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RESUMO

A dengue é uma das doencas transmitidas por mosquitos mais preocupantes do mundo,
afetando milhdes de pessoas anualmente, especialmente em regioes tropicais. Transmitida
pelo Aedes aegypti, a dengue apresenta sintomas que variam de quadros leves a mani-
festagoes graves, podendo ser fatal. A doenca é sazonal, com picos de infeccao durante o
verao, quando as temperaturas sao mais elevadas. Um indicador importante para a pre-
visao e acompanhamento da doenca é o nimero basico de reproducao, Ry, que representa
o numero médio de novas infecg¢oes causadas por um tunico individuo infectado em uma
populagao totalmente suscetivel. Se Ry for maior que 1, a doenca tende a se espalhar,
enquanto valores inferiores a 1 indicam que a transmissao pode ser controlada. A analise
do Ry ¢ fundamental para compreender a dinamica da dengue e desenvolver estratégias
de mitigacao baseadas em evidéncias cientificas. Neste estudo, utilizamos um modelo ba-
seado em equacoes diferenciais para analisar e compreender a influéncia da temperatura
na transmissao da dengue e na variacao do Ry. Dados da Estacao Meteorolégica da Uni-
versidade Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB) e registros epidemiolégicos municipais
foram empregados para simular diferentes cendrios, avaliando a relagao entre variagoes
térmicas, reproducao do Aedes Aegypti e transmissibilidade do virus. Nas simulagoes
realizadas, foram considerados quatro cenarios distintos para o municipio de Vitéria da
Conquista. Como dados iniciais, utilizou-se a populacao do municipio e a quantidade de
infectados divulgado pela prefeitura no primeiro boletim de arboviroses do ano de 2024.
No primeiro cenario, foram utilizados os dados do municipio sem alteragoes. Nos cenarios
seguintes, foram modificadas as taxas de oviposicao e a probabilidade de transmissao da
doenca do mosquito para o humano. Em todos os casos, a doenca tornou-se endémica,
nao conseguindo manter uma transmissao elevada por longos periodos. Os resultados
também indicam que temperaturas mais altas aumentam a taxa de reproducao do vetor e
aceleram o ciclo viral, intensificando a propagagao da doenga e influenciando diretamente
o0 Ry. Além disso, observou-se que o numero inicial de larvas é um fator determinante na

disseminacao da doenca, contribuindo significativamente para a dinamica da transmissao.

Palavras-chave: Modelagem Matematica; Dengue; Equacoes Diferenciais.



ABSTRACT

Dengue fever is one of the most worrying transmitted by mosquito diseases in the world,
affecting millions of people annually, especially in tropical regions. Transmitted by Aedes
aegypti, dengue presents symptoms that vary from mild to severe manifestations, and
can be fatal. The disease is seasonal, with peaks of infection during the summer, when
temperatures are higher. Mathematical modeling has emerged as a powerful tool in un-
derstanding the dynamics of infectious diseases. Another important indicator is the basic
reproduction number, Ry, which represents the average number of new infections caused
by a single infected individual in a fully susceptible population. If Ry is greater than 1,
the dissease tends to spread, while values lower than 1 indicate that transmission can be
controlled. Analysis of Ry is essential to understand the dynamics of dengue and develop
mitigation strategies based on scientific evidence. In this study, we used a model based on
differential equations to analyze and understand the influence of temperature on dengue
transmission and the variation of Ry. Data from the Meteorological Station of Universi-
dade Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB) and municipal epidemiological records were
used to simulate different scenarios, evaluating the relationship between thermal variati-
ons, reproduction of Aedes aegypti and transmissibility of the virus. In the simulations
carried out, four different scenarios were considered for the municipality of Vitéria da
Conquista. As initial data, we used the initial population and the number of infected pe-
ople published by the city hall in the first arbovirus bulletin for the year 2024. In the first
scenario, data from the municipality without changes were used. In the following scena-
rios, oviposition rates and the probability of transmission of the disease from mosquito to
human were modified. In all cases, the disease became endemic, unable to maintain high
transmission for long periods. The results also indicate that higher temperatures increase
the vector’s reproduction rate and accelerate the viral cycle, intensifying the spread of the
disease and directly influencing Ry. Furthermore, it was observed that the initial number
of larvae is a determining factor in the spread of the disease, contributing significantly to

the dynamics of transmission.

Keywords: Mathematical Modeling; Dengue; Differential Equations.
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Introducao

A doenca da dengue permanece como um dos problemas mais desafiadores de satde
publica em regioes tropicais e subtropicais, especialmente no Brasil. Os primeiros casos
de dengue no Brasil surgem em 1981, veja [15], e em 2024 o nimero de casos notificados
alcangou 4,7 milhdes e o numero de ébitos chegou a 2,5 mil, veja [20]. Transmitida
pelo mosquito femea do Aedes aegypti, a doenca resulta em milhares de casos anuais,
sobrecarregando o sistema de satide. Existem quatro sorotipos distintos do virus da dengue
(DEN-1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4), que sao capazes de causar a doenga em humanos, veja
[11]. A infecgdo por um sorotipo confere imunidade vitalicia para aquele especifico, mas
nao oferece protecao contra os outros sorotipos, aumentando o risco de manifestagoes mais
graves da doenca em infecgoes subsequentes.

A doenca manifesta-se principalmente em duas formas: dengue classica e dengue he-
morragica, sendo a ultima a mais grave e potencialmente fatal. Os sintomas da dengue
classica incluem febre alta, dor de cabega, dor atrds dos olhos, fadiga, dor muscular e
articular, e erupcoes cutaneas. A forma hemorragica, além desses sintomas, pode levar a
sangramentos, colapso circulatorio e choque, e requer manejo médico imediato, veja em
[19].

A Modelagem Matemética tem se destacado como uma ferramenta poderosa na com-
preensao da dinamica de doengas infecciosas, como por exemplo, durante a pandemia
da COVID-19, um grande nimero de pesquisadores dedicaram-se intensamente a estu-
dos empregando diversas téorias para fornecer valiosos insights sobre a transmissibilidade
do virus e auxiliando na formulacao de estratégias de mitigacao. Esses estudos eviden-
ciam a importancia de modelos matematicos na previsao de cenarios epidemioldgicos e na
avaliacao de intervencoes de saude publica.

Um dos grandes desafios de pesquisas de modelagem ¢é a obtengao de dados confiaveis.
No caso da doenca da dengue, embora o monitoramento seja essencial para a formulacao de
politicas publicas eficazes, o acesso a informagoes detalhadas ainda é limitado. Os boletins
de arboviroses, que deveriam fornecer uma visao continua da evolucao da doenga, nem
sempre sao disponibilizados regularmente, tornando dificil acompanhar a real dinamica da
transmissao. Além disso, os dados do Levantamento Rapido de Indices para Aedes aegypti

(LIRAa), fundamentais para entender a infestacdo do vetor, carecem de periodicidade
definida.



Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo matematico
baseado em Equagoes Diferenciais Ordinarias para descrever a dinamica da dengue no mu-
nicipio de Vitoéria da Conquista, Bahia. Utilizaremos um modelo compartimental do tipo
SIR+ASI, incorporando a populacao de humanos e mosquitos e o efeito da temperatura
sobre suas taxas de reprodugao e mortalidade da cidade de Vitéria da Conquista. A cali-
bracao do modelo foi realizada com base em dados obtidos da Estacao Meteorolégica da
Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB) e registros epidemiolégicos da pre-
feitura municipal. Por meio de simulagdes numéricas, investigaremos diferentes cendrios
epidemioldgicos e analisaremos a sensibilidade do sistema a variagoes climéticas, permi-
tindo uma compreensao mais aprofundada do papel da temperatura na disseminacao da
doenca.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma. No Capitulo 1, apresentamos concei-
tos fundamentais sobre Equagoes Diferenciais Ordinarias e métodos numéricos empregados
na solucao dos modelos matematicos. No Capitulo 2, discutimos os principais modelos
epidemioldgicos classicos e a apresentamos um método para o calculo do Nimero Basico de
Reproducao. No Capitulo 3, introduzimos o modelo matematico especifico desenvolvido
para a dengue e os dados considerados na analise. O Capitulo 4 é dedicado a simulagao
numérica e a interpretacao dos resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5, discutimos
as conclusoes do estudo e apontamos diregoes para pesquisas futuras. Ao integrar mo-
delagem matematica e epidemiologia, este estudo busca oferecer uma abordagem para

compreender a dinamica da dengue.



Capitulo 1

Nocoes basicas e preliminares

No contexto deste trabalho, o uso de Equagoes Diferenciais e métodos numeéricos é
particularmente relevante para a modelagem e simulacao de modelos epidemiolégicos. A
propagacao de doencas, como a dengue, pode ser descrita por meio de modelos compar-
timentais baseados em equacoes diferencias, cujas solugoes ajudam a prever o comporta-
mento da doenca e avaliar a eficacia de estratégias de controle. Assim, compreender as
propriedades e limitagoes dos métodos numéricos € essencial para garantir a precisao e a
estabilidade dos modelos utilizados.

A partir das Equagoes Diferenciais Ordinarias, EDOs, é possivel descrever e analisar
fenomenos dinamicos que envolvem variagoes no tempo. No contexto deste trabalho, as
EDOs desempenham um papel fundamental na construgao do modelo epidemiologico que
serd estudado. A seguir, apresentamos a definicao de uma Equagao Diferencial Ordinaria

de primeira ordem, tipicamente empregada em modelos compartiimentais.

Definicao 1.1. Seja I um intervalo ndao degenerado da reta e f: I x R — R uma fun¢ao

continua. Considere ainda uma funcao diferencidvel ) : I — R. Dizemos que 1 € solugao

da equacao
dx
no intervalo I se
Ay, .
L) = £t (1), (12)

para todo t € I.
A equagao (1.1) é chamada de Equagdo Diferencial Ordindria, EDO, de primeira ordem

e, normalmente, € denotada apenas por

= f(t,x(t)).

10



A unicidade é alcangada no teorema a seguir, e se ¥(t) é solugao da equagao (1.1, entao

W(t) = c+ /f(t,x(t)) dt, (1.3)

onde ¢ € R. Também é facil verificar que existem infinitas solucoes para a equagao
(1.1). Tome agora ty € R, tal que ¥ (tg) = 9. Com isso, teremos

W rita
o ft,z(t)), (1.4)
¥(to) = to.

O caso acima é conhecido como Problema de Valor Inicial, ou Problema de Cauchy e a

unicidade é alcancada no teorema a seguir.

Teorema 1.2 (Teorema de Picard). Seja f continua e lipschitziana em Q = I, X By,
onde I, ={t; [t —to| <a} e By={x; |x — xo| < b}, coma,b>0. Se|f| <M em (,

entao existe uma unica solugao de

¥ = f(t, ), x(ty) = wo.

A prova do Teorema de Picard pode ser encontrada em [25]. Esse teorema possui grande
relevancia, pois garante a existéncia da solu¢do da Equacao ([1.4]) e assegura que essa

solucao é tnica. Avangaremos agora para a definicao de um sistema de EDO’s.

Definicao 1.3. Um sistema de FEquacoes Diferenciais Ordindrias, EDO’s, é um conjunto
de equacoes diferenciais que envolvem uma ou mais funcgoes desconhecidas e suas deriva-
das em relagao a uma unica varidvel independente, geralmente o tempo t. Formalmente,

um sistema de n equacoes diferenciais de primeira ordem pode ser erpresso como:

4

% = fl(thlax% soe 7xn>7
d
g ,ditz = falt, 21,22, -, 20), (1.5)
dr,
\% - fn<t7x17x27 R 7':Cn)-
onde:
® Iy,To,...,T, G0 as funcoes desconhecidas dependentes de t;
o f1,fo,..., fn sG0 funcoes conhecidas.

Agora que compreendemos a definicao de um sistema de EDQ’s, introduziremos outro
conceito fundamental, o ponto de equilibrio de um sistema de EDQO’s. Esse conceito sera

utilizado mais adiante, ao tratarmos de pontos livres de doenca.

11



Definigao 1.4 (Ponto de equilibrio de um sistema de EDQO’s). Considere a sequinte EDO

dx

L) (1.6
Tome agora @ € R tal que

f(@) =0. (1.7)

Dizemos que T € um ponto de equilibrio de (1.6)). Essa condi¢do implica que, em T, a
taxa de variacdo, de x em relagdo at € nula, ou seja, nao ocorrem mudancas na EDO ao

longo do tempo.

O ponto de equilibrio representa um estado estacionario do sistema. Em um sistema epi-
demioldgico, por exemplo, um ponto de equilibrio pode representar uma situagao em que
o numero de infectados é nulo. Identificar tais pontos é fundamental para a compreensao
do modelo a longo prazo. Eles permitem determinar a estabilidade do sistema, ajudando

assim a prever cenarios futuros.

1.1 Minimos quadrados

O método dos minimos quadrados é uma técnica fundamental para ajustar fungoes a
conjuntos de dados observacionais, minimizando os erros entre os valores tedricos e os
dados experimentais. Em modelagem matematica, esse método é amplamente utilizado
para estimar parametros desconhecidos de Equacoes Diferenciais e garantir que a curva
ajustada represente adequadamente o comportamento do sistema estudado. O método
consiste em:

Dado um conjunto de pontos experimentais (z;,y;), buscamos uma funcao f(z) que
melhor se aproxime dos valores observados. O ajuste é realizado minimizando a soma dos

erros quadraticos entre os valores da funcao ajustada e os dados:

E=>Y (y— fla) (1.8)
i=1
Para um ajuste polinomial de grau n, utilizamos a seguinte aproximagao:

f(z) = ao + a1 + agx® + - - - + a,z". (1.9)

Os coeficientes ag, ai, .. ., a, sao determinados resolvendo o sistema linear gerado pela

minimizagao do erro . Esse sistema pode ser representado matricialmente como:
Aa = b, (1.10)

onde A é a matriz dos somatoérios dos termos de z, a é o vetor dos coeficientes a serem

determinados, e b contém os somatorios dos produtos entre y e os termos de x

12



No contexto deste trabalho, aplicamos o método dos minimos quadrados para ajustar
polinomios aos dados de temperatura de Vitoria da Conquista, Bahia, obtidos pela estacao
meteorolégica da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB). Esses dados foram

empregados como parametros na modelagem matematica da dengue.

1.2 Solucao Numérica de Equacoes Diferenciais

A Analise Numérica é um ramo da Matematica que se concentra na formulacao e im-
plementacao de algoritmos para obter solucoes aproximadas de problemas matematicos
complexos. Os algoritmos numéricos, sao procedimentos ou férmulas passo a passo, im-
plementados computacionalmente, para resolver esses problemas. Os métodos estudados
nesse ramo sao cruciais em campos que abrangem desde a Engenharia e Ciéncia Compu-
tacional até a Economia e Ciéncias Bioldgicas, onde solucoes exatas sao frequentemente
impraticaveis ou impossiveis de serem obtidas. Dentro desse contexto, iniciaremos nossa
abordagem pelos métodos de passo simples para aproximar solugoes de EDO’s. Esses

métodos sao compreendidos da seguinte forma

Wy = &,
(1.11)
Wiy1 = w; + ho(t;,w;) parai=0,...,N —1.

Estudaremos trés Métodos de Passo Simples. O primeiro serd o Método de Euler, o
segundo o Método de Runge-Kutta de segunda ordem e por fim, o tltimo método estudado

sera Runge-Kutta de quarta ordem, veja em [5] e [24].

1.2.1 Método de Euler

O Método de Euler é um dos algoritmos mais simples para a resolucao de EDOs
servindo como base para métodos mais complexos e precisos. Considere inicialmente a

seguinte equacao diferencial
= f(t, z(t)),

x(ty) = xo.

(1.12)

A deducao desse método pode ser realizada atraves da expansao de Taylor de 1° ordem,

desde que x seja duas vezes diferenciavel. Dessa forma, temos
h2
x(t+ h) = z(t) + ha'(t) + 7gc”(g) = a(t) + hf(t,z(t)) + r(h,z) (1.13)

onde £ € (t,t+ h) e h € R é o tamanho de passo. Para valores pequenos de h, o valor de

13



r(h,x) se torna desprezivel. Logo, podemos aproximar o valor de z(t) por
z(t+ h) = x(t) + hf(t, z(t)). (1.14)

Dessa maneira, dado z(ty) = xo podemos aplicar sucessicamente a aproximacao de pri-

meira ordem, de tal maneira que

(i) = 2(tn) + hf(tn, 2(tn)), (1.15)

onde t, 1 =t,+h,comn=0,1,2,.... Seguindo essa linha de pensamento, o Método de

Euler consisti em determinar x tal que:

(1.16)
(tns1) = x(tn) + hf(tn, z(ty)),comn =0,1,2,3,--- .

Os termos (x(t;)) fornecem uma solugao aproximada da Equagao (1.12)). Embora o método
de Euler seja simples e facil de implementar, ele é um método de baixa ordem e pode
apresentar erros significativos se o tamanho do passo h nao for suficientemente pequeno.

Apresentaramos agora os métodos de Runge-Kutta.

1.2.2 Meétodo de Runge-Kutta de Segunda Ordem

O segundo método que iremos apresentar é o Método de Runge-Kutta de segunda
ordem. Este método faz parte de uma familia importante de métodos para solucoes de
EDOs, que abrangem ordens mais baixas até ordens mais altas. Considere o problema
de valor inicial apresentado em . O Método de Runge-Kutta de 2° ordem usa uma

combinacao ponderada de duas inclinacoes para calcular o novo valor de x e é dado por

(
Ty — I(to)

kl = f(tn>$n)>

(1.17)
k2 = f(tn + h,.Tn + hkl)a

( Ln+1 = Tn + %(kl + k’g),

onde h é o tamanho do passo, e ki, ko sao as inclinagoes usadas para calcular a média
ponderada. O método de Runge-Kutta de segunda ordem ¢ significativamente mais preciso
do que o método de Euler, pois reduz o erro ao considerar a inclinacao no final do intervalo

de integragao. Apresentaremos agora o método de Runge-Kutta de 4° ordem.
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1.2.3 Meétodo de Runge-Kutta de Quarta Ordem

O método de Runge-Kutta de quarta ordem ¢ um dos algoritmos mais utilizados para
a solugao numérica de equagoes diferenciais ordinarias (EDOs). Considere o problema
de valor inicial apresentado em . Para utilizarmos Runge-Kutta de quarta ordem,
serd necessario o célculo de quatro inclinagdes (ky, ka2, ks, k4), que sdo dadas da seguinte

maneira:

(ke = f(tn 20)

ko= f (tn+ % 20+ 2k1)

(1.18)
k'g = f (tn + %,.Tn + %kg)
kk4 = f(tn + ]’L, T, + hk’g)
Dessa forma, o algoritmo do Runge-Kutta de quarta ordem é dado por
To = x(¢

Tt = T + 2(ky + 2ky + 2k3 + ka),

onde h é o tamanho do passo, e t,, e z,, sao os valores atuais da variavel independente
e da variavel dependente, respectivamente. O método de Runge-Kutta de quarta ordem
¢ amplamente reconhecido por sua precisao e estabilidade em comparacao com métodos
de ordens mais baixas, embora exija mais cdlculos por passo para a solucao da equagao

diferencial

1.2.4 Estabilidade e Convergéncia

Ao trabalhar com Métodos Numéricos, dois aspectos fundamentais a serem analisados
sao a convergencia e a estabilidade do método. A estabilidade esta intrinsecamente rela-
cionada a sensibilidade do método a pequenas variagoes nos dados iniciais, determinando
em que medida essas perturbacgoes afetam a solucao gerada. No contexto de métodos
de passo tunico aplicados a resolucao de EDOs, a estabilidade é avaliada observando o
comportamento da solu¢ao numérica, verificando se ela permanece limitada ao longo do
intervalo da solucao.

Segue a definicao formal de estabilidade no contexto de Métodos Numéricos aplicados
a solucao de EDOs.

Defini¢ao 1.5. Considere o sequinte problema de valor inicial (PVI)

r' = f(t,l’)7

$(t0):Oél, Ogtgb

(1.20)
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Considere ainda w, uma sequéncia gerada por algum método numérico, onde w, € uma
aprorimacao da solucao do PVI apresentando acima. Considere ainda W, uma sequéncia

gerada pelo mesmo método, onde w, € a aproximacao da solucao do sequinte PVI

= f(t,x),
ft,7) (1.21)
.T(t(]):OQ, OStSb
Diremos que esse método € estavel se ocorrer
\w,, — Wy| < K|wy —wgl, ¥ n >0, (1.22)

com wyg = €Wy = g e K € R.

Com base nessa definicao, métodos estaveis sao caracterizados pela capacidade de
manter a solugao numérica com poucas alteragoes a pequenas perturbacgoes nos dados
iniciais, mesmo com o avanco no tempo. Outro fator importante é a convergéncia dos

métodos. A definicao de convergéncia é apresentada a seguir.

Defini¢ao 1.6. Seja = a fungao que define o PVI apresentado em (1.21)). Seja w uma
aproxrimacao da solucao desse mesmo PVI. Um método numérico de passo simples € dito

convergente se, para qualquer t € |a,b],

lim |w; — z;| =0, onde ih=t-a. (1.23)
h—0

Observa-se que a definicao apresentada acima depende do conhecimento prévio da
solucao exata x. Para lidar com essa limitacao, serao introduzidas defini¢coes complemen-
tares que permitirao verificar a convergéncia de um método numérico sem a necessidade
de conhecer explicitamente a solucao exata. Comecaremos apresentando a definicao de

erro de truncamento para um Método de passo simples.

Defini¢ao 1.7. Seja z e f as fungoes que definem o PVI apresentado em (1.21)). O erro

de truncamento local para método de passo simples é dado por

EH(h):w—f(ti,mi), parai=0,1,...,n—1 (1.24)
O erro de truncamento local mede a discrepancia entre a solucao exata de uma Equacao
Diferencial e a solucao aproximada obtida pelo método numérico, considerando um tinico
passo do método. Para sua avaliagao, nao é necessario conhecer a solucao exata em sua
totalidade, mas apenas em pontos especificos do dominio. Ainda que a solugao exata x(t),
nao esteja explicitamente disponivel, é possivel estimar x(¢;) por meio de uma expansao
em Série de Taylor, o que viabiliza a anélise e aplicacao do erro de truncamento no estudo

do método. A definicao de erro de truncamento sera utilizada para determinar quando
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um método numérico é considerado consistente. Agora apresentaremos a definicao formal

de consisténcia de um método.

Definicao 1.8. Um método numérico de passo simples, com erro de truncamento local

T;11(h), € dito consistente se, para qualquer t € (a,b)
lim |T;41(h)| = 0. (1.25)
h—0

A consisténcia de um método numérico avalia se a solucao aproximada estd, de fato, con-
vergindo para a soluagao da Equacao Diferencial a medida que o tamanho do passo h
tende a zero. Em outras palavras, a consisténcia assegura que, conforme o passo dimi-
nui, o erro de truncamento local também tendera a zero. Essa definicao é fundamental,
pois estabelece a base para o préximo teorema, que determina que métodos estaveis e

consistentes sao necessariamente convergentes.

Teorema 1.9. Um método numérico consistente para uma equacao diferencial cujo PVI

¢ bem posto € convergente se e somente se é estavel.

A prova desse Teorema pode ser vista em [26]. Veremos agora, sobre a convergéncia dos
Métodos de Runge-Kutta.

Estabilidade e Convergéncia dos Métodos de Runge-Kutta

De uma maneira geral, a familia de métodos de Runge-Kutta pode ser vista da seguinte
forma
zo = z(to),

(1.26)
Tpi1 = Tn —+ hZ;:l bjf(fn + th, Zj),

onde os coeficientes b; representam os pesos utilizados na combinagao linear das ava-
liacoes de f. Os coeficientes c¢; indicam os instantes dentro do intervalo de integracao nos
quais cada avaliacao de f é realizada. J& os valores z; correspondem as estimativas inter-
medidrias empregadas na aproximagao da solugao. Se s = 1, teremos o Método de Euler
apresentado na Segdo [[.2.1. Se s = 2, teremos o Método de Runge-Kutta de segunda
ordem apresentado na Se¢ao [1.2.2. Se s = 4, entao teremos o Método de Runge-Kutta de
quarta ordem apresentado na Secao @ Em [4], é mostrado que todos os Métodos da
familia de Runge-Kutta sao convergentes. Dessa forma, pelo Teorema 1.8, esses métodos

também sao estaveis.
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Capitulo 2
Modelos Epidemiolégicos

Modelos compartimentais, construidos a partir de Equacoes Diferenciais Ordinarias,
desempenham um papel fundamental na Epidemiologia Matematica, que é a area que
estuda modelos epidemioldgicos. Esses modelos permitem descrever a dinamica de gran-
dezas ao longo do tempo, auxiliando na projecao da propagacao de doencas infecciosas
e na avaliacao de possiveis cenarios. Neste capitulo, serao apresentados trés modelos
classicos amplamente utilizados em Epidemiologia: SIS, SIR e SIRS. A aplicacao desses
modelos é evidenciada em estudos como [2], [28] e [32].

Na construcao de modelos matematicos que descrevem a transmissao de doencas, é

essencial definir alguns conceitos fundamentais. Esses conceitos sao:

e Individuos Suscetiveis: correspondem a parcela da populacao que nao possui
imunidade a doenca e que, nesse momento, nao estao infectados ou expostos a

doenga;

e Individuos Expostos: correspondem a parcela da populagao que foi exposta a

doenca, mas na qual a doenca ainda nao se manifestou;

e Individuos Infectados: correspondem a parcela da populagao que apresenta sin-

tomas da doenca, ou seja, estao infectados;

e Individuos Recuperados: correspondem a parcela da populacao que adquiriu a

doenga e se recuperou dela, nao estando mais infectada.

Iremos abordar nas proximas secoes os modelos compartimentais e, com isso, os con-
ceitos apresentados acima serao chamados de compartimentos. Existem ainda outros

conceitos que serao necessarios nos estudos. Sao estes

e Periodo de Incubagao: é o periodo entre a exposicao a doenca e o aparecimento

dos sintomas;
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e Mortalidade Induzida pela Doenca: taxa de pessoas que vieram a falecer devido

a doenca em comparagao ao numero total de individuos da populacao;

e Transmissao: processo pelo qual a doenca se transmite.
Quando falamos de transmissao da doenga, veja [27], existem dois meios para isso ocorrer

e Horizontal: contato direto, contato indireto, vias aéreas, vetores, dgua e alimentos,

entre outros;
e Vertical: de mae para filho no nascimento.

Com esses conceitos, torna-se possivel, através de manipulagoes matematicas, a construcao
de modelos epidemioldgicos que tém o objetivo de quantificar o fenomeno e fornecer

informagoes e dados estatisticos sobre a doenca.

2.1 SIS

O primeiro modelo que iremos abordar é um modelo utilizado em doencas que nao
conferem imunidade ao individuo. O nome desse modelo é SIS, que significa Suscetivel
- Infectado - Suscetivel. Esse modelo é aplicado na modelagem da dinamica de doencas,
como por exemplo a malaria, [21], meningite, [6], entre outras. Para a construgao desse
modelo, denotaremos a quantidade individuos, ou densidade populacional, por N, a par-
cela de individuos suscetivel por S e a parcela de individuos infectados por 1. Além disso,
N=S5+1.

S I

A

Figura 2.1: Modelo SIS.

Entre os modelos a serem apresentados, este é o modelo com a menor quantidade de
compartimentos, sendo composto apenas pelos individuos suscetiveis e infectados. Para
simplificar, considere uma populagao constante, sem variagoes de nascimentos ou mortes.
Considere, ainda, duas constantes reais positivas, a e 3, em que « é a taxa de infeccao
da doenca e 3 é a taxa de recuperacao da doenca. Portanto, conseguimos descrever o

problema através do seguinte sistema de EDOs

a5 = —aSI + (1,

g; (2.1)
Y

o ST — B,
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onde S(0) = Sy > 0e I(0) = Iy > 0, na qual Sy e Iy representam a populagao inicial
de individuos suscetiveis e infectados, respectivamente. O termo «aSI representa a taxa
de infeccao, que estd diretamente relacionada ao contato entre individuos suscetiveis e
infectados. Por sua vez, S1 corresponde a taxa de recuperacao, responsavel por converter
individuos infectados de volta ao estado suscetivel. Cada uma dessas taxas impacta de
forma especifica os compartimentos. O termo aS1, na primeira equacao do sistema ,
possui o sinal negativo o que contribui para a reducao dos individuos no compartimento
dos suscetiveis. Por outro lado, na segunda equagao do sistema , aST possui o sinal
positivo o que contrui para o aumento do ntimero de infectados. De maneira analoga,
BI possui sinal negativo na segunda equagao do sistema o que diminui a populacao
de infectados, ao mesmo tempo, na primeira equacao do sistema B1 possui o sinal
positivo o que eleva a quantidade de individuos suscetiveis.

A primeira equacao do sistema descreve a variagao da populacao suscetivel em
relagao ao tempo, enquanto a segunda equagao do sistema descreve a variacao da
populacao infectada ao longo do tempo. Essas duas equagoes representam a dinamica
conjunta entre as populacoes de suscetiveis e infectados, permitindo prever a evolucao da
doenca na populacao ao longo do tempo.

Como N =S+ I, tome S = N — I. Veja que o sistema acima pode ser reescrito como

ds
5_; = (—a(N -1)+p)I, (2.2)
o =W -1 =-p1I

Dessa forma, fica facil ver que os pontos de equilibrio, Defini¢ao desse sistema sao:
(N,0) e (g,N — g) Analisando o primeiro ponto, é possivel ver que a populacao de
infectados é nula, dessa forma, segue da Definicao que esse ponto de equilibrio é

ainda um ponto livre da doenca. O segundo ponto é ponto de equilibrio do sistema, mas

I =N — é # 0, logo nao é ponto livre da doenga.
@

2.2 SIR

Nesta secao, sera apresentado um modelo matematico que descreve doencas capazes de
conferir imunidade apods a infeccao. Este modelo foi inicialmente proposto por Kermack
e McKendrick em [I6]. Neste modelo, denominamos trés compartimentos de individuos:
Suscetiveis, Infectados e Recuperados, que denotamos por S, I e R, respectivamente.
Além disso, iremos denotar a populacao total por N. Por fim, temos que N = S+ 1+ R.
Considere trés constantes reais positivas, «, e 7, onde « representa a taxa de infecgao
da doenca, 3 a taxa de recuperagao e v a mortalidade da doenca. O sistema de EDOs

que descreve esse modelo sera entao
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S I R

Figura 2.2: Modelo SIR.

(dS

— = —asSI

7 aS1,

dI

o = ST = Bl =91, (2.3)
dR

— = I

o =P

onde S(0) =Sy >0, I(0) = I, > 0, R(0) = 0, sendo Sy, Iy e Ry as populagdes iniciais
de individuos suscetiveis, infectados e recuperados, respectivamente. E facil ver que os
pontos de equilibrio desse sistema sao: (N,0,0) e (0,0,0).

O termo «aST representa a taxa de infeccao, que estd diretamente relacionada ao con-
tato entre individuos suscetiveis e infectados. Por sua vez, SI corresponde a taxa de
recuperacao, responsavel por converter individuos infectados em individuos recuperados.
Cada uma dessas taxas impacta, de forma especifica, os compartimentos. Enquanto ST
reduz a quantidade de suscetiveis, contribui para o aumento do niimero de infectados. De
maneira analoga, I diminui a populacao de infectados, ao mesmo tempo que aumenta a
de recuperados.

A primeira equacao do sistema descreve a variacao da populacao suscetivel em
relacao ao tempo, enquanto a segunda equacgao do sistema descreve a variacao da
populacao infectada ao longo do tempo, e, por fim, a terceira equagao do sistema
descreve a variacao da populacao recuperada ao longo do tempo. Essas tres equagoes
representam a dinamica conjunta entre as populagoes de suscetiveis, infectados e recupe-

rados, permitindo prever a evolugao da doenca na populacao ao longo do tempo.

2.3 SIRS

O modelo SIRS, Suscetivel-Infectado-Recuperado-Suscetivel, varia do SIR principal-
mente porque é usado para doencas que conferem imunidade temporaria, como a gripe,
veja [23], permitindo que individuos recuperados possam retornar ao estado suscetivel e
serem reinfectados.

Para modelar esse sistema via EDOs, seguimos uma abordagem andloga com a do
modelo SIR. A diferenca serd a inclusao de mais uma constante real positiva 1, que serd
responsavel pela taxa de reinfeccao das pessoas ja recuperadas. Assim, o sistema serd

escrito algebricamente por:
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S I R

Figura 2.3: Modelo SIRS.

(dS
— = —aST
o aST + YR,
g % =aSI— (B+ )1, (2.4)
dR
bl gy 3 S
L dt /8 wR7

onde S representa a populacao suscetivel, I a populacao infectada, R a populagao recu-
perada, « a taxa de infeccao, 5 a taxa de recuperagao, v a taxa de mortalidade e ¢ a taxa
de reinfeccao. Para compreender a dindmica da propagacao de uma doenca infecciosa, é
essencial determinar o nimero basico de reproducao. Esse conceito serd apresentado na

proxima segao.

2.4 O numero basico de reproducao

Nesta secao, iremos introduzir o conceito do Numero Béasico de Reprodugao da Doenca,
representado por Ry. Introduzido na epidemiologia matemadtica por [16], esse conceito
tornou-se essencial nas pesquisas epidemiolédgicas, pois possibilita avaliar se uma doenca
ird se propagar ou desaparecer. O R define-se pelo nimero de infecgoes secundarias
geradas por um unico individuo infectado numa populagao completamente suscetivel.

Durante a pandemia de COVID-19, o calculo do Ry tornou-se um dos principais focos
de pesquisa, ja que esse indice fornece informagoes cruciais sobre o comportamento da
doenca, veja em [I]. Com base nesse valor, é possivel planejar a¢oes mais eficazes para
seu controle. Isso motiva o desenvolvimento de estudos para obtengao de técnicas precisas
do RO-

Uma técnica para calcular o Ry envolve o uso da Matriz de Préxima Geragao e seus au-
tovalores. Essa tecnica foi estudada em [3]. Antes de chegarmos a defini¢ao dessa matriz,
precisamos definir alguns pontos essenciais. Considere agora uma populacao heterogénea
de individuos. Dessa populagao, iremos separar os individuos em compartimentos ho-
mogéneos, apresentados no Capitulo [2. Para uma melhor compreensao, iremos calcular o

Ry para o seguinte modelo:
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)
% =11 —uS — BSI,

4B = ST — (u+ k)E,

dt

(2.5)

a4 =kE—(u+a)l,

dE  — o] — uR,

 dt

com condigoes iniciais: S(0) > 0, £(0) > 0, I(0) > 0, R(0) > 0 e os seguintes parametros:

e 3. taxa de transmissao da doenca,

k: taxa de progressao de expostos para infectados,

a: taxa de recuperagao,

(: taxa de mortalidade natural,

II: taxa de recrutamento (nascimentos).

Para o modelo apresentado na Equagao ((2.5), os compartimentos serdao: individuos
suscetiveis, individuos expostos, individuos infectados e individuos recuperados. Vamos
considerar agora o vetor 0 = (wq,ws, ...,w,), onde cada coordenada w; = w(t) é a fungao
que determina a quantidade de individuos no compartimento ¢z, 1 < ¢ < n. No caso do
modelo apresentado na Equagcao , o vetor é dado por:

o5 dE dI dkt (2.6)
dt’ dt " dt’ dt

Para simplificar os calculos subsequentes, organizaremos o vetor {2 de forma que as pri-
meiras coordenadas correspondam aos compartimentos que contém individuos infectados.

Dessa forma, o vetor na Equacao ([2.6)) sera reescrito da seguinte forma:

O={EI'R,SY. (2.7)

O célculo do Ry levara em conta apenas a populagao de infectados. Dessa forma
0 5 )
a partir de agora, iremos considerar apenas os compartimentos que contém infecgoes.

Assim, consideraremos o seguinte vetor:

Q={FETI}. (2.8)

Precisaremos ainda distinguir as novas infec¢oes das demais mudangas nos comparti-
mentos populacionais. Para isso, iremos considerar trés matrizes. Sejam F = [Fy, Fy),
onde F; representa a taxa de surgimento de novas infeccoes no compartimento 7, V+ =
[ViT, V5t], onde V' representa a taxa de transferéncia de individuos para dentro do com-

partimento ¢ vindo de quaisquer outros compartimentos, e V— = [V|7, V], onde V.~
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representa a taxa de remocao de individuos do compartimento i. Escrevendo o vetor da

Equacao (2.8) em forma matricial, teremos que:

/
5_ E _ BSI — (n+ k)E | (2.9
I EE — (n+ o)l

Os novos casos de infecgao estao representados pela taxa 551, que simboliza o encontro
dos suscetiveis com os infectados. Essa taxa esta localizada no compartimento E’. Ainda
no compartimento E’, temos que a taxa (u + k)E é responsavel pela saida de individuos
desse compartimento. No compartimento I’, a taxa kE é responsavel pela entrada de
individuos no compartimento e (u + «)I é responsavel pela saida de individuos desse
compartimento. Veja ainda que nesse compartimento nao temos o surgimento de novas

infecgoes. Logo,

0
kE

(n+k)E
(p+a)l

F: = e Viz

) (2.10)

551] -

Considere ainda uma matrix V tal que V. =V~ — V. Assim temos que

El
]’/

BSI — (p+k)E
kE — (p+ )l

BSI
0

(n+k)E
(u+a)] —kE

—F-V. (211

Com a construgao das matrizes F' e V finalizadas, podemos entao definir a matriz préxima

geracao.

Definig¢ao 2.1. (Matriz Prozima Geragao). A matriz prozima geragdo, denotada por M,

¢ uma matriz quadrada definida por
M = FV~', V€ invertivel

onde F eV sao, respectivamente, as matrizes jacobianas de F e V.

Segue de (2.11]) que

L F iw

B I 0 B[Sk BT k 0

B BT o Vi | T -k a+a

E I E 1

E agora podemos calcular ainda V=1
1
+k 0
V= a 1 (2.13)
(Lt k) (p+a) pto



Por fim, para o calculo do Ry, precisaremos ainda definir o raio espectral de uma matriz.

Definigao 2.2. (Raio Espectral de uma Matriz). Seja A wma matriz real de ordem n X n.
O raio espectral de A, denotado por p(A), € o mdzimo dentre os mddulos dos autovalores
da matriz. Isto €,

p(A) = max{|A|; A € um autovalor de A}.

Finalmente, essas definicoes permitem definir o nimero bésico de reproducao.

Definicao 2.3. O Numero Basico de Reproducao da doenga é o raio espectral da matriz
FV~L, ou seja,
Ro = p(]:V_l),

onde F eV sao, respectivamente, as matrizes jacobianas de F' e V.

9 um ponto de equilibrio livre da doenca, veja Definicao ,

Precisaremos agora tomar x
do sistema que modela a doenca e a matriz proxima geracao a ele associada. Como esse
¢ um local de estabilidade do sistema, conseguimos andlisar o comportamento da doenca.

E provado em [30] que :

e Se Ry < 1, a doenca tenderd a ser eliminada ou podera ser mantida em niveis

aceitaveis.

e Se Ry > 1, uma pessoa infectada conseguira contaminar pelo menos mais uma pessoa
no seu periodo de contamicac¢ao, havendo assim uma transmissao descontrolada da

doenca o que implicard em um surto epidémico.

Desta forma o Ry é um indicador do limiar epidémico da doenca e a sua determinacao
permite a compreensao da dinamica da propagacao da doenca. Para finalizarmos nosso

exemplo, como ja temos F e V!, podemos calcular FV ™!, ou seja,

KBS
v |t Peltal (2.14)
0 0

E facil ver que o ponto de equilibrio do sistema apresentado no sistema (2.5)) é E* =

(%, 0,0,0). Como calculamos F V=1 entdo agora é facil mostrar ainda que os autovalores

da matriz ([2.14]) sao:

kBIT
)\1 == B , /\2 - O
(1 + k) (p+ a)p
E por fim, chegamos que
R kpII
(AR (o)

No préximo capitulo, iniciaremos a abordagem da modelagem da dengue.

25



Capitulo 3

Modelagem da Dengue

3.1 Dengue: caracteristicas gerais

A dengue faz parte de um grupo de doencas denominadas arboviroses, caracterizadas
por serem causadas por virus transmitidos por vetores artréopodes. O vetor da dengue
é a fémea do mosquito Aedes Aegypti. Os virus da dengue (DENV) estao classificados
cientificamente na familia Flaviviridae e no género Flavivirus. Existem quatro sorotipos
distintos do virus da dengue (DEN-1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4), que s@o capazes de causar
a doenga em humanos, como descrito em [11]. A transmissao ocorre através da picada de
fémeas do mosquito Aedes Aegypti e, em menor grau, Aedes Albopictus, ambos prevalentes
em climas tropicais e subtropicais. A infec¢ao por um sorotipo confere imunidade vitalicia
para aquele especifico, mas nao oferece protecao contra os outros sorotipos, aumentando
o risco de manifestacoes mais graves da doenca em infecgoes subsequentes, conforme
apontado em [14].

A doenca manifesta-se principalmente em duas formas: dengue classica e dengue he-
morragica, sendo a ultima a mais grave e potencialmente fatal. Os sintomas da dengue
classica incluem febre alta, dor de cabeca, dor atras dos olhos, fadiga, dor muscular e
articular, e erupcoes cutaneas. A forma hemorrdgica, além desses sintomas, pode levar
a sangramentos, colapso circulatério e choque, e requer manejo médico imediato. A pre-
vencao da dengue ocorre principalmente pelo controle e eliminagao dos criadouros do
mosquito transmissor, além da busca por vacinas que oferecam protecao efetiva contra

todos os sorotipos do virus, como indicado em [19].

3.2 Histdérico da Dengue no Brasil

No final de 1981, conforme relatado por [15], ocorreu em Roraima a primeira epidemia
de dengue documentada desde 1950, quando foram encontrados anticorpos na Amazonia.

Inicialmente, acreditava-se tratar-se de uma epidemia de rubéola. Apds o isolamento do
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virus da dengue em um paciente, as instituigoes presentes iniciaram uma investigacao nos
casos registrados, coletando 359 amostras de soro e realizando uma pesquisa entomologica
na cidade. Foram localizados focos de infeccao do mosquito tanto na area urbana quanto
em locais mais afastados, evidenciando a alta dispersao da doenca. Além disso, 43%
das amostras testaram positivo para dengue, identificando os sorotipos DEN-1 e DEN-4.
Estima-se que cerca de 7.000 pessoas foram infectadas com dengue no periodo de 1981 a
1982, conforme descrito em [22].

A partir de 1986, a dengue reapareceu principalmente em trés estados: Rio de Janeiro,
Ceara e Alagoas. O Rio de Janeiro foi o mais afetado, com forte presenca do sorotipo
DEN-1 e responsavel por atingir mais de um milhao de pessoas, segundo [7]. Em 2002, o
Brasil registrou um total de 672.371 notificagoes de dengue, resultando em 2.090 ébitos.
Novamente, o estado do Rio de Janeiro foi o mais afetado, contabilizando 34% das noti-
ficacoes, 79, 6% dos casos de dengue hemorrédgica e 65% dos 6bitos, conforme relatado em
[1].

Em 2008, ocorreu outro surto de epidemia de dengue no Brasil. Entre janeiro e junho,
foram notificados 634.458 casos, incluindo 3.034 casos confirmados de dengue hemorragica,
que resultaram em 173 6bitos. A taxa de letalidade da doenca chegou a aproximadamente
2%. Além disso, houve predominancia do sorotipo DEN-3, com um aumento nos casos
do sorotipo DEN-2 nos casos de maior gravidade. Nesse ano, estimou-se que, a partir de
maio, o niumero de casos comegcaria a diminuir, considerando a sazonalidade da doenca no
Brasil. Mais uma vez, o estado do Rio de Janeiro foi duramente afetado, sendo o estado
com o maior nimero de casos notificados e confirmados, conforme descrito em [I8§].

Em 2010, registrou-se o maior nimero de casos até entao, com cerca de um milhao
de notificagoes no pais e aproximadamente 572 mortes, triplicando o niimero de casos
notificados em 2009. No ano de 2015, como descrito por [29] e [12], a dengue atingiu
novos patamares. Entre 12 de janeiro e 18 de abril, o paifs registrou 745,9 mil casos
notificados, representando um aumento de 234, 5% em relacao a 2014. Nesse mesmo ano,
o pais encerrou com 1,6 milhao de casos notificados e 863 mortes. Apds trés anos de queda
nos numeros de casos, 2019 marcou novamente um aumento, fechando com um total de 1,5
milhao de casos notificados, o que corresponde a um aumento de 488% em relacao a 2018,
conforme relatado por [13]. Em 2024, segundo [20], o nimero de casos notificados alcangou
4,7 milhoes e o nimero de ébitos chegou a 2,5 mil. Estima-se que a taxa de transmissao
da doenca tende a cair até o final do ano. A compreensao da propagacao histérica da
dengue é fundamental para definir parametros adequados em modelos matematicos que

simulam a disseminacao da doenca e avaliam a eficidcia de intervengoes.
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3.3 Modelagem da Dengue

Para estudarmos a epidemia da doenca da dengue, utilizaremos um modelo matemaético
compartimental SIR4+ASI, [3]. Esse modelo serd responsivel por modelar tanto a po-
pulacao humana, quanto a populagao do vetor. Serao utilizadas 6 Equagoes Diferenci-
ais, sendo as 3 primeiras para a populacao humana. A primeira equacao ird modelar o
compartimento das populacao humana suscetivel enquanto que a segunda equacao sera
responsavel por modelar a parcela da populacdo humana infectada e por fim a ultima
equacao sera responsavel por modelar a parcela da populagao humana recuperada. Além
disso, teremos 3 equacoes para a populagao do vetor. Essas equagoes serao responsaveis
por modelar a parcela da populacao do vetor na fase aquatica, a parcela da populagao
do vetor suscetivel e a parcela da populacao do vetor infectada. Serao levadas em conta
ainda as interacgoes entre a populagao humana e do vetor.

Inicialmente, é importante destacar algumas observacoes. A transmissao sera conside-
rada apenas horizontal, ou seja, apenas transmissao via vetor. A populagao humana serd
assumida como constante, homogénea e composta exclusivamente por individuos que nas-
cem suscetiveis. Por fim, nao consideraremos imigracao ou emigracao. Os compartimentos

que utilizaremos sao
e Humanos suscetiveis - Sy;
e Humanos infectados - I;

e Humanos recuperados - Ry;

Mosquitos na fase aquatica - A,,;

Mosquitos suscetiveis - S,,;

Mosquitos infectados - 1,,,.

Como estamos considerando populacao constante, temos N, = Sy + I}, + Ry,. Além disso,
nao serao considerados mosquitos recuperados, pois, apds serem infectados, permanecem

nesse estado até o 6bito. Dessa forma, as equacoes que definem esse modelo sao

dsh = upNp — (Bﬁth + ,uh> Sh.
Lh = BB 2Sh — (7n =+ pn)In,
dRh = Nndn — pn R,

Lo — o (1= ) (St In) = (04 + 1) Ay
dSm — UAA (Bﬁhm + ,um) Sm,

U — Bﬁhmif_};‘sm - ,umlma

(3.1)
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com condigoes iniciais S, (0) = Sho, 11(0) = Ino, Rr(0) = Rpo, Am(0) = Ao, Sm(0) = Sio,

1,,(0) = I,0. Além disso, os parametros usados para descrever o modelo sao:

e 1, Np: taxa de recrutamento da populagao humana,

e L;,: taxa de mortalidade natural para humanos,

® [i,,: taxa de mortalidade natural para mosquitos na fase adulta,
e [14: taxa de mortalidade natural para mosquitos na fase aquatica,
e B: média de picadas do mosquito (por dia),

e [nn: probabilidade de transmissao (por picada) de mosquitos infectados para hu-

manos,

e [nm: probabilidade de transmissdo (por picada) de humanos infectados para mos-

quitos,
e ©: nimero de ovos em cada depésito per capita (por dia),
e 7,: taxa de recuperacao da populagao humana,
e 74: taxa de maturagao das larvas para fase adulta (por dia),
e k: nimero de larvas por humano,

e m: numero de mosquitos fémeas por humano.

Para facilitar a obtencao de informacgoes que contribuam para a avaliacao de programas
de combate a doenca, por meio de pesquisas sistematicas e periddicas, tém sido propostos
métodos simplificados de amostragem. Tais métodos garantem a obtencao de dados com
erros aceitaveis e vieses despreziveis, assegurando, assim, um sistema capaz de fornecer
indices de maneira rédpida e oportuna. Consequentemente, a criacdo e a implementagao
de planos de acao poderao ocorrer de forma &agil e assertiva. Com o objetivo de obter
informagoes para combater o Aedes Aegypti, foi criado o Levantamento Rapido de Indices

para Aedes aegypti (LIRAa), veja [8], que serd o foco da préxima segao.

3.4 LIRAa

Para validar esses modelos tedricos e planejar intervencoes eficazes, é crucial a coleta

de dados em campo, como os realizados pelo LIRAa. De acordo com [31],
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O LIRAa tem a vantagem de apresentar, de maneira réapida e
segura, os indices de infestacoes larvérios (Predial e Breteau),
podendo ser empregado como instrumento de avaliagao dos
resultados das medidas de controle, incluindo-se também da-
dos referentes aos tipos de recipientes, tornando possivel re-
direcionar e/ou intensificar algumas intervengoes, ou ainda,
alterar as estratégias de controle adotadas.

O Indice Predial é responsédvel por calcular o percentual de iméveis positivos (com a

presenca de Aedes Aegypti). O célculo funciona da seguinte maneira

Imoéveis positivos

IP =

= — - x 100.
Imoveis pesquisados

O LIRAa fornece importantes indices no modelo que utilizaremos. O Indice de Breteau
é o mais comumente utilizado, especialmente na avaliagao da densidade larvaria. Ele
considera a relagao entre recipientes positivos e o nimero de imoéveis pesquisados. O

calculo é feito da seguinte maneira:

Recipientes positivos

IB x 100.

~ Iméveis pesquisados
Os dados para esses calculos podem ser obtidos da seguinte forma:

1. A cidade é dividida em estratos. Esses estratos podem ser definidos utilizando as
divisoes de bairros da cidade e devem conter entre 8.100 e 12.000 imédveis. Além
disso, é necessario obter informacoes sobre a quantidade de quarteiroes em cada

estrato;
2. Sao inspecionados 20% dos imdveis em cada quarteirao;

3. No dia da inspecgao, para cada estrato, sao sorteados os quarteirdes que seriam

visitados;

4. A escolha dos imdveis comeca pelo primeiro imével do quarteirdo. Em seguida, os
imoveis sao inspecionados seguindo a regra de espacamento de quatro iméveis nao
inspecionados entre cada imével inspecionado, ou seja, se inspeciona o 1° imdvel,

depois o 62 imével, e assim por diante;
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1/2]3|a|5]6|7]/8]9]10
30, 11
29| Quarteirao 12
28 amostrado 13
27| (regular) 14
26 15
25| 24|23/ 22/21/20| 19|18/ 17|16

Figura 3.1: Distribuicao de casas a serem investigadas em um quarteirao. Fonte: Manual

LIRAa, [8].

5. Se o imoével sorteado tiver os moradores ausentes ou se recusarem a inspecao, devera
ser escolhido o imovel anterior. Caso isso nao seja possivel, deve-se optar pelo imovel

posterior em relacao ao imovel inicialmente sorteado.

1]2]3|a|é8e||8]9]10
ﬂ Quarteirao kil
09 amostrado (regular) 12
E 6 Casaa ser inspecionada fechada 13
7] 4 casa anteriornum. 5 14
E Casa posterior num. 7 15
25|24 23|22/21/20|1918]17]16

Figura 3.2: Distribuicao de casas a serem investigadas em um quarteirao caso a casa
escolhida inicialmente esteja indisponivel. Fonte: Manual LIRAa, [8].

Agora, analisaremos a aplicacdo do LIRAa na cidade de Vitéria da Conquista - Babhia,

para ilustrar como essa metodologia pode ser utilizada em diferentes contextos regionais.

3.4.1 LIRAa no municipio de Vitéria da Conquista

No periodo de 19 a 26 de fevereiro de 2024, foi realizado o LIRAa 2024.1 na cidade
de Vitéria da Conquista, Bahia [10]. Pelos resultados divulgados, é possivel perceber que
a cidade foi dividida em 78 estratos, e um total de 6.757 imdéveis foram inspecionados.
Desses, 382 testaram positivo para o Aedes Aegypti. Nao foi possivel obter dados sobre

a quantidade de recipientes que testaram positivo, de forma que o unico indice que foi

possivel calcular apenas o Indice Predial, dado por
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Ip— Imoveis positivos 100 = ﬁ x 100 = 5, 65.

= X
Imoveis pesquisados 6757

Como os dados de Vitéria da Conquista nao forneceram o Indice de Breteau, foi necessario
fazer ajustes para utilizd-los no modelo. Para isso, assumimos que, em cada imével, houve
apenas 1 recipiente positivo, de modo que IB = I[P, ou seja, conseguimos calcular a
densidade larvaria da dengue utilizando os dados do LIRAa. Utilizando, agora, os dados
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [9], foi possivel verificar que a
média de habitantes por residéncia é de 2,79. Como ja sabemos a densidade larvaria por

residéncia, podemos agora calcular a densidade larvaria por habitante, denotada por DLy,

IB 5,65
DL, = —=-"—=2.02. 2
" 279 T 2,79 0 (3:2)
Assim, obtemos que, em média, para cada 1 individuo, existem 2, 02 larvas em Vitoria da

Conquista.

3.5 A influéncia da temperatura na populacao de mos-

quitos transmissores

O artigo [34] estudou, ao longo de trés anos, como a temperatura influencia o tamanho
da populacao, a mortalidade e a taxa de oviposicao do Aedes Aegypti. Para esse estudo,
cerca de 100 larvas foram coletadas na cidade de Marilia, Sao Paulo, Brasil. Apds a
coleta, as larvas foram mantidas em camaras de germinacao, onde foi possivel controlar a
temperatura e o fotoperiodo, simulando condi¢oes naturais.

Durante o periodo de observacao desse experimento, nas camaras havia sempre dis-
poniveis reservatorios de dgua e mel. Além disso, uma vez por dia, os mosquitos recebiam
uma refeicao de sangue, essencial para a fertilizacao de novos ovos. Para simular o ciclo
diurno, uma luz permanecia acesa durante o dia e a noite era desligada. O experimento
também simulou as estacoes do ano, variando tanto a temperatura quanto a duracao do
dia e da noite. Com os resultados obtidos, foi possivel mapear os dados de vida do mos-
quito, que serao utilizados na modelagem da dengue. As tabelas com os dados da pesquisa
sao apresentadas nos anexos deste trabalho.

A Tabela apresenta a taxa de mortalidade do mosquito fémea na fase adulta em
relacdo a temperatura. A mortalidade da fémea indica a probabilidade de morte de um
mosquito fémea adulto por dia para cada faixa de temperatura considerada. Observa-se
que a mortalidade é maior em temperaturas muito baixas ou muito altas, enquanto é

minima em temperaturas intermediarias. Esses dados sao fundamentais para compreen-
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der como alteragoes climaticas ou variagoes sazonais podem impactar as populacoes de

mosquitos e a propagacao da dengue.

Tabela 3.1: Célculo da taxa de mortalidade do mosquito fémea na fase adulta em relagao

a temperatura.

T (°C) o, (Por dia™t)

10.54 0.00519
10.76 0.00728
15.30 0.00318
16.52 0.00407
20.05 0.00308
21.79 0.00584
25.64 0.00342
27.64 0.00227
31.33 0.00305
31.65 0.00202
32.55 0.00248
33.41 0.00384

A Tabela [3.2] apresenta a taxa de oviposicao do mosquito em relagao a temperatura.
A oviposicao, definida como o nimero médio de ovos depositados por mosquito femea
por dia, é um parametro fundamental para modelar o crescimento populacional do vetor.
Os valores variam significativamente conforme a temperatura, refletindo o impacto direto
do ambiente sobre a capacidade reprodutiva dos mosquitos. Observa-se que a taxa de
oviposicao é nula para temperaturas muito baixas, aumentando gradualmente até atin-
gir valores maximos em temperaturas mais altas. Contudo, em temperaturas extremas
ha uma ligeira redugao na taxa de oviposi¢ao, indicando um possivel limite fisiolégico
dos mosquitos em condicoes de calor excessivo. Esses dados sao essenciais para com-
preender como diferentes cenarios climaticos afetam a dinamica populacional do vetor e,

consequentemente, a transmissao da dengue.
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Tabela 3.2: Célculo da taxa de oviposicao do mosquito em relacao a temperatura.

T (°C) ¢ (Por dia)

10.54 —

10.76 —

15.30 0.3548
16.52 1.1208
20.05 3.3668
21.79 3.5931
25.64 6.9847
27.64 7.5997
31.33 9.5762
31.65 7.2770
32.55 11.224
33.41 7.2745

A Tabela 3.3 apresenta a taxa de mortalidade do mosquito na fase aquatica em relacao
a temperatura. A fase aquatica é um estagio crucial no ciclo de vida do mosquito, que
inclui os estdgios de ovo, larva e pupa. A taxa de mortalidade reflete a probabilidade de
morte dos individuos em cada faixa de temperatura analisada. Esses dados evidenciam
que a mortalidade varia significativamente com a temperatura, apresentando valores mais

baixos em faixas intermediarias e mais elevados em temperaturas extremas.
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Tabela 3.3: Calculo da taxa de mortalidade do mosquito na fase aquatica em relacao a

temperatura.

T (°C) o, (Por dia™)

10.00 0.01287
10.00 0.01738
10.00 0.00658
10.00 0.00620
10.38 0.02447
10.45 0.00479
10.45 0.00646
14.74 0.00127
14.84 0.00116
18.86 0.01493
18.96 0.01420
19.18 0.00443
26.56 0.01386
26.84 0.01423
26.85 0.04852
30.83 0.01405
31.61 0.57314
34.95 0.02838
36.47 0.00828
39.95 0.01395
40.16 0.00623
40.64 0.01431

A Tabela apresenta a taxa de transicao do mosquito da fase aquatica para a fase
adulta em relacao a temperatura. A taxa de transicao representa a probabilidade de um
mosquito completar sua metamorfose e emergir como adulto em determinado intervalo
de tempo, dependendo da temperatura do ambiente. Observa-se que, em temperaturas
muito baixas, a transicao nao ocorre, possivelmente devido a inviabilidade do desenvol-
vimento nas condigoes extremas de frio. A medida que a temperatura aumenta, a taxa
de transicao também aumenta, alcancando valores maximos. Em temperaturas extremas,
a taxa de transicao é novamente reduzida, indicando que condigoes de calor excessivo

também afetam negativamente o desenvolvimento dos mosquitos.
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Tabela 3.4: Calculo da taxa de transicao do mosquito da fase aquatica para a fase adulta

em relacao a temperatura.

T (°C) = (por dia™1)

10.00 —
10.00 —
10.00 —
10.00 —
10.38 —
10.45 —
10.45 —
14.74 0.01620
14.84 0.02519
15.84 0.02603
15.04 0.06647
16.04 0.06231
16.49 0.04005
26.56 0.09988
26.65 0.10771
26.85 0.11975
29.34 0.10499
31.65 0.13521
34.95 0.19529
36.95 0.12323
39.66 0.15947
40.64 —

A partir dos dados obtidos nessas tabelas, foram obtidos polinomios utilizando o
método dos minimos quadrados. Para cada tabela, foram gerados trés polinomios dis-
tintos: um de terceiro grau, outro de quinto grau e, por fim, um de sexto grau. Em
seguida, analisou-se qual desses polinomios apresentou o menor erro em relacao aos dados

disponiveis. O polinébmio com o melhor ajuste foi entao selecionado para representar os
dados do modelo. Os graficos dos polindémios sdo apresentados nas Figuras [3.3] e
3.6
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Figura 3.3: Fungoes polinomiais obtidas por meio do método dos minimos quadrados em

relacao a mortalidade.
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Figura 3.4: Funcgoes polinomiais obtidas por meio do método dos minimos quadrados em

relacao a oviposicao.
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Figura 3.5: Fungoes polinomiais obtidas por meio do método dos minimos quadrados em

relacao a mortalidade na fase aquatica.
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Figura 3.6: Funcoes polinomiais obtidas por meio do método dos minimos quadrados em

relacao a transicao dos mosquitos da fase aquética para fase adulta.

3.6 Calculo do Niimero Basico de Reproducao

Nesta se¢ao, calcularemos o nimero bésico de reproducao do modelo da dengue apre-
sentado em (3.1). Para isso, comegaremos reorganizando o sistema, de forma que os
primeiros compartimentos representem aqueles relacionados as novas infeccoes. Nesse
contexto, os compartimentos iniciais serao os de humanos infectados e mosquitos infecta-

dos. O sistema, entao, é reescrito como:
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dlh = BB 2 Sy — (h + k) I,
dlm Bﬁhm Nh S ,umIm;
O = 1Ny — (Bﬂthh + Nh) Shy

(3.3)
dRh = Npdp — pn R,

dAmng(l_—) (Sm 4 L) = (Na + pra) A,

| % = nady — (BBt + im ) S

O proximo passo consiste na construgao das matrizes F' e V| que representam, respecti-
vamente, os novos casos de infeccao e a entrada e saida dos compartimentos. Para isso,

consideraremos apenas os compartimentos relacionados ao surgimento de novas infecgoes,
ou seja,

no] o [Bewdes] [
‘ol |BBmS.|
]m(t) ﬂhm N, °m Mmlm

Como ja possuimos F' e V', o proximo passo sera calcular as jacobianas dessas matrizes.
Dito isso, é facil ver que

0 Bl 2 Mh+ pn 0
F= . Nl oy =
Bﬁth_ 0 0 Hm
Segue que
1
n 0
-1
YLt —= |Tlh T Hn 1
0 —
M

O primeiro passo é a construcao das matrizes F e V™. Agora, iremos calcular o produto
de ambas as matrizes

-1 _ (0 + 1n) Np
—_— 0
HmNh
Segue da Definicao que
B (B%hmﬁmhs,w:n) :
(0 + 1) o N2

Como S; = Ny e S¥ = [nae—(natpa)pm]kNy
m

e , temos

~((nap — (na + pa) ) kB B Binn \ 2
Ry = .
(N + pn) 2,
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Capitulo 4
Simulacao Numérica

Com base nos modelos apresentados no Capitulo 3, foram feitas simulacoes a fim de
investigar o comportamento do sistema em diferentes cendrios. As simulagoes conside-
rando um intervalo de tempo equivalente a um ano. Os céalculos foram executados em
um computador com processador Intel Core i3, 8 GB de RAM - SSD de 256 GB. Os
métodos foram implementados na linguagem de programacao Julia e estao disponiveis
no enderego: https://github.com/BrenoVS2106/Modelagem-Epidemiologica-da-Dengue-
no-municipio-de-Vitoria-da-Conquista.

Os parametros necessarios para descrever o modelo epidemiolégico SIR4+ASI estao
apresentados na Tabela[4.1] Esses valores foram definidos com base em dados disponiveis

na literatura e ajustados para refletir as condicoes especificas do estudo.

Descrigao Valor Usado
N} populagao humana 370,879
N,,: populacao dos mosquitos Ny,

(e taxa de mortalidade natural para humanos 0.007

nn: taxa de recuperacao de humanos 0.994
Bmn: probabilidade de transmissao de I, para mosquito 0.013
Brm: probabilidade de transmissao de I,,, para humano 0.01

B: média de picada do mosquito 0.76

m: numero de mosquitos fémeas por humano 1.01

Tabela 4.1: Parametros do Modelo Epidemiologico STIR+ASI

Para a obtencao dos dados de populagao humana e mortalidade, utilizamos o site do
IBGE [9]. O ultimo censo, realizado em 2022, forneceu diretamente os dados da populagao
de Vitéria da Conquista, bem como a quantidade de ébitos registrados naquele ano, sejam
eles associados ou nao a doenca. Os dados sobre o nimero de mosquitos fémeas por
humano e a probabilidade de transmissao da doenga foram obtidos a partir de [33]. Por

fim, a informagao referente a média de picadas de mosquitos foi extraida de [35]. Os dados
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iniciais utilizados estdo apresentados na Tabela

Descrigao Notacao | Valores
Individuos Suscetiveis S, 370,378
Individuos Infectados I 500
Individuos Recuperados Ry, 0

Populacao Total de Mosquitos na fase aquatica A, 1,761,670

Mosquitos Suscetiveis Sm 0

Mosquistos Infectados 1, 375,000

Tabela 4.2: Tabela dos compartimentos

Em todos os cenarios simulados, levamos em consideracao os dados obtidos do mu-
nicipio de Vitéria da Conquista, Bahia. Utilizamos o LIRAa para determinar a quanti-
dade de larvas por humano, exceto no terceiro e quarto cenario, e além disso utilizamos a
série de temperatura, fornecida pela Estacao Meteriolégica da Universadade Estadual do
Sudoeste da Bahia (UESB) referente ao ano de 2023. Essa série foi utilizada para ajustar
os dados de mortalidade do mosquisto, oviposicao e a taxa de maturacao do mosquitos.

Para que ocorresse esse ajuste de dados, realizamos um estudo do Método de Minimos
Quadrados utilizando as Tabelas [3.1] [3.2] e [3.4) presentes no anexo, para obtegao
dos polinomios que utilizamos. A partir desses polinomios, e da série de temperatura
conseguimos ajustar o nosso modelo para que os dados de mortalidade do mosquisto,
oviposicao e a taxa de maturacao do mosquitos fossem calculados dia a dia utilizando
como paramétro a temperatura didria fornecida.

O primeiro cenario foi pensando para que o modelo seguisse os dados reais de Vitoria
da Conquista, e analisarmos apds o avango da doenga nesse periodo. Em contrapartida,
os outros cendrios foram pensados para que a partir de ajustes em dados especificos o Ry
tivesse uma maior variacao e assim conseguirmos analisar como a doenca se comportaria
nesses casos, e juntamente a isso analisar a quantidade de infectados e recuperados. O

algoritmo que iremos utilizar nas simulagoes é apresentado a seguir.
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Algoritmo 1: Método de Runge-Kutta de quarta ordem aplicado ao modelo
epidemioldgico SIR+ASI

1 Tome um passo de tempo At > 0, um tempo total 7' > 0 e as condigoes iniciais
Sh<o)afh(0)a Rh(O), Sm(0>7[m(0>7Am(O>'

2 Defina os parametros do modelo: Bn, Brm, Nh, tn € k.

3 Faga t:=0.

a4 Set < T, calcule u,,, v, na e 4 utilizando as funcoes de temperatura.

5 Calcule as inclinacoes de Runge-Kutta de 4? ordem:

ki = f(t, X), (4.1)

At At
kg - f (t + 7,Xt + 7]51) 5 (42)

At At
ks = f (t + T’Xt + 7/@) , (4.3)
ky = f(t + At, X; + Atks). (4.4)

6 Atualize os estados do modelo:
At

Xiyar = Xi + F(kl + 2k + 2k3 + ky). (4.5)

7 Armazene os valores de Sy, Ip,, Ry, S, I, A,, para andlise.

8 Atualize o tempo: t < t + At e retorne ao passo 4.

O algoritmo implementa o método de Runge-Kutta de quarta ordem para a simulacao
do modelo epidemiologico SIR4+ASI, permitindo analisar a propagacao da dengue consi-
derando as interacoes entre humanos e mosquitos. Os passos 1, 2 e 3 estao relacionados
a escolha dos parametros para a simulacao, enquanto o passo 4 do Algoritmo [1| define
o critério de parada. Por fim, os passos 6 e 7 sao responsaveis pela atualizacao dos
parametros de aproximagao do sistema, garantindo a variacao das variaveis ao longo do

tempo.

4.1 Primeiro cenario

A primeira simulacao foi realizada com os dados obtidos do municipio de Vitéria da
Conquista, Bahia. O LIRAa foi utilizado para determinar a quantidade de larvas por

humano. Além disso, a Estacao Meteriolégica da Universidade Estadual do Sudoeste da
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Bahia (UESB) forneceu uma série temporal de temperaturas referentes ao ano de 2023.

Nesse cendrio, foram analisadas as solugoes do sistema, Figura[d.2] e o Ry diério, Figura
4.1l Como nao ocorre Ry > 1, é possivel observar um pico inicial de infectados, seguido
por uma reducao gradual no nimero de casos ao longo dos dias. Além disso, percebe-se
que a populacao de recuperados se estabilizou e tornou-se quase constante, enquanto a de
suscetiveis apresentou uma queda inicial, retornando posteriormente a valores proximos

dos iniciais.
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Figura 4.1: Célculo do Ry diario Figura 4.2: Solucao do sistema de EDO’s

4.2 Segundo cenario

O segundo cendrio se diferenciou em relacao ao primeiro na probabilidade de trans-
missao da doenca do mosquito para o humano, que foi aumentada de 0.01 para 0.1.
Novamente, foram analisadas as solugoes do sistema, Figura 4.4, e o Ry diario, Figura
no cenario considerado. Como esperado, o Ry apresentou variagoes superiores em
comparagao ao cenario anterior. E possivel observar que as principais variacoes diarias
ocorreram no final do ano, devido as temperaturas mais elevadas do verao. Ainda assim,
como o Ry nao ultrapassou o valor de 1, a doenca tende a se estabilizar e nao evoluir.

Os casos de infectados apresentaram um pico inicial, seguido por uma nova queda. A
populacao de recuperados atingiu um volume consideravelmente maior do que no cenario
anterior, mas, apos o pico inicial, estabilizou-se e tornou-se quase constante. A populacao
de suscetiveis, assim como no primeiro caso, apresentou uma queda inicial e, em seguida,

retornou gradualmente aos nimeros proximos dos iniciais.
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4.3 Terceiro cenario

A terceira simulacao se diferenciou na quantidade inicial de ovos, que, ao invés de ser
calculada com base no LIRAa, foi fixada em um valor cinco vezes maior. Foram analisadas
as solucoes do sistema, Figura e 0 Ry didrio, Figura[d.5] no cendrio considerado. Como
esperado, o Ry apresentou variagoes superiores em relacao ao primeiro cenario. Apesar
disso, o comportamento geral do sistema manteve-se bastante similar. Observou-se uma
variagao vertical na populacao de recuperados em comparacao com o cendario anterior,
mas, apds essa variacao, a populacao de recuperados estabilizou-se e tornou-se quase
constante.

A populagao de infectados continuou em queda ao longo do tempo, enquanto a de
suscetiveis apresentou uma pequena queda inicial, retornando posteriormente aos ntimeros

proximos dos iniciais.
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4.4 Quarto cenario

A quarta e ultima simulacao foi realizada alterando o ntimero inicial de ovos e a pro-
babilidade de transmissao do mosquito para humano. Analisamos as solugoes do sistema,
Figura [4.8] e o Ry didrio, Figura [4.7, no cendrio considerado. O Ry aumentou significa-
tivamente, mas permaneceu abaixo de 1, indicando que a epidemia nao se sustentou no
longo prazo. Os casos de recuperados tiveram um crescimento réapido inicialmente, mas
posteriormente se estabilizaram. O numero de infectados atingiu um pico e, em seguida,
entrou em queda continua. Ja o niimero de suscetiveis sofreu uma pequena redugao inicial,

estabilizando-se logo apds e comecgando a retornar aos valores proximos do inicial.
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Figura 4.7: Calculo do Ry didrio Figura 4.8: Solucao do sistema de EDQO’s
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Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho, desenvolvemos um modelo matematico para descrever a propagagao da
doenca da dengue em Vitéria da Conquista, Bahia. Levamos em consideracao a influéncia
da temperatura na dinamica do Aedes Aegypti. A modelagem foi realizada com Equacoes
Diferenciais para representar os compartimentos epidemioldgicos e aplicamos métodos
numeéricos para simular diferentes cenarios.

Os resultados das simulagoes indicaram que a temperatura influencia diretamente o
Numero Basico de Reproducao, Ry afetando o risco epidemiolégico. As andlises demons-
traram que um aumento na températura média favorece a reprodugao e longevidade do
mosquito vetor, resultando em um cenario com maiores chances de se tornar epidémico. A
utilizacao da série de temperaturas fornecida pela Estacao Meteoroldgica da Universidade
Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB) permitindo uma modelagem sensivel aos efeitos
climéticos na dinamica da populacao do vetor.

O aumento da temperatura acelera o ciclo de vida do Aedes aegypti, aumentando sua
taxa de reproducao e elevando o risco de surtos epidémicos. Além disso, as simulacoes
revelaram que pequenas variagoes nos valores iniciais, como a quantidade de ovos de-
positados, impactam significativamente, Rj, evidenciando a sensibilidade do modelo a
fatores ambientais. Observou-se também que, em temperaturas mais baixas, Ry tende a
se aproximar de valores criticos para a erradicacao da doenca, sugerindo que estratégias
de controle devem ser intensificadas nos periodos mais quentes.

Um dos principais desafios encontrados ao longo deste estudo foi a obtencao de dados
epidemioldgicos confiaveis. Nao ha um banco de dados estruturado para o acompanha-
mento da dengue, e os dados divulgados sao superficiais. Por exemplo, o acompanhamento
de casos nao segue um periodo regular de divulgagao: em 2022, os dados foram publi-
cados apenas duas vezes. Além disso, informacoes importantes, como os resultados do
Levantamento Réapido de Indices para Aedes Aegypti (LIRAa), sdo divulgadas de forma
irregular e com poucos detalhes, dificultando uma analise mais precisa da relagao entre
os indices larvarios e a propagacao da doenca.

Diante desse cendrio, trabalhos futuros podem explorar melhorias na coleta e orga-
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nizacao de dados epidemioldgicos, com o objetivo de aprimorar a modelagem e a precisao
das previsoes. Outro aspecto relevante a ser investigado é o impacto da vacinacao na
dinamica da doenga. Uma abordagem futura poderia avaliar diferentes taxas de cober-
tura vacinal para prever seus efeitos na transmissao da dengue. Além disso, um aspecto
que merece atencao é a dependéncia espacial da propagacao da doenga, que pode ser
analisada por meio de Equagoes Diferenciais Parciais (EDPs). Dessa forma, seria possivel
expandir o modelo para abranger uma area geografica mais ampla, incluindo municipios
vizinhos e cidades litoraneas, que frequentemente apresentam maior incidéncia da doenca.

Em suma, este estudo contribuiu para a compreensao da dinamica da dengue e reforca
a importancia da modelagem matematica. A integracao de modelos epidemiolégicos com
fatores ambientais pode fornecer previsoes mais realistas, auxiliando na implementacao

de estratégias preventivas eficazes.
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