s trés que mais se
distanciaram foram acumulo de liquidos, letargia e irritabilidade, hipotensdo. (a9:1, a7:1 e
al:l).

Com relagéo aos sinais clinicos em torno de DG, percebe-se que estdo mais difusos ao
redor desta variavel em relacdo aos perfis DSA. Os sinais clinicos de acimulo de liquidos
com insuficiéncia respiratoria, extremidades frias e auséncia de miocardite (g4:1, g6:1 e
g13:2), podem ser citados com maior proximidade & DG em relacdo aos demais. A varidvel de

Obitos por dengue (E:2) esta mais proxima dos perfis de DG, o que também é esperado.
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Figura 3 — Gréfico da anélise de correspondéncia multipla para as 51 variaveis estudadas,

convertidas em 137 varidveis dummy.
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Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

Para dar continuidade a analise, foram excluidos os sintomas especificos de DSA e
DG, além da variavel de evolucéo, a fim de visualizar a associacdo entre as demais variaveis.
Nesta etapa, o total de variaveis analisadas é 27. O grafico da andlise de correspondéncia esta
presente na Figura 4. O teste Qui-quadrado, com 3.844 graus de liberdade e valor-p: 1,00 E”,
a nivel de significancia de 5%, verificou que ha& dependéncia entre as variaveis e as

notificagdes. A proporgdo da variagdo explicada nos dois primeiros componentes é de
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22,94%.

Figura 4 — Gréfico da andlise de correspondéncia para 0s grupos de variaveis
socioeconémicas, sinais clinicos de dengue classica, doencgas pré-existentes, classificacdo
final e hospitalizacao.
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Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

Algumas andlises possiveis referem-se as doencas pré-existentes. Verifica-se que
doenca renal cronica, doencas hematoldgicas, doenca acido-péptica, doenca hepatoldgicas e
doencas autoimunes (p4:1, p2:1, p6:1, p3:1, p7:1) ficaram préximas entre si, indicando
associagdo entre estas varidveis. A varidvel diabetes (p1:1) ficou proxima de perfis de DSA e
DG (CF:3, CF:4), enquanto hipertensdo (p5:1) ficou fortemente proxima de DSA (CF:4).
Ainda, é possivel observar que casos hospitalizados (H:1) ficaram mais proximo da faixa
etaria de 60 anos ou mais (s1:3)

Na sequéncia, foram excluidas as variaveis de doencas pré-existentes e hospitalizacao,
restando 19 variaveis. Além disso, foram excluidos os casos de DSA e DG. O numero de
amostras em andlise foi de 54.261. Com esta analise, pretende-se visualizar a associacao entre
os sinais clinicos de dengue cléssica as varidveis socioeconémicas e as classificacdes finais
das notificacdes para dengue classica ou descartados. O teste Qui-quadrado, com 1.849 graus
de liberdade e valor-p: 1,00 E®, a nivel de significancia de 5%, verificou a existéncia da

dependéncia entre as variaveis e as notificages. A propor¢do da variagdo explicada nos dois
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primeiros componentes é de 25,93%, conforme conta no grafico da Figura 5.

Figura 5 — Grafico da analise de correspondéncia para variaveis socioecondémicas, sinais

clinicos de dengue classica e classificacdo final — critério laboratorial.
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Fonte: o autor, com dados da SESA/PR (2019/2020).

Neste caso, observa-se que as varidveis apresentam perfil difuso, o que limita a
observacdo entre associacdo de varidveis com maior ou menor proximidade. Ainda assim,
algumas associacGes se destacam. A variavel de escolaridade superior (s4:3) esta mais
préximo dos casos confirmados de dengue classica (CF:2). Os sinais clinicos exantema,
petéquias e leucopenia (c4:1, c11:1, c12:1) ficaram mais préximos entre si, indicando
associacao entre estes, e ficaram mais proximos da variavel dengue cléassica (CF:2) do que
descartados (CF:1). Ainda com relacdo a sinais clinicos, auséncia de exantema (c4:2) ficou
mais proximo de casos descartados. As variaveis artralgia, artrite e conjuntivite (c10:1, c9:1,
c8:1) estdo mais proximas entre si, indicando associacdo entre elas, porém distanciadas das
variaveis de confirmacéo e descarte. Também, verifica-se que auséncia de mialgia e auséncia
de cefaleia (c2:2, ¢3:2) possuem proximidade entre si. Para auséncia de dor retro orbital e
auséncia de dor nas costas (c13:2, c7:2), houve proximidade com individuos da faixa etaria

jovem (s1:1).

A proxima andlise também busca visualizar a associa¢do entre os sinais clinicos de
dengue cléssica as variaveis socioecondémicas e as classificacdes finais das notificacdes para

dengue classica ou descartados, todavia, agora foram selecionadas amostras onde o critério
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clinico epidemioldgico foi utilizado. Neste caso, as mesmas 19 variaveis foram consideradas
em relagdo a Figura 5, todavia, para as notificacbes as quais foi atribuido o critério de
confirmacdo clinico epidemioldgico, totalizando 122.418 amostras. Esta tarefa tem como
objetivo comparar os dois conjuntos de dados. Os resultados estdo presentes no grafico da
Figura 6. O teste Qui-quadrado, com 1.849 graus de liberdade e valor-p: 1,00 E®, a nivel de
significancia de 5%, verificou a existéncia da dependéncia entre as variaveis e as notificacdes.

A proporcao da variacdo explicada nos dois primeiros componentes é de 25,94%,

Figura 6 — Grafico da analise de correspondéncia para variaveis socioeconémicas, sinais

clinicos de dengue cléssica e classificacéo final — critério clinico epidemiologico.
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Fonte: os autores, com dados da SESA/PR (2021).

As variaveis artralgia, artrite e conjuntivite (c10:1, c9:1, ¢8:1) estdo mais préximas
entre si, tal qual ocorreu no perfil laboratorial, do mesmo modo que houve proximidade entre
auséncia de mialgia e auséncia de cefaleia (c2:2, ¢3:2). O mesmo verificou-se para 0s sinais
clinicos de exantema, petéquias e leucopenia (c4:1, cl1:1, c12:1), que se mantiveram
proximos entre si. Nao houve variaveis com forte proximidade aos casos descartados para
dengue (CF:1), sendo que as variaveis mais proximas deste perfil foram zona residencial
periurbana e auséncia de dor retro orbital (s5:3, ¢13:2). Casos confirmados dengue classica

(CF:2) ficaram mais préximos de sexo feminino e individuos em idade adulta (s2:2, s1:2).
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3.5 CONCLUSOES

A dengue tem atingido boa parte da populacdo vivendo em areas tropicais do mundo.
No Estado do Parand, o ano epidemioldgico de 2019/2020 apresentou recorde histérico de
notificacBes. As informacdes armazenadas no Sistema de Agravos e Notificacbes — SINAN,
da Secretaria de Estado da Saude — SESA/PR, permitem explorar o perfil destas notificacdes,
para compreender o impacto na comunidade e nos sistemas de saude. Esta analise é possivel a
partir da estatistica descritiva.

Para a saude publica, este trabalho contribui em trés perspectivas. Primeiro,
fornecendo um perfil das notificacGes de dengue no estado do Parand, durante a epidemia do
ano 2019/2020, o que oferece um panorama do ponto de vista socioecondmico de impacto da
doenga. Segundo, apontando lacunas de preenchimento do SINAN, onde agdes podem ser
adotadas para aprimorar o preenchimento e melhorar a qualidade da informacéo
disponibilizada para o monitoramento da doenca. E terceiro, apontando associacdo entre
variaveis, por meio da analise de correspondéncia, que pode inspirar estudos futuros para

profissionais de saude.

Do total de notificacbes, 66,59% mostraram-se confirmadas para dengue. Embora a
maioria dos casos faca referéncia a dengue classica, 1,22% dos confirmados apresentaram
dengue com sinais de alarme e 0,12% dengue grave. Obitos por dengue representaram 0,05%
dos notificados. Exames laboratoriais foram realizados somente em 27,31% das notificagdes.
Em 2,99% das notificacdes, houve necessidade de hospitalizacdo. Outra caracteristica
marcante é que 63,21% das notificacdes dizem respeito a populacdo adulta, onde reside a
forca de trabalho do Estado. Com relacdo a zona residencial, 86,61% das notificacdes foram
apontadas como de pessoas vivendo nas areas urbanas. As principais oportunidades de
melhoria de preenchimento dizem respeito aos campos escolaridade, hospitalizacdo e

evolucdo clinica.

Por meio da analise de correspondéncia, foi possivel observar que perfis de dengue
com sinais de alarme e dengue grave possuem caracteristicas proprias, que as diferenciam de
casos classicos. Com relagdo as doencas pré-existente, observou-se associacdes que podem
direcionar estudos futuros para explorar de modo mais especificos a correspondéncia entre
essas enfermidades e quadros agravados de dengue, ou ainda o relacionamento entre as

doencgas entre si. Outra possibilidade é a investigacdo da associagdo entre faixa etaria e
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hospitalizacéo.

Com relagdo a classificagdo final entre descartados ou confirmados para dengue
classica, considerando somente sinais clinicos e variaveis socioeconémicas, observa-se maior
dispersdo entre as variaveis. Uma vez que nem sempre as possibilidades de exames
laboratoriais estdo presentes, pesquisas futuras podem aprofundar a busca por padrées a partir
destes dados para apoiar a classificacdo de novas notificagoes.

Outras pesquisas podem contemplar diferentes abordagens, a partir dos mesmos dados,
para produzir conhecimento sobre impactos da dengue no Parana. Ndo obstante a perda de
vidas humanas, mensurar os custos diretos, com o tratamento de saude, e 0s custos indiretos,
ligados a perda de produtividade devido ao acometimento por dengue para o estado, é tarefa
que desperta interesse. Registros do SINAN contribuem para essa abordagem de analise,

ficando como sugestdo para outros artigos.

As dificuldades encontradas nesta pesquisa estdo associadas, principalmente, ao
preenchimento incompleto da base de dados, o que exigiu consideravel reducdo das amostras
para estudo durante a preparacdo dos dados para a analise de correspondéncia. E também
importante mencionar que esta pesquisa foi realizada com dados que levam em conta um
periodo epidémico de dengue, sendo que a analise a partir de dados coletados em momentos
ndo epidémicos podem gerar resultados diferentes. Importante mencionar que os dados néo
foram coletados in loco. Neste sentido, é assumida a premissa do correto preenchimento do

SINAN pelos profissionais envolvidos.
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4

ARTIGO 2

Modelos de machine learning para classificacdo de notificacdes de
dengue no Parana.

RESUMO

No estado do Parana, com frequéncia, o critério clinico-epidemioldgico é utilizado para
classificacdo de notificacbes de dengue, por parte de profissionais de satde. Neste artigo, sao
propostos modelos de classificacdo supervisionada de machine learning para auxiliar na
automatizacao destas tarefas, a partir de 48 variaveis, constituidas de informacdes clinicas e
socioeconémicas, presentes no SINAN. Os modelos foram construidos utilizando o
classificador probabilistico Naive Bayes. Trés modelos estdo descritos na pesquisa. O
primeiro modelo tem como objetivo a classificagdo de notificagdes em “descartados” ou
“confirmados” para dengue, independente da gravidade. O segundo modelo tem o mesmo
objetivo, porém leva em conta a gravidade, para os casos confirmados. O terceiro modelo é
proposto para classificagdo de casos de “dengue cldssica”, DSA ou DG, e leva em conta
somente casos confirmados. Uma técnica projection pursuit com o indice LDA, que permitem
visualizar a distribuicdo espacial das amostras entre as classes de classificacdo, esta incluida
na analise. A avaliagio dos modelos leva em conta, além da acurdcia, o indice de

concordancia Kappa. Os resultados demonstram que h& complexidade para classificacdo de
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notificagdes nos cendrios considerados para os modelos 1 e 2, observada pela acurécia
mediana e indice Kappa regular, obtidos em ambos os casos, além da sobreposi¢do dos dados,
observada pela visualizacdo grafica. O modelo 3 obteve resultados satisfatorios, uma vez que
foi também observada melhor separacdo espacial dos dados. A partir das variaveis disponiveis
no SINAN, os modelos de ML mostraram-se melhores para classificar a gravidade de dengue
em casos confirmados, em relacdo a classificacdo de casos classicos e descartados de

notificados.

Palavras-chave: dengue, notificacdo de doenca, sistemas de informacdo em salde,

aprendizado de maquina supervisionado.

4.1 INTRODUCAO

O aprendizado de maquina, ou machine learning (ML), apresenta-se como uma
subarea da Inteligéncia Artificial — IA, capaz de oferecer técnicas para a construcdo de
modelos computacionais que podem auxiliar de modo significativo aos profissionais da area
de salude em estabelecer prognésticos (OBERMEYER, EMANUEL, 2016). Estas técnicas
podem descobrir e identificar padrdes e os relacionamentos entre eles, a partir de conjuntos de
dados complexos, a0 mesmo tempo em que sdo capazes de prever diagnosticos futuros
(KOUROU et al., 2015). Séo utilizadas em diagnésticos por imagem, diagnosticos genéticos,
exames laboratoriais, triagem em massa e outros (JIANG et al., 2017).

O presente artigo tem por objetivo responder a seguinte pergunta: de que modo
técnicas de ML podem contribuir com os casos de notificacdo de dengue no Parana,
para apoiar a tomada de decisdo na area de saude?

Como parte do ML, os métodos supervisionados de classificacdo utilizam conjuntos
rotulado de dados de entrada para estimar a classificagédo de observacées futuras (KOUROU
et al., 2015). Uma vez que os dados contidos no SINAN possuem estas caracteristicas, neste
estudo, a classificacdo supervisionada € aplicada aos casos de notificacBes de dengue. O
objetivo € a construcdo e avaliagdo de modelos para classificacdo de casos notificados da
doenca, que possam contribuir com profissionais da salde para a classificagdo de
notificacodes.

Pesquisas que divulgaram modelos de classificacdo de dengue utilizando ML

mostram-se recentes na literatura, onde diferentes atributos preditivos sdo considerados para



58

classificacdo de variaveis alvo, conforme o objetivo do modelo proposto. A pesquisa de
Dakappa et al. (2017) buscou classificar casos de febre indiferenciada entre quatro
enfermidades distintas, incluindo a dengue. Para gerar o modelo, foram consideradas
afericbes de temperaturas timpanicas em pacientes hospitalares. Gambhir et al. (2017) e
Gambhir et al. (2018) utilizaram registros hospitalares, em adicdo as variaveis de idade, sexo,
sinais clinicos e resultados de exames laboratoriais, presentes em registros hospitalares, para
propor modelos de classificacdo capazes de confirmar ou descartar casos notificados de
dengue.

Em Davi et al. (2019), o modelo proposto buscou determinar prognosticos de dengue
grave em pacientes infectados por DENV. As variaveis preditivas foram baseadas no genétipo
de individuos, determinados pela coleta e analise de exames laboratoriais. Igbal e Islam
(2019) buscaram classificar notificacdes de dengue, entre as classes de descarte ou
confirmacédo, por meio de um modelo que considera sinais clinicos e exames laboratoriais
como atributos de predicao, a partir de informacdes coletadas de relatérios de pacientes. Em
Mello-Roman et al. (2019), o modelo buscou classificar casos notificados de dengue, com
relacdo a confirmacdo ou ndo, utilizando dados de um sistema de registros de saude publica.
As variaveis preditivas contaram com varidveis sociodemograficas, socioecondémicas e sinais
clinicos.

O modelo proposto em Alias Balamurugan et al. (2020) teve por objetivo classificar a
ocorréncia de dengue, ou a ndo ocorréncia, por meio de variaveis de exames laboratoriais. No
estudo de Han et al. (2021), um sistema de medicdo, apoiado por radar médico, coletou sinais
vitais de individuos infectados por dengue e individuos saudaveis, em um ambiente
hospitalar. O método ndo é especificamente destinado a classificacdo para infeccdo por
dengue, mas sim para classificar a presenca de infeccdo que provoque alteracdes nos sinais
vitais preditivos. Em todo caso, o grupo infectado, do estudo conduzido na pesquisa, foi
restrito somente & pacientes confirmados com dengue. A pesquisa de Ozer et al. (2021)
buscou a construgdo de modelos de classificacdo para necessidade de hospitalizagdo em casos
suspeitos de arboviroses em geral, mas ndo necessariamente para dengue. Chattopadhyay e
Chattopadhyay (2021) geraram um modelo para classificar a gravidade da dengue, a partir de
sinais clinicos. Os dados foram importados de registros hospitalares.

Na presente pesquisa, 48 varidveis preditivas e uma variavel alvo, presentes no
SINAN, foram consideradas para a constru¢do de modelos de classificacdo. Estas variaveis
dizem respeito as informacdes socioeconémicas, doencas pré-existentes, sinais clinicos de

dengue cléssica, sinais clinicos de dengue com sinais de alarme e sinais clinicos de dengue
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grave. A varidvel de classificagcdo guarda o resultado clinico atribuido a cada notificagdo,
podendo descartar ou confirmar a notificacdo, ou ainda apresentar o grau de gravidade da
doenca. Todas as variaveis sdo do tipo categoricas.
A pesquisa contou com a construcdo de trés modelos distintos, com diferentes
objetivos:
» Modelo 1: determinar a confirmacdo ou descarte de notificagdes de dengue,
independente da gravidade;
» Modelo 2: determinar a confirmacéo ou descarte notificacdes de dengue, incluindo a
gravidade para os casos confirmados;
» Modelo 3: determinar a gravidade de dengue em casos confirmados da doenga.

O algoritmo de ML na construcdo de todos os modelos foi o Naive Bayes (NB)
(JOHN; LANGLEY, 1995), que pertence a familia dos classificadores probabilisticos. A
validacdo cruzada foi utilizada como método de divisdo da base para treinamento e teste.
Como parametros de avaliacdo do modelo, foram utilizados o F-Score e ROC Area, além do
indice de concordancia Kappa. Gréaficos gerados a partir da técnica de reducdo de
dimensionalidade chamada Projection Pursuit, com o indice LDA, permitem visualizar a
distribuicdo espacial das amostras em torno das classes de classificacao.

A construcdo dos modelos de ML deste trabalho ficou restrita aos dados categoricos
das variaveis estruturadas presentes no SINAN, aos quais foram aplicados os procedimentos
para classificacdo supervisionada e avaliacdo dos modelos construidos. A tarefa de descartar
ou confirmar notificagbes mostrou-se complexa, sendo que os modelos 1 e 2 apresentaram
concordancia estatistica regular e acuracia menor do que 70%. Foi observada melhor
separacdo dos dados para o modelo que buscou classificar o nivel de gravidade em

confirmados, sendo que a acuracia neste caso foi superior a 95%.

4.2 MATERIAIS E METODOS

4.2.1 Base de dados

A Dbase de dados foi exportada do Sistema de Informacdo de Agravo de Notificacdo
(SINAN), da Secretéaria de Estado da Saude do Parana (SESA/PR). Os registros referem-se a
notificagGes de dengue no estado do Parand, do periodo compreendido entre 0 més de agosto
do ano de 2019 e o més de julho do ano de 2020. Foram registradas 366.760 notificacdes de
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dengue no Estado do Parana nesta ocasido, 0 que representou nimero recorde para o estado.
Os dados foram filtrados conforme uma varidvel presente na base de dados, denominada
“critério de confirmac¢do”. Foram mantidas somente as amostras com critério de confirmagao
laboratorial, independente do exame laboratorial adotado. Aqui, destaca-se que o diagndstico
de dengue, em grande parte das vezes, foi efetuado pelo critério clinico epidemioldgico. Esses
resultados ndo foram considerados na constru¢cdo do modelo, pois julgou-se que amostras
apoiadas por exames laboratoriais teriam confiabilidade adicional para a construcdo dos
modelos

Apos execucdo de tarefas de selecdo, pré-processamento e transformacdo dos dados,
foi gerada a base para classificacdo com 49 variaveis categoricas, conforme Tabela 5, sendo
48 variaveis preditivas e 1 variavel alvo. Com relacdo ao nimero de amostras, foram mantidas
54.820 instancias, por estarem com preenchimento adequado a tarefa de classificacdo.
Amostras com preenchimento incompleto, ou para os quais o codigo de preenchimento nédo
permitiu a diferenciacdo do nivel de classificacdo, foram removidas. Para os sinais clinicos de
dengue com sinais de alarme - DSA e dengue grave - DG, campos em branco foram
preenchidos com cddigo de ndo aplicabilidade, uma vez que o preenchimento destes campos
esta ligado a prdpria caracterizacdo do agravo, ndo sendo preenchido na maioria dos casos. A
variavel alvo ¢ denominada “classificagdo final — CF”. O pré-processamento da base de dados
originou uma base viavel para a classificacdo, com quantidade significativa de amostras.

Tabela 5 — Variaveis consideradas para construcdo de modelos de classificacdo para

notificacdes de dengue.

Tipo de Variavel ~ Cdédigo  Variavel Niveis
sl Faixa etaria 1-0a1l19anos;2-20a59anos; 3—60anos ou mais
s2 Sexo 1 —masculino ; 2 — feminino
Socioecondmicos  s3 Raca 1—branca; 2 —amarela ; 3 —parda ; 4 — parda ; 5 — indigena
s4 Escolaridade 1-até EF; 2 —até EM; 3 —até ES; 4 —ndo se aplica
s5 Zona residencial 1 —urbana ; 2 —rural ; 3 — periurbana
cl Febre 1-sim;2-ndo
c2 Mialgia 1-sim;2-néo
c3 Cefaleia 1-sim;2-ndo
c4 Exantema 1-sim;2-ndo
c5 Vomito 1-sim;2-néo
c6 Néausea 1-sim;2-ndo

Sinais clinicos de

dengue cléssica c7 Dor nas _cqstas 1- s@m ;2 -ndo
c8 Conjuntivite 1-sim;2-ndo

c9 Artrite 1-sim;2-ndo

cl10 Artralgia 1-sim;2-ndo

cll Petequias 1-sim;2-ndo

cl2 Leucopenia 1-sim;2-ndo

cl3 Dor retroorbital 1-sim;2-ndo

pl Diabetes 1-sim;2-ndo

p2 Doengas Hematolégicas 1-sim;2-ndo

Doengas p3 Doencas HepatoJégicas 1- s@m 12— nzzlo
pré-existentes p4 Doenga renal cronica 1-sim;2-ndo
p5 Hipertenséo arterial 1-sim;2-ndo

p6 Doenga acido-péptica 1-sim;2-ndo

p7 Doencas autoimunes 1-sim; 2 -néo

Sinais clinicosde  al Hipotensdo 1-sim;2-ndo; 3—ndo se aplica
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dengue com a2 Queda abrupta de plaquetas 1-sim; 2 —-ndo; 3 —n&o se aplica
sinais de alarme a3 Vomitos persistentes 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
a4 Sangramento de  mucosas/ outras 1-sim;2-ndo;3-ndo seaplica
hemorragias
a5 Aumento do hematdcrito 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
a6 Dor abdominal 1-sim;2-ndo; 3—ndo seaplica
a7 Letargia ou irritabilidade 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
a8 Hepatomegalia 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
a9 Acumulo de liquidos 1-sim; 2 -ndo ; 3 —ndo se aplica
gl Pulso débil ou indetectavel 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
g2 Presséo arterial convergente 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
g3 Tempo de enchimento capilar 1-sim;2-ndo; 3—ndo seaplica
g4 AcUmulo de liquidos com insuficiéncia 1 —sim;2—ndo ; 3-—ndo se aplica
respiratoria
g5 Taquicardia 1-sim;2-ndo; 3—ndo seaplica
g6 Extremidades frias 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
Sinais clinicosde g7 Hipotensdo arterial em fase tardia 1-sim;2-ndo; 3-ndo seaplica
dengue grave g8 Hematémese 1-sim;2-ndo; 3—ndo seaplica
g9 Melena 1-sim; 2 -ndo; 3 —n&o se aplica
g10 Metrorragia volumosa 1-sim; 2 -n&o ; 3—n&o se aplica
gl1 Sangramento do sistema nervoso central 1-sim; 2 -ndo ; 3 —n&o se aplica
gl2 Aspartato aminotransferase-AST/alanina 1 —sim; 2 —ndo ; 3 —ndo se aplica
aminotransferase — ALT > 1.000
g13 Miocardite 1-sim; 2 -ndo ; 3 —n&o se aplica
gl4 Alteracdo da consciéncia 1-sim; 2 -ndo; 3 —ndo se aplica
Classificacdo CF Classificacdo Final descartado; dengue classica — dengue;
final dengue com sinais de alarme — DSA; dengue grave - DG

Fonte: o autor, com informacdes da SESA/PR (2022).

4.2.2 Classificador Naive Bayes (NB)

O classificador NB é uma das técnicas de classificagdo mais populares em ML,
utilizada na tarefa de classificacdo supervisionada. E baseado no teorema de Bayes e assume
como premissa a independéncia entre os atributos. NB tem sido utilizado na construcdo de
modelos de classificacdo para a area de salde, ndo s6 para a classificacdo de dengue
(GAMBHIR et al. 2018; IQBAL; ISLAM 2019), como também em outros contextos
(SRINIVASAN et al. 2015, ZHENG et al. 2017, UDDIN et al. 2019, AMIN et al. 2019).
Detalhes da técnica sdo apresentadas em John e Langley (1995).

Para exemplificar, seja C, o conjunto de sinais clinicos apresentado por um individuo,
que podem sugerir a presenca de uma infeccdo D. Pelo teorema de Bayes, a probabilidade
P(D Vv C) de que o individuo, apresentando esse grupo de sinais clinicos, possua a infeccéo,
pode ser estimada conforme a Equacao (1).

P(CID)P(D) (1)
P(C)

P(C v D) é a probabilidade de que o individuo tenha 0 mesmo grupo de sinais

P(DIC) =

clinicos, se possuir a infeccdo, P(D) é a probabilidade de ocorréncia da doenga e P(C) é a
probabilidade da ocorréncia do grupo de sinais clinicos. Um conjunto C é constituido por

{Cy,C,, ..., C;} sinais clinicos. A Equacdo (1) pode, entdo, ser reescrita como o produto das
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probabilidades marginais, conforme a Equacéo (2).

P(DV Gy, Gy, C) = PO | | PCCiV D) )

Por outro lado, D pode assumir valores {D,, D,, ..., D, }, para representar diferentes
infeccbes, ou diferentes niveis de gravidade de uma infeccdo, ou, ainda, a presenca ou
auséncia de uma infeccdo. D representa a classe de classificacdo. O classificador NB busca
indicar a classe de maior probabilidade a que pertenga uma nova observacgéo, chamada G4y,
maximum a posteriori, indicado pela Equacao (3).

Cmap = argmaanEDP(Dnlc) (3)

Em sintese, o aprendizado supervisionado do classificador NB busca determinar a
probabilidade a priori da classe de classificacdo e as probabilidades condicionais que
relacionam a classe de classificacdo aos atributos. A partir destas informacdes, o classificador
indica a qual classe de classificacdo uma nova observacdo tem a maior probabilidade de

pertencer.

4.2.3 Parametros de avaliacdo do modelo

Além do percentual de acertos, indicado pela acuracia (A), outros parametros sdo
descritos na literatura para avaliacdo de modelos preditivos de ML. Para descrever 0s
parametros utilizados nesta pesquisa, inicialmente, é preciso definir os valores de verdadeiro
positivo (VVP), verdadeiro negativo (V' N), falso negativo (FN) e falso positivo (FP), descritos

na Tabela 6 (HAN et al., 2021), que representa a matriz de confusao.

Tabela 6 — Matriz de confusao.

Resultado Real Previsdao do modelo

Positivo Negativo
Positivo vp FN
Negativo FP VN

Fonte: adaptado de Han et al. (2021).

Além da precisdo (P) e da sensibilidade (S, serdo considerados os valores F-score,
gue combina e equilibra os dois primeiros. Conforme Han et al. (2021), esta € uma métrica
adequada para avaliar modelos preditivos de triagem clinica, uma vez que efetuar uma

previsdo errada de um paciente infectado é mais perigoso do que prever errado um paciente
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ndo infectado. Para avaliar a confiabilidade do modelo, serd utilizado o indice Kappa
(K)(LANDI; KOCH, 1977), que expressa a concordancia estatistica, sendo um dos indices
mais utilizados e disseminados na literatura em estudos de validacdo e reprodutibilidade
experimentos. O célculo em termos da concordancia observada (P, e da concordancia
esperada ( P, )(NARANJO et al., 1981). As métricas, com as respectivas formulagdes, estdo
descritas no Quadro 2.

Quadro 2 — Métricas e formulaces.

Meétrica Formulacéo
N L ___ TP+TN
Acuracia “TP+FP+TN+FN (4)
Precisdo P = VP
" VP +FP ()
- VP
Sensibilidade S=—w—— (6)
VP + FN
2PR
F-Score F- =— 7
score = 5—— (7)
— P —F (8)
1-P,
Onde:
S VP +VN
indice Kappa - K P, = ©)
VP+FN+FP+VN
e:
p _ {VP+ FN)(VP + FP)} + ((FP + VN)(FN + VN))
e~ (VP + FN + FP + VN)? (11)

Fonte: Adaptado de Goutte e Gaussier (2005) e Naranjo et al. (1981).

O valor K pode variar entre —1, que representa discordancia total, e +1, ou
concordancia perfeita (NARANJO et al.,, 1981). Um modelo robusto deve apresentar
concordancia, no minimo, > 0. O nivel de concordancia pode ser atribuido conforme a Tabela
7.

Tabela 7 — indice de concordancia Kappa

Kappa Concordancia
0,00 -0,20 Leve
0,21 -0,40 Regular
0,41 -0,60 Moderada
0,61-0,80 Forte
0,81 -1,00 Quase Perfeita

Fonte: o autor, adaptado de Landi e Koch (1977).
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Outro parametro utilizado é a &rea sob a curva ROC — ROC Area (HANLEY;
MCNEIL, 1982). Este parametro leva em conta tanto a sensibilidade S , quanto a
especificidade E, dada pela equacéo (10).

- VN
" VN + FP

(10)
A érea sob a curva ROC € empregada como medida de desempenho do modelo. Um
modelo ideal tera ROC Area igual a 1. Um modelo com ROC Area igual a 0,5 ndo permite a

distingdo de uma observacéo entre as classes.

4.2.4 Validacéo cruzada — cross-validation

Cross-validation (KOHAVI et al., 1995), ou validacdo cruzada, € um procedimento
estatistico para teste e treinamento da base de dados. O conjunto inicial é dividido em
subconjuntos, também chamadas de folds. Com frequéncia sdo adotadas 10 particGes, mas
este nimero pode ser maior. Enquanto uma particdo é utilizada para treinamento, as outras
sdo guardadas para teste. O procedimento se repete para as 10 particdes, de modo circular. O
conjunto de treinamento ndo se repete. Todas as amostras fazem parte do conjunto de teste

uma vez. Por fim, é exposto a acuracia média das observagdes.

4.2.5 Projection Pursuit e indice LDA

Projection Pursuit trata-se de uma técnica de analise multivariada exploratdria, que
busca projecdes lineares de baixa dimensdo em dados de alta dimenséo. Estas projecdes séo
encontradas por meio da otimizacdo de uma funcéo objetivo, denominada indice de projecdo
(FRIEDMAN; TUKEY, 1974). O indice de projecdo adotado nesta pesquisa foi o LDA (LEE
et al., 2005, ESPEZUA et al., 2015;), para buscar a formagédo de agrupamentos no espacgo de
alta dimenséo.

O indice LDA ¢é baseado na analise discriminante linear, linear discriminat analysis —
LDA, que é um método estatistico para classificacdo e reconhecimento de padrfes. LDA é
uma generalizagdo do discriminante linear de Fisher, popularizada pela utilizagdo em
classificagdo de imagens (BELHUMEUR et al., 1997). O objetivo & encontrar uma

combinacéo linear que separe os dados entre classes de classificacao.
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Neste trabalho, a técnica projection pursuit foi usada como forma exploratdria dos
dados que estdo espaco n-dimensional, com indice de projecdo LDA, a fim de averiguar

visualmente a separacdo entre classes de classificacdo de notificagdes de dengue.

4.3 CONSTRUCAO DOS MODELOS

Este trabalho propde a construgédo de trés modelos para classificagédo de dengue, com
diferentes objetivos: modelo 1, para determinar a confirmacdo ou descarte de notificacdes de
dengue, independente da gravidade; modelo 2, para determinar a confirmacdo ou descarte
notificagcbes de dengue, incluindo a gravidade para os casos confirmados; e modelo 3, para
determinar a gravidade de dengue em casos confirmados da doenga.

O pré-processamento dos dados foi realizado utilizando o software RStudio
(RSTUDIO TEAM, 2020). Os modelos foram construidos no software Weka (FRANK;
WITTEN, 2016). Embora os algoritmos Sequential Minimal Optimization — SMO, AdaBoost,
J48 e Random Forrest tenham sido testados, Naive Bayes — NB obteve melhores resultados
para todos os modelos e, por isso, foi utilizado para a construcdo dos modelos. A base de teste
e treinamento foi dividida considerando um método de validacdo cruzada, para evitar

sobreajuste, com 10 parti¢6es. Os resultados estdo descritos na sequéncia.

4.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.4.1 Modelo 1

O objetivo deste modelo é a confirmacgéo ou descarte para dengue em casos suspeitos,
independente da gravidade. Foram consideradas 48 variaveis preditivas e a variavel
“classificacdo final”, ou CF, como classificador. Os casos agravados e casos de dengue
classica foram agrupados em um unico grupo, denominado “dengue”. A base de dados possui
54.820 observacoes, sendo 32.656 de confirmados para dengue classica, 0 que representa
59,57% dos dados, e 22.164 notificagcbes com classificagdo final denominada “descartado”
para dengue classica, quando o agravo ndo se confirmou, o que representa 40,43% dos dados.

A Tabela 8 apresenta a matriz de confuséo para 0 modelo 1. A Tabela 9 apresenta a acuracia
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do modelo 1, com o indice Kappa. A Tabela 10 apresenta o detalhamento do modelo 1 por
classe de classificagéo.

A acuricia do modelo 1 foi de 63,38%. O F-Score foi melhor para classificar
Dengue em relacéo a classificacdo de Descartados, o que indica que o modelo é melhor em
classificar dengue corretamente em relacdo a classificacdo correta de descartados. O indice
Kappa igual a 0,2616, o que demonstra concordancia regular do modelo. Em ambos os
modelos, a ROC Area ficou abaixo de 0,7.

Tabela 8 — Matriz de confusdo para o modelo 1.

Dengue Descartados
Dengue 20.579 12.077
Descartados 7.998 14.166

Fonte: o autor (2022).

Tabela 9 — Acuracia do modelo 1 e indice Kappa

Instancias classificadas corretamente 63,38%
[nsténcias classificadas incorretamente 36,62%
Indice Kappa 0,2616

Fonte: o autor (2022).

Tabela 10 — Detalhamento do modelo 1, por classe.

Sensibilidade Precisdo F-Score ROC Area
Dengue 0,630 0,720 0,672 0,684
Descartado 0,639 0,540 0,585 0,684

Fonte: o autor (2022).

Os resultados demonstraram que é possivel gerar um modelo de classificacdo para
notificacbes de dengue a partir das variaveis categoricas abordadas, todavia, com
concordancia estatistica regular e acuracia menor do que 70%. Além disso, é perceptivel o
elevado valor de FN para dengue, no modelo 1. Neste sentido, percebe-se a complexidade do
problema em construir um classificador para dengue a partir dos atributos utilizados. Seria
vantajoso a utilizacdo de um modelo de classificacdo a partir dos atributos descritos no
Quadro 2, principalmente para 0s casos suspeitos de dengue classica, sem agravamento, uma
vez que a observacéo de sinais clinicos de dengue cléssica depende da avaliagdo ambulatorial,
e ndo laboratorial, as quais nem sempre estdo disponiveis. Para o0 ano epidemioldgico de
2019/2020, no Parand, em torno de um terco das notificagbes tiveram como critério de
confirmacdo exames laboratoriais. Os demais, foram designados com critério clinico
epidemioldgico.

Modelos de classificacdo para dengue que utilizaram outros tipos de variaveis
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preditivas relataram melhor acuracia nos modelos gerados. Gambhir et al. (2017) incluiram
testes IgM, 1gG e NS1, além de contagem de plaquetas; Gambhir et al. (2018) incluiram testes
IgM, 1gG e NS1 como variadveis preditivas; Igbal e Islam (2019) incluiram variaveis de
hemograma; Mello-Roman et al. (2019) adicionaram informacdes sobre regido de residéncia,
viagem, acampamento e nivel social. Estudos futuros podem averiguar a construcéo e modelo
com a adi¢do de novas variaveis. O modelo gerado aqui ficou restrito aos dados estruturados
presentes no SINAN.

Figura 7 — Grafico com resultados das projecdes das quatro classes do modelo 1, utilizando a

projection pursuit com o indice LDA.
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Fonte: o autor (2022).
A fim de averiguar visualmente a separacdo entre classes de classificacdo de
notificacdes de dengue, foi gerado o gréafico da Figura 7, com a técnica projection pursuit com
o indice LDA. A proximidade entre as notificacbes pertencentes a diferentes classes de

classificacdo demonstra a complexidade para a separacao dos dados.

4.4.2 Modelo 2

O objetivo deste modelo é a confirmagdo ou descarte para dengue em casos suspeitos,
porém levando em conta a gravidade. Foram mantidas as 48 classes preditivas e a classe CF
como classificador. A base de dados possui 54.820 observacOes, sendo 22.164 notificacdes
descartadas, o0 que representa 40,43% dos dados; 31.850 confirmados com dengue classica, o

que representa 58,1% dos dados; 706 casos de DSA, o que representa 1,29% dos dados; e 100
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casos de DG, o que representa 0,18% dos dados.

A Tabela 11 apresenta a matriz de confusdo para o modelo 2. A Tabela 12 apresenta a
acuracia do modelo 2, com o indice Kappa. A Tabela 13 apresenta o detalhamento do modelo
2 por classe de classificagdo. E possivel observar que houve leve alteracdo positiva na
acurécia, igual a 64,55%, e no indice Kappa, de 0,2792, em relacdo ao modelo 1. Todavia, 0
modelo 2 ainda apresenta concordancia estatistica regular. O F-Score para Dengue ficou
acima de 0,7, enquanto o mesmo parametro para casos descartados foi igual a 0,538, o que
indica que o modelo é melhor para classificar corretamente casos de dengue em relacdo a
classificacdo correta de descartados.

Tabela 11 — matriz de confusdo para o modelo 2.

Descartado Dengue DSA DG
Descartado 11.290 10.850 21 3
Dengue 8.526 23.295 22 7
DSA 0 0 702 4
DG 0 0 0 100

Fonte: o autor (2022).

Tabela 12 — Acuracia do modelo 1 e indice Kappa.

Instancias classificadas corretamente 64,55%
[nsténcias classificadas incorretamente 35,45%
Indice Kappa 0,2792

Fonte: o autor (2022).

Tabela 13 — detalhamento do modelo 1, por classe.

Sensibilidade Precisdo F-Score ROC Area
descartado 0,509 0,570 0,538 0,684
dengue 0,731 0,682 0,706 0,688
DAS 0,994 0,942 0,968 0,994
DG 1,000 0,877 0,935 1,000

Fonte: o autor (2022).

O modelo 2 foi eficiente para classificagdo de DSA e DG, com valores ROC Area
igual a 0,994 e 1, respectivamente, e F-Score de 0,968 e 0,935, respectivamente. Neste
sentido, observa-se melhor separacdo dos dados entre as classes DSA e DG em relacdo aos
casos classicos de dengue e descartados.

A fim de averiguar visualmente a separacdo entre classes de classificacdo de
classificacéo, foi gerado o grafico da Figura 8, com a técnica projection pursuit com o indice
LDA. De fato, hd melhor separacdo espacial das amostras de DG e DSA. Isso se deve ao fato
de que os sintomas em casos agravados se mostram mais especificos e sdo preenchidos no

SINAN nas hipdteses de agravamento. Desta forma, houve maior eficiéncia do modelo em
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classificar casos agravados.
Figura 8 — Gréfico com resultados das projec6es das quatro classes do modelo 2, utilizando a

projection pursuit com o indice LDA.
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Fonte: o autor (2022).

Uma vez que se observou melhor separacdo dos dados para os casos de DSA e DG,
optou-se por construir um terceiro modelo, considerando somente os casos confirmados de
dengue. Assim, tem-se o objetivo de construir um modelo capaz de classificar a gravidade da
dengue, em notificagdes confirmadas. Neste sentido, foi gerado o modelo 3.

4.4.3 Modelo 3

O modelo 3 tem por objetivo classificar o nivel de gravidade em casos confirmados de
dengue. Foram consideradas 32.656 amostras, das quais 31.850 s&o confirmadas com dengue
classica, 0 que representa 97,53% dos dados; 706 casos de DSA, o que representa 2,16% dos
dados; e 100 casos de DG, o que representa 0,31% dos dados. A Tabela 13 apresenta a matriz
de confusé@o para o0 modelo 3. A Tabela 14 apresenta a acuracia do modelo 2, com o indice
Kappa. A Tabela 15 apresenta o detalhamento do modelo 2 por classe de classificagao.
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Tabela 13 — Matriz de confusdo para o0 modelo 3.

dengue DSA DG
dengue 31.821 22 7
DSA 0 702 4
DG 0 0 100

Fonte: o autor (2022).
Tabela 14 — Acuracia do modelo 3 e indice Kappa.

Instancias classificadas corretamente 99,89%
Instancias classificadas incorretamente 0,101%
indice Kappa 0,9794
Fonte: o autor (2022).
Tabela 15 — Detalhamento do modelo 3, por classe.
Sensibilidade Precisdo F-Score ROC Area

dengue 0,999 1,000 1,000 0,999

DSA 0,994 0,970 0,982 0,994

DG 1,000 0,901 0,984 1,000

Fonte: o autor (2022).

A acuracia, neste caso, ficou em 99,89% e o indice Kappa foi de 0,9794, com
concordancia quase perfeita. Neste sentido, os atributos apresentados no SINAN permitiram a
construcdo de um modelo preditivo com concordancia estatistica relevante para classificacao
de gravidade em casos confirmados de dengue.

Figura 9 — Grafico com resultados das projecdes das trés classes do modelo 3 utilizando a
projection pursuite com o indice LDA
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Fonte: o autor (2022).
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Ocorre melhor separacdo dos dados, uma vez que o preenchimento das variaveis de
gravidade ocorre nas hipéteses de presencga do agravo. Para analisar a separacéo entre classes
de classificacdo de gravidade de dengue em casos confirmados, foi gerado o grafico da Figura
8, com a técnica projection pursuit com o indice LDA.

Ainda que o preenchimento das varidveis de gravidade esteja especificamente
destinados aos casos agravados de dengue, estes resultados contribuem para demonstrar que a
construcdo de modelos de classificacdo de ML para classificacdo de gravidade de dengue
contam com variaveis que contribuem melhor para a separagdo espacial dos dados. Portanto,
0s modelos gerados para classificagdo de gravidade obtiveram melhores resultados em relacéo
a classificacdo de confirmacdo e descarte.

4.5 CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo a construcdo e avaliacdo de modelos de classificacdo
em ML para notificacbes de dengue. Modelos como os descritos podem ser utilizados por
profissionais de salde na busca por automatizar tarefas de classificacdo de notificacGes de
doencas. Esta atividade mostra-se util sobretudo em cenérios epidémicos onde as
possiblidades de exames laboratoriais especificos ndo estejam presentes ou sejam limitadas. O
classificador NB foi utilizado para a construcdo de trés modelos, para trés objetivos distintos
de classificacdo.

O primeiro modelo, construido para classificacdo de notificacbes de dengue,
independente da gravidade, teve acuracia menor do que 70% e indice de concordancia Kappa
regular. Por meio da projection pursuit com o indice LDA, observou-se proximidade entre as
classes de classificagdo para “descartados” e “dengue classica”, o que demonstra a
complexidade em executar a tarefa de classificagdo a partir de atributos abordados. A adocao
do Modelo 1 acarreta em assumir um modelo com sensibilidade de 0,630, o que leva a
quantidade significativa de casos positivos classificados incorretamente. Por outro lado, essa
constatacdo abre caminho para outras discussoes.

Em primeiro lugar, que o processo de constru¢do de um modelo para classificacdo de
dengue a partir das variaveis abordadas mostrou-se complexo. Neste sentido, novas
pesquisas, incluindo diferentes variaveis, podem ser consideradas em busca de modelos com
melhor acuracia, tais como: informacdes de viagem, historico vacinal, casos de dengue na
familia ou vizinhos, residéncia em areas afetadas e outras. Uma questdo seria demonstrar

como estas varidveis poderiam ser captadas no atendimento clinico, uma vez que ndo héa
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atributos no SINAN para este preenchimento. Além disso, outros algoritmos podem ser
testados em busca de melhores acuracias.

Outro ponto é que modelos mais robustos podem estar atrelados a necessidade de
execucdo de exames laboratoriais e que isso acarreta em custos. Todavia, quais sdo 0s custos
de classifica¢Oes incorretas? Uma vez que a dengue cléssica se assemelha a diversas outras
enfermidades, a necessidade do diagndstico laboratorial parece mais plausivel. No caso do
estado do Parana, para o ano de 2019/2020, na maior parte das vezes, estas possibilidades ndo
foram adotadas.

O segundo modelo, construido para classificacdo de notificacdes, levando em conta
também a gravidade, obteve resultados ndo expressivamente melhores. Os dados com melhor
separacdo dizem respeito aos niveis de gravidade de DSA e DG. O terceiro modelo
considerou apenas notificacfes confirmadas de dengue, para a tarefa de classificacdo da
gravidade. Neste caso, obteve-se indices de concordancia e acurdcia altos. Os resultados
indicam melhor separacdo dos dados para perfis agravados de dengue, 0 que sugere que 0S
atributos categoricos estruturados do SINAN sdo significativos para a construcdo de
ferramentas de ML para classificacdo de gravidade, em notificacdes confirmadas.

Uma vez que a construcdo dos modelos ficou restrita aos dados categoricos
estruturados da base de dados do SINAN, pesquisas futuras podem incluir a adicdo de novos
atributos, a fim de investigar possibilidades de ampliar a separacdo entre as classes,
principalmente para 0s objetivos propostos nos dois primeiros modelos. Para novos
conjuntos, novas ferramentas de ML podem ser comparadas, além do algoritmo NB, em
relacdo aos parametros avaliativos. Modelos com maior acuracia tém sido construidos a partir
da inclusdo de varidveis laboratoriais e testes especificos.

Cumpre salientar que os dados foram exportados do sistema e, portanto, ndo foram
coletados em loco. Logo, foi assumido como premissa 0 correto preenchimento da base de
dados por parte dos operadores do sistema nas unidades de satde. Por fim, destaca-se que 0s
modelos gerados dizem respeitos a dados coletados em um periodo onde houve epidemia de
dengue, o0 que tem impacto direto na quantidade de notificagdes observadas e, possivelmente,
no percentual de descartados e confirmados, dentre os notificados. Também, que as variaveis
classificadas previamente para a construcdo do modelo levaram em conta o critério de
confirmacéo laboratorial. Entretanto, estes exames possuem sensibilidade e especificidades

proprias, 0 que pode impactar na separacao das classes de classificacéo.
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5

CONCLUSAO

5.1 CONTRIBUICOES

A Dengue é uma doenca viral que causa impactos significativos nas areas onde esta
presente, tanto do ponto de vista das perdas humanas, quanto dos impactos econémicos. Custo
diretos, com tratamentos dos acometidos, e indiretos, com perdas produtivas, estdo apontados
na literatura. O Parana é o estado do Sul do Brasil que registra 0 maior nimero de casos da
doenca, demonstrando crescimento no numero de notificacbes na Gltima década. O ano
epidemioldgico de 2019/2020 foi recorde para a série histérica no estado, com 366.760
notificacdes entre 28 de julho de 2019 a 01 de agosto de 2020.

Esta pesquisa foi desenvolvida para responder a seguinte pergunta: de que modo a
andlise estatistica e os modelos de ML podem contribuir com a area da saude,
especificamente do ponto de vista das notificacdes de dengue no estado do Parana? Esta
pesquisa demonstrou que as ferramentas abordadas auxiliam na aquisicdo de conhecimento
para melhor compreenséo das notificacGes de dengue no estado do Parana.

No artigo 1, a estatistica descritiva permitiu analisar de modo amplo tanto a
quantidade de notificacGes, hospitalizacdes, casos agravados e Obitos 0 ano epidemioldgico
em estudo, incluindo os percentuais designados para estas variaveis em relacdo ao total de

notificacGes. A dengue no estado mostra-se, portanto, como desafio a saude publica, que gera
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impactos para a sociedade paranaense. O percentual de hospitalizados foi de 2,99% dos
notificados, enquanto Obitos por dengue representaram 0,05%. No total, 66,59% dos
notificados foram confirmados.

Esta mesma pesquisa permitiu identificar lacunas no preenchimento do SINAN,
principal fonte de informacdo sobre as notificacfes de dengue, a partir das quais estudos
podem orientar agdes futuras de gestdo. O campo “escolaridade” foi o que mais deixou de ser
preenchido, representando 37,9%, seguido da informacdo de “hospitalizacdo”, que deixou de
ser preenchida e 22,68% dos casos, ¢ “evolucdo clinica”, ndo preenchido em 10,43%. O
preenchimento do campo “escolaridade” do SINAN em notificagdes de dengue foi abordado
por Guimaré&es e Cunha (2020).

Em adicdo a estatistica descritiva, 0 Artigo 1 apresentou a andalise de correspondéncia
multipla para variaveis de notificacdo de dengue. Os resultados permitem visualizar relagdes
entre as variaveis de notificacdo em diferentes cenarios. O método grafico permite indicar
associacles entre sinais clinicos especificos que estdo mais préximos dos perfis agravados
DSA e DG. Outras relacdes identificadas dizem respeito as doencgas pré-existentes e perfis
agravados. Além disso, foi possivel observar relagdes entre sinais clinicos de dengue classica
e proximidades com classificagdes “confirmadas” e “descartadas” para dengue.

No artigo 2, modelos de classificacdo supervisionada para notificacbes de dengue
foram propostos. A intencdo € construir modelos automatizados de apoio a classificacdo de
novas notificacbes, a partir das varidveis estruturadas do SINAN. Modelos de notificacdo
apoiados por informacdes de triagem sdo Uteis principalmente em contextos em que 0S
exames laboratoriais ndo estdo presentes. Para o caso da epidemia de dengue no Parana de
2019/2020, em torno de um ter¢o dos casos receberam como critério de classificacdo final a
adocdo de exames laboratoriais.

A partir dos dados em estudo, 0 Modelo 1 buscou classificar notificacdes de dengue,
para auxiliar no descarte ou confirmacdo da doenca em situacdes de triagem clinica. O
modelo gerado possui acuracia de 63,38% e indice de concordancia Kappa regular, igual a
0,2616. A projecdo por meio da técnica projection pursuit com o indice LDA permitiu
visualizar que os casos de descartados estdo sobrepostos aos casos confirmados, dificultando a
classificacdo e, por consequéncia, a automacao da tarefa a partir das variaveis do SINAN.
Outrossim, a necessidade de realizacdo de exames laboratoriais para a classificacdo de dengue
mostra-se importante, uma vez que a similaridade com outras infecc6es dificulta o diagndstico

em casos classicos, que sdo a maioria.
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O modelo 2, que adicionou a gravidade da dengue as classes de classificacdo
consideradas no modelo 1, ndo apresentou resultados muito mais satisfatorios. Porém, guiou a
pesquisa para geracdo do modelo 3. Este ultimo, considerou apenas a classificacdo da
gravidade da dengue, para casos confirmados. A acuracia foi de 99,89% e o indice Kappa teve
concordancia bastante alta, de 0,9794%. E, considerando a técnica projection pursuit com o
indice LDA, observa-se graficamente a separacdo espacial dos dados, demonstrando que 0s
agravos possuem caracteristicas proprias e peculiares, o que contribuiu com a geracdo do

modelo com acuracia elevada.

5.2 DIFICULDADES E LIMITACOES

A estatistica descritiva ficou restrita aos dados do SINAN, ndo sendo abordadas
informacdes de outras fontes, levando em conta que este é o sistema de registro de referéncia
da SESA/PR para notificacdes de dengue. Ndo foram abordadas informacGes estimadas de
notificados que ndo apresentaram sintomas ou ndo procuraram unidades de salude e que,
portanto, ndo estdo registradas no SINAN.

O preenchimento incompleto do SINAN exigiu redugdo das amostras em estudo para a
analise de correspondéncia mdltipla e para a geracdo dos modelos de ML, ainda que a
guantidade de amostras mantida tenha sido considerada significativa. As variaveis abordadas
nestas duas andlises ficaram restrita as variaveis estruturadas presentes no SINAN.

A pesquisa leva em conta um periodo epidémico, contexto levado em conta na
classificacdo final das notificacfes, sobretudo pelo critério clinico-epidemioldgico. Dados
coletados em periodos ndo epidémicos podem gerar resultados distintos aos observados nesta

pesquisa.

Os dados ndo foram coletados in loco, portanto, foi assumido que houve correto
preenchimento do SINAN nas amostras consideradas, por parte dos profissionais de salde

envolvidos.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Obijetivos especificos sugeridos para pesquisas futuras foram identificados durante

esta pesquisa, a partir dos dados abordados. Neste sentido, tem-se:
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e Mensurar 0 numero de casos de dengue no estado do Parana que ndo estejam
registrados no SINAN;
e Construir modelos de ML para notificaces de dengue considerando outras variaveis

n&o abordadas nesta pesquisa;

e Pesquisar de modo aprofundado as relacdes identificadas na andlise de
correspondéncia multipla;

e Identificar as causas que levam ao ndo preenchimento dos campos no SINAN;

e Incluir variaveis laboratoriais aos modelos de classificacao de ML;

e Explorar outros algoritmos de classificacdo em ML para notificacdes de dengue;

e Ultilizar anélise de cluster aos dados para identificar padrdes;

e Explorar campos néo estruturados do SINAN para notificacdes de dengue;

No estudo de ANTONIO et al. (2017), é investigada a correlagdo entre casos de
dengue e as coordenadas geograficas no Brasil, onde os resultados indicaram que a
concentracdo de casos varia com a longitude e a aglomeracdo populacional. Pesquisa similar
poderia ser feita para a dengue no Parana, uma vez que percebe-se maior distribuicdo da
doenca nas norte, noroeste, oeste, sudoeste (PARANA, 2020).

Além do exposto, uma lacuna de pesquisa relevante é mensurar o impacto da dengue
no Parana, de modo holistico, incluindo os custos financeiros, ndo obstante ao impacto
inestimavel a vida humana. Uma vez que 63,21% dos casos, para o periodo de estudo
considerado nesta pesquisa, foi atribuido a populagdo adulta, qual é o impacto em termos de
perda de produtividade? Quais setores foram mais afetados? Como mensurar a
inoperabilidade? S&o inquietacGes que surgem dentro da Engenharia de Producdo, a partir da

presente pesquisa.



80

REFERENCIAS

ANTONIO, F. J. et al. Spatial patterns of dengue cases in Brazil. PloS one, v. 12, n. 7, p.

BAGHERZADEH-KHIABANI, Farideh et al. A tutorial on variable selection for clinical
prediction models: feature selection methods in data mining could improve the results.
Journal of clinical epidemiology, v. 71, p. 76-85, 2016.

BAVIA, L. et al.: Epidemiological study on dengue in southern Brazil under the perspective
of climate and poverty. Scientific Reports, v. 10, n. 1, p. 1-16, 2020.

BHATT, S. et al. :The global distribution and burden of dengue. Nature, v. 496, n. 7446, p.
504-507, 2013.

GUIMARAES, L. M.; CUNHA, G. M. da.: Diferencas por sexo e idade no preenchimento da escolaridade em
fichas de vigilancia em capitais brasileiras com maior incidéncia de dengue, 2008-2017. Cadernos de Saude
Publica, v. 36, p. €00187219, 2020.

MACEDO HAIR, G.; FONSECA NOBRE, F.; BRASIL, P.: Characterization of clinical
patterns of dengue patients using an unsupervised machine learning approach. BMC
infectious diseases, v. 19, n. 1, p. 1-11, 20109.

MARTIN, B. M. et al. Clinical outcomes of dengue virus infection in pregnant and non-
pregnant women of reproductive age: a retrospective cohort study from 2016 to 2019 in Pa-
rand, Brazil. BMC infectious diseases, v. 22, n. 1, p. 1-11, 2022.

MESSINA, Jane P. et al.: The current and future global distribution and population at risk of
dengue. Nature microbiology, v. 4, n. 9, p. 1508-1515, 2019.

MURRAY, N. E. A.; QUAM, M. B.; WILDER-SMITH, A.: Epidemiology of dengue: past,
present and future prospects. Clinical epidemiology, v. 5, p. 299, 2013.

NEALON, J. et al. Dengue Endemicity, Force of Infection, and Variation in Transmission
Intensity in 13 Endemic Countries. The Journal of infectious diseases, v. 225, n. 1, p. 75-83,
2022.

OBERMEYER, Z.; EMANUEL, E. J.: Predicting the future—big data, machine learning, and
clinical medicine. The New England journal of medicine, v. 375, n. 13, p. 1216, 2016.



81

PARANA. SECRETARIA DE ESTADO DA SAUDE. Situacdo da Dengue, Chikungunya e
Zika Virus no Parand. Informe técnico 43 — Semana Epidemioldgica 31/2019 a 28/2020.
Dados divulgados, sujeitos a alteracbes. SESA/PR, 2020. Disponivel em
https://www.dengue.pr.gov.br/sites/dengue/arquivos_restritos/files/documento/2020-
11/boletimdengue43 2020.pdf>, acesso em 06 de fevereiro de 2022.

RSTUDIO TEAM. RStudio: Integrated Delevopment for R. RStudio, Inc., Boston, 2020.
Disponivel em <http://www.rstudio.com/>, acesso em 01 de marco de 2022.

SCHMIDT, M. et al.: The Danish health care system and epidemiological research: from
health care contacts to database records. Clinical epidemiology, v. 11, p. 563, 2019.

SILVEIRA, D.T.; CORDOVA, F.P.: A pesquisa cientifica. In GERHARDT, T.E.; SILVEI-
RA, T.E.G... Métodos de pesquisa. [Organizado por] Tatiana Engel Gerhardt e Denise Tolfo
Silveira; coordenado pela Universidade Aberta do Brasil-UAB/UFRGS e pelo Curso de Gra-
duacdo Tecnoldgica—Planejamento e Gestdo para o Desenvolvimento Rural da SE-
AD/UFRGS. Porto Alegre: Editora da UFRGS, p. 31-32, 2009.

STANAWAY, J. D. et al.: The global burden of dengue: an analysis from the Global Burden
of Disease Study 2013. The Lancet infectious diseases, v. 16, n. 6, p. 712-723, 2016.

VECCHIA, A. D.; BELTRAME, V.; D’AGOSTINI, F. Panorama da dengue na regido sul do
brasil de 2001 a 2017. Cogitare Enfermagem, v. 23, n. 3, 2018.



