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Resumo

O relatdrio trata da ocorréncia de esporotricose felina no municipio de S&o Paulo,
uma micose zoonotica causada pelo fungo Sporothrix, que afeta gatos e humanos. O
aumento expressivo de casos da doenga nos ultimos anos levou a necessidade de
identificar padrées espaciais e temporais da sua disseminagéo. Utilizando dados da
Secretaria Municipal de Saude entre 2011 e 2024, o estudo procurou mapear os focos
da doenga com base na geolocalizagao dos registros e dados socioeconémicos distritais,

a fim de embasar politicas publicas de controle, como a desratizagao.

A analise se concentrou em trés bases de dados: registros de casos, estimativas
populacionais de felinos e o “Mapa da Desigualdade” de 2023, que traz 54 variaveis
socioeconOmicas por distrito. A partir desses dados, foi possivel identificar que os distritos
mais afetados — como Cangaiba, Sapopemba e Sdo Mateus — também apresentam
altos indices de desigualdade. Houve uma correlagdo negativa significativa entre a
ocorréncia da doencga e o indice de desigualdade (Spearman = -0,665), indicando maior

vulnerabilidade em regides periféricas.

Para identificar focos ativos da doencga, foi utilizada a técnica de agrupamento
DBSCAN, que permite detectar aglomeracdes de casos independentemente de limites
administrativos. Foram identificados 28 focos, principalmente nas zonas leste e norte da
cidade. Isso reforga a importancia de acdes especificas nessas areas, considerando a

complexidade das rotas de disseminacédo da doenca em grandes centros urbanos.

Além disso, foram testados modelos preditivos para estimar o risco de novos casos
por distrito. O modelo final considerou como variaveis explicativas o indice de
desigualdade e o histérico de casos em até quatro trimestres anteriores. Embora os
modelos ndo tenham alcangado precisdo absoluta, atingiram bons niveis de acerto — até
87% — especialmente na previsao de distritos com risco alto, que sdo os mais relevantes

para a alocacéo de recursos.
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Conclui-se que a integracao entre dados espaciais, estatisticas sociais e
epidemioldgicas fornece uma base solida para politicas publicas mais eficazes. O estudo
evidencia a importancia de modelos preditivos que considerem desigualdades estruturais
e padroes de disseminagao para o controle da esporotricose felina, contribuindo para

uma abordagem mais precisa e eficiente na saude publica urbana.
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1. Introdugao

A esporotricose felina € uma micose zoondtica emergente, causada por fungos do
género Sporothrix, que afeta tanto animais quanto humanos, manifestando-se
principalmente como lesdes cutaneas, linfaticas ou sistémicas. No Brasil, a doenca
ganhou destaque devido a surtos recentes, especialmente no municipio de Sdo Paulo,
onde foi registrado um crescimento alarmante de casos nos ultimos anos. Esse cenario
evidencia a necessidade de estratégias eficazes de vigilancia e controle para mitigar a
disseminagao da doenca.

O projeto busca investigar a dindmica espacgo-temporal da disseminagdo da
esporotricose felina por meio de georreferenciamento, utilizando as definigdes
geograficas do IBGE para delimitagdo de areas de estudo. A pesquisa visa mapear a
expansao da doenca com base em dados histéricos (2011-2024) da Secretaria Municipal
de Saude, identificando padrées de disseminagao e classificando regides por nivel de
risco.

A abordagem integra técnicas de analise espacial e estatistica, alinhadas as
definigdes geograficas do IBGE para garantir precisao na delimitacao territorial e na
interpretacéo dos dados.

Os resultados esperados incluem a criacdo de um modelo preditivo para a
disseminagao da esporotricose. Esses achados poderdo embasar politicas publicas
direcionadas, otimizando recursos e fortalecendo acdes de vigilancia em saude unica.

O projeto destaca-se por sua aplicabilidade pratica, contribuindo para o controle desta

zoonose em ambientes urbanos.

2. Objetivo

O projeto tem como objetivo a criagdo de um modelo que quantifique o risco de
expansao da doenga de acordo com a localidade. Essa quantificacao servira para que se
entenda melhor onde estdo surgindo novos focos da doenga para que seja possivel

alocar recursos direcionados para a prevencao da doenga nesses locais.
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Dada a limitacdo de recursos para essa prevencao, € de interesse da pesquisadora
que essa quantificagao se dé na menor divisdo regional possivel, pois isso permitiria uma
agao mais direcionada e precisa.

Outra necessidade € integrar a esse modelo o nivel socioeconémico de cada regido
estudada, visto que existe uma correlagcao entre a capacidade de expansao da doenca e
0 acesso a recursos € a tratamento de cada regido. Dessa forma, um modelo que leve

em consideragao essas diferencas é muito mais poderoso em sua habilidade de previsao.

3. Descrigao do estudo

Os dados foram coletados no periodo de 2011 até 2024, e referem-se a registros de
ocorréncias de esporotricose dentro de cada UVI do municipio de Sao Paulo. As UVI's
sdo unidades descentralizadas que atuam em vigilancia ambiental, sanitaria e
epidemioldgica, coordenadas pela COVISA (Coordenacgao de Vigilancia em Saude) da
Prefeitura de Sao Paulo.

A esporotricose se manifesta no gato através de pequenas feridas em seu corpo que
muitas vezes ndo sao identificadas imediatamente como uma doenca. Por esse motivo,
existe um certo atraso no tempo entre 0 momento em que o animal foi contaminado e o
momento em que o animal foi diagnosticado e registrado. Na base de dados encontra-se
a data de registro da doencga, e a data estimada de inicio da contaminagdo, no entanto
essa segunda nao esta presente em todos os dados e € uma estimagao dada pelo dono
do animal, por isso para esse projeto sera utilizada a data de registro da doenca.

Os dados utilizados para classificar socioeconomicamente cada regiao foram obtidos
de um estudo de 2023 chamado “Mapa da desigualdade”. Esse estudo criou um indice
que classifica cada distrito do municipio de Sdo Paulo de acordo com a desigualdade
econdmica do distrito. Para isso, foram utilizadas 54 variaveis de varios temas diferentes

que seriam indicadoras da desigualdade local.

4. Descrigao das variaveis
O projeto trabalha com 3 bancos de dados distintos, sendo que o primeiro contém os
casos registrados entre 2011 e 2024, o segundo contém as informagdes do estudo do

“Mapa da desigualdade” e o terceiro as estimativas para a populagao de felinos.
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4.1 Casos registrados

Ficha n° - Numero de identificacdo do registro

Ano - Ano de ocorréncia do caso

Data notificagao - Data em que foi realizada a notificagdo (dd/mm/aaaa)
Logradouro - Nome da rua/avenida onde ocorreu o caso

Numero - Numero do endereco do local

CEP - Codigo de Enderegcamento Postal do local

D.A. - Distrito administrativo onde ocorreu o caso

Inicio lesdo - Data em que surgiram os primeiros sinais da lesdo (dd/mm/aaaa)

4.2 Mapa da desigualdade
O estudo “Mapa da desigualdade” possui um conjunto de informagdes sobre todos os
distritos de Sao Paulo que sao indicadores da desigualdade de cada local. Sdo no total

54 variaveis divididas nos temas: “Populacao”, “Meio ambiente”, “Mobilidade

, “Direitos
humanos”, “Habitag¢ao”, “Saude” e “Educacao’.

Populacao total - Populacéo total, por distrito

Populagao preta e parda - Proporgéo (%) da populagao preta e parda, por distrito
Populagao feminina - Proporgao (%) da populagao feminina, por distrito

Populagao jovem - Proporgéo (%) de populagao de 0 a 29 anos, por distrito
Populagao Infantil - Proporgéo (%) de populacao de 0 a 6 anos, por distrito

Populacao em situagao de rua - Populagao total em situagao de rua, por distrito
Emissao de poluentes atmosféricos por area (kg/km?/dia) - Emissdao de material
particulado associada as viagens de 6nibus, gerado por combustdo e por desgaste de
pneus, freios e pistas (kg), sobre area do distrito paulistano onde a emissao ocorreu (km?),
para um dia util tipico do ano de 2021.

Cobertura vegetal - Percentual de areas com cobertura vegetal (%)

Pontos de entrega voluntaria (PEV) - Numero de pontos de entrega voluntaria (PEV)
Numero de areas contaminadas - Numero de areas contaminadas

Mortes no transito - Coeficiente de mortes em acidentes de transito para cada cem mil
habitantes, por distrito

Velocidade média 6nibus - Velocidade média (km/h) dos 6nibus, por distrito

CENTRO DE ESTATISTICA APLICADA - IME/ USP



12

Tempo médio de deslocamento por transporte publico - Tempo médio (em minutos)
de deslocamento por transporte publico (pico da manha), por distrito

Violéncia contra a mulher - Coeficiente de mulheres vitimas de violéncia (todas as
categorias) para cada dez mil mulheres residentes de 20 a 59 anos, por distrito
Violéncia LGBTQIAP+ - Coeficiente de pessoas vitimas de violéncia homofdbica e
transfobica para cada cem mil habitantes, por distrito

Violéncia racial - Coeficiente de pessoas vitimas de violéncia de racismo e injuria racial
para cada dez mil habitantes, por distrito

Familias em atendimento habitacional provisério - Familias em atendimento
habitacional provisorio por situagdo de risco e emergéncia

Favelas - Proporcdo (%) estimada de domicilios em favelas em relacédo ao total de
domicilios, por distrito

Gravidez na adolescéncia - Proporgcéo (%) de nascidos vivos de parturientes com
menos de 20 anos em relagao ao total de nascidos vivos

Mortalidade materna — Razdo de mortalidade materna, Média trienal (2020 a 2022) do
total de obitos por causas maternas dividido pela média trienal (2019 a 2021) do total de
nascidos vivos multiplicado por 100.000.

Mortalidade infantil - Coeficiente de mortalidade infantil, para cada mil criangas nascidas
vivas de mées residentes no distrito

Idade média ao morrer - Média de idade (em anos) das pessoas que morreram (de
acordo com o local de residéncia), por distrito

Tempo médio para consultas na atengao basica - Tempo médio (em dias) de espera
para consultas na atencao primaria

Mortalidade por Covid-19 - Proporcéao (%) de ébitos por covid-19 em relagdo ao total de
obitos

Tempo de atendimento para vaga em creche - em dias

Matriculas no ensino basico em escolas publicas - Propor¢ao (%) de matriculas no
Ensino Basico em escolas publicas e conveniadas em relagao ao total de matriculas, por
distrito

Distorcao idade-série no ensino fundamental da rede municipal - Taxa de distor¢cao
idade-série (Ensino Fundamental da Rede Municipal). Total de alunos do Ensino
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Fundamental da rede municipal, matriculados com idade acima da recomendada para a
série (idade recomendada +2) + Total de matriculas no Ensino Fundamental da rede
municipal x 100

Abandono escolar no ensino fundamental da rede municipal - Propor¢céo (%) de
alunos que abandonaram a escola no Ensino Fundamental da rede municipal

Ideb (Escolas publicas - anos iniciais) - Nota média do Ideb para as escolas publicas
do Ensino Fundamental (anos iniciais)

Ideb (Escolas publicas - anos finais) - Nota média do Ideb para as escolas publicas do
Ensino Fundamental (anos finais)

Adequacao da formagcao docente - Propor¢cado (%) média de docentes do Ensino
Fundamental com formacéo inadequada a disciplina que lecionam

Esforco docente - Proporcéo (%) média de docentes do Ensino Fundamental com alto
grau de esforgo docente

Centros culturais, casas e espagos de cultura - Proporgéo (%) de centros culturais,
espacos e casas de cultura (municipais), para cada dez mil habitantes, por distrito
Equipamentos publicos de cultura - Proporcéo (%) de equipamentos publicos de
cultura (municipais), para cada cem mil habitantes, por distrito

Cinemas - Proporcao (%) de salas de cinema (municipais), para dez mil habitantes, por
distrito

Espacos culturais independentes - Numero de espacos culturais independentes,
para cada cem mil habitantes, por distrito

Equipamentos publicos de esporte - Numero de equipamentos esportivos publicos
(municipais e estaduais) de esporte para cada dez mil habitantes, por distrito.

Quadras esportivas nas escolas publicas - Proporgéo (%) de escolas publicas com
quadra esportiva, em relagao ao total de escolas publicas

Oferta de emprego formal - Taxa de oferta de emprego formal, por dez habitantes
participantes da populagdo em idade ativa (PIA), por distrito

Remuneragao média mensal do emprego formal - Remuneracédo média mensal (em
R$) do emprego formal, por distrito

Desigualdade salarial (emprego formal) - Desigualdade de salario por sexo (salario de

mulheres / salario de homens)
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Acesso a transporte de massa - Proporgéo (%) da populagéo que reside em um raio
de até 1 km de estacdes de sistemas de transporte publico de alta capacidade (trem,
metré e monotrilho), por Zona OD (origem-destino) e por distrito
Acesso a infraestrutura cicloviaria - Proporgao (%) da populagdo que reside em um
raio de até 300 metros de distancia de infraestruturas cicloviarias (ciclovias e ciclofaixas),
por Zona OD (origem-destino) e por distrito
Acesso internet mével (por area/km?) - Distribuicdo de antenas (Estagcbes Radio-base
- ERBSs), por area (km?) dos distritos
Acesso internet mével (Populagao distrito) - Distribuicdo de antenas de internet movel
a cada dez mil habitantes, por distrito
Feminicidio - Coeficiente de mulheres vitimas de feminicidio, para cada dez mil mulheres
residentes de 20 a 59 anos, por distrito
Homicidios - Coeficiente mortalidade por homicidio e intervencéo legal para cada cem
mil pessoas residentes, por distrito
Homicidios de jovens - Coeficiente estimado mortalidade de jovens por homicidio e
intervengao legal para cada cem mil pessoas residentes de 15 a 29 anos, por distrito
Agressoes por intervengao policial - Coeficiente estimado de violéncia em intervengao
legal registradas nas unidades de saude para cada 100 mil habitantes, por distrito.
Mortes por intervengao policial - Coeficiente estimado de casos registrados em boletins
de ocorréncia na categoria mortes decorrentes de intervengéao policial (MDIP) para cada
100 mil habitantes, por distrito.
Deslocamentos médio para denuncias de violéncia contra mulher - Deslocamento
meédio (km) de mulheres vitimas de violéncia (todas as categorias) por distrito
Coeficiente de desigualdade - Valor calculado através das 51 variaveis citadas acima
para ordenar os distritos como mais ou menos desiguais. Um valor maior desse
coeficiente significa que o distrito € menos desigual.

Esses dados sdo muito relevantes pois possuem informagdes precisas e recentes
sobre cada distrito. E provavel que nem todas sejam utilizadas no modelo final, porém
muitas delas podem ter uma correlagao alta com o crescimento da doenga naquela regiao

e assim ajudar na capacidade preditiva do modelo.
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4.3 Populacgao de felinos

A estimativa da populacéo de felinos foi feita através de dois estudos. O primeiro é
uma publicagdo de 2009 “Os donos do pedago” (DIAS, 2013), sendo que nela se
encontram dados de 3 variaveis de interesse para esse projeto:

Populagao - Populagdo humana para cada distrito em 2009.

Populacgao felina - Populagao estimada de felinos para cada distrito em 2009.

Razao homem:gato em 2009- Raz&o estimada entre a populagdo humana e felina para
cada distrito em 20009.

O segundo ¢é a pesquisa “ISA Capital 2015” da Secretaria Municipal da Saude de Sao
Paulo (2017), que possui dados de apenas uma variavel:

Razao homem:gato em 2015 - Raz&o estimada entre a populagdo humana e felina para
cada regidao do municipio de Sdo Paulo, em 2015.

O estudo de 2009 é mais completo e possui informagdes sobre cada distrito, porém o
de 2015 é mais recente e talvez seja o mais adequado por estar mais atualizado. Para
essa analise descritiva, a populacédo de felinos foi estimada utilizando a razdo de cada
regido em 2015 e a populagcdo humana de cada distrito em 2022, porém considerando a
variabilidade dentro de cada regido para a criagdo do modelo havera uma tentativa de

melhor estimar essa populagao ponderando essa variagao.

5. Analise descritiva

5.1 Geolocalizagao dos dados

A geolocalizacdo dos enderegos de ocorréncia € essencial para permitir a analise
espacial e o agrupamento dos casos segundo as divisdes geograficas do IBGE. O
processo foi realizado em duas APIs. APl € uma Interface de Programacéao de Aplicagobes,
que tem como objetivo nos permitir “conversar com um banco de dados” e extrair
informacdes.

1. OpenStreetMap (OSM)

Utilizou-se inicialmente a APl Nominatim do OSM, de cédigo aberto.
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Identificaram-se limitagbes devido a alta sensibilidade a erros de digitacdo ou
inconsisténcias nos enderegos (ex.: abreviagdes, caracteres ausentes).

A falha na geocodificagdo ocorria mesmo para pequenas divergéncias, resultando
em baixa completude.

2. Google Maps Platform:

Adotou-se a API de Geocodificagdo do Google, que inclui recursos de fuzzy matching
para corrigir erros em enderecos.

Essa abordagem garante alta taxa de sucesso na geolocalizagdo, mesmo para
registros com imperfeigcdes.

Apesar de ser uma solugao paga, utilizou-se a licenga gratuita de trés meses para

projetos ndo comerciais, viabilizando o processamento dos dados.

5.2 Divisao regional de Sao Paulo

O IBGE classifica o territério brasileiro em diversas divisdbes geograficas para fins
estatisticos e administrativos. Entre essas classificacdes, os distritos e setores censitarios
sdo fundamentais para a organizagao dos censos demograficos e serdo utilizados como
unidades de agrupamento para os casos de ocorréncia dos gatos.

» Distritos: Sado subdivisbes dos municipios, podendo conter subdistritos em
algumas cidades. Cada distrito tem um centro administrativo e pode englobar areas
urbanas e rurais.

» Setores censitarios: Sdo as menores unidades territoriais utilizadas pelo IBGE
para coleta de dados censitarios. Cada setor censitario corresponde a uma area
especifica dentro de um distrito, delimitada para facilitar a pesquisa de campo.

O cddigo do setor censitario do IBGE € um geocddigo unico que identifica cada setor
censitario dentro do territério nacional. Ele € composto por uma sequéncia numérica que
reflete a hierarquia territorial, incluindo:

1. Cddigo da Unidade da Federagao (UF) — Representa o estado onde o setor esta
localizado.

2. Caodigo do Municipio — Identifica o municipio dentro da UF.

3. Cddigo do Distrito — Define o distrito dentro do municipio.
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4. Cobdigo do Subdistrito (se houver)

5. Cadigo do Setor Censitario — E o identificador especifico do setor dentro do distrito.

Cada setor censitario esta integralmente contido dentro de um distrito, respeitando a
divisdo politico-administrativa do Brasil. Essa estrutura permite que os dados coletados
sejam organizados de forma precisa para analises estatisticas e planejamento urbano.

Além disso, a escolha do setor censitario se deu por conta da facilidade da transi¢cao
dentro do setor, ja que ele foi feito para que recenseadores pudessem coletar
informagdes para o censo.

5.3 Quantidade de casos totais por ano

A Figura B.1 apresenta a quantidade de ocorréncias de esporotricose agregada por
ano, evidenciando um crescimento significativo ao longo do periodo de 2011 a 2024. Nos
primeiros anos, 0s humeros eram relativamente baixos, mas a partir de 2016 observa-se

um aumento expressivo, que se intensifica apos 2018

5.4 Quantidade de casos totais por Distrito
Primeiramente, consideramos um agregado de todos os casos por distrito, sem
considerar o tempo. Dessa forma, conseguimos quantificar onde estéo as regiées com a
maior quantidade de casos. Conforme se observa na Figura B.2:
e Os distritos com os maiores numeros de casos estdo espalhados por diferentes
regides da cidade, indicando que n&o ha uma concentragao exclusiva em uma
Unica area.
e Ha uma predominancia de casos em regides periféricas, o que pode indicar
fatores socioecondmicos influenciando a distribuig¢ao.
e Os distritos nomeados se encontram na faixa de 396 a 1277 casos, 0 que 0S

coloca entre os mais afetados.

A Figura B.3 mostra um exemplo de abertura dos casos em setores censitarios para
evidenciar que os casos nao sao distribuidos uniformemente dentro de um distrito.

Por conta disso, € interessante analisar a nivel do setor censitario; porém, por conta
da alta quantidade de setores no municipio de Sao Paulo (27.301) ndo € possivel analisar

de forma descritiva individual.
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5.5 Quantidade de gatos por distrito

A quantidade de gatos foi estimada pela pesquisadora a partir da pesquisa de 2015,
onde se estimou a proporgao de gatos por pessoa. Ela replicou esses numeros para a
populagcdo do censo de 2022.

Dessa forma, conseguimos entender melhor como esta ocorrendo a doenga com base
no numero de gatos por pessoa.

5.6 Analise da proporgao de ocorréncia de doengas em felinos por distrito

A Figura B.4 apresenta a proporc¢éo de casos de doenga em felinos por distrito de Sao
Paulo, ou seja, a quantidade de ocorréncias da doenga agrupados desde 2018 sobre a
quantidade de gatos estimada. A escala de cores varia de 0.00 a 0.07, com tons mais
escuros indicando distritos onde ha uma maior incidéncia proporcional da doenga em
relacéo a populagao total de gatos.

Os distritos destacados — Cangaiba, Vila Maria, Aricanduva, Sao Mateus e

Sapopemba — possuem os maiores indices de ocorréncia, sugerindo padrdes relevantes.

5.7 Correlagao da quantidade de ocorréncia da doenga por distrito com indices
de desigualdade

A Figura B.5 analisa a relacao entre a quantidade de casos da doenca e o coeficiente
de desigualdade (quanto mais baixa a pontuagédo, maior a desigualdade). O valor do
coeficiente de correlagdo de Spearman (-0,665) revela uma relagao monoténica
negativa, sugerindo que a tendéncia inversa (mais desigualdade — mais doenca) é

consistente.

6. Analise inferencial

6.1 Identificacao de focos da doenga

Devido a dificuldade de localizar focos da doencga, causada tanto pela ampla
dispersao geografica dos casos quanto pelo elevado numero de ocorréncias, foi aplicada
uma técnica de agrupamento conhecida como DBSCAN (Density-Based Spatial

Clustering of Applications with Noise). Essa técnica permite identificar focos de forma
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objetiva, combinando trés critérios principais: a distancia maxima permitida entre os
casos, o humero minimo de casos necessario para formar um foco e o periodo
histérico (em meses) considerado para o agrupamento.

De maneira simplificada, o método agrupa os casos que estdo proximos entre si.
Quando o numero minimo de casos dentro da disténcia estabelecida €& atingido,
considera-se que ha um foco de doencga. Caso contrario, os casos sao classificados como
outliers, ou seja, ndo pertencem a nenhum foco.

Um aspecto importante é que o DBSCAN nao utiliza um “raio fixo” ao redor de
cada caso, mas sim trabalha com a relagdo de proximidade entre os casos de forma
encadeada. Isso permite identificar focos com formatos irregulares ou ndo 6bvios, como
agrupamentos alongados, dispersos ou com geometrias incomuns, que outras técnicas

baseadas apenas em distancia direta poderiam n&o detectar.

Outra vantagem dessa abordagem € que ela dispensa a necessidade de agrupar os
casos previamente por qualquer camada geografica administrativa, como bairros,
municipios ou regides. O algoritmo trabalha diretamente com as coordenadas dos casos,
permitindo a detecgao de focos que podem atravessar esses limites administrativos.

Para exemplificar, a técnica foi aplicada para os casos da doengca com um historico
dos ultimos 6 meses, com uma distancia entre observagdes de 1 km e a quantidade
minima de casos como 10. Na Figura B.6 é possivel observar o resultado, 28 focos da
doenca foram encontrados em toda a cidade, com os maiores focos na zona leste e zona

norte.

6.2 Previsao

Com o objetivo de investigar variaveis que possam contribuir para a predigdo da
ocorréncia de casos da doenca, foram aplicadas técnicas estatisticas voltadas a previsao
do numero de casos. Para isso, utilizaram-se variaveis do Censo Demografico de 2022,
disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), juntamente com
a proporgao de humanos e gatos, estimada a partir de dados da Secretaria Municipal da
Saude de Sao Paulo (2017). Essa proporgéao foi utilizada para estimar a quantidade de

gatos por setor censitario.
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Além disso, para incorporar a dimensédo espacial a modelagem, foi criada uma
covariavel representando a quantidade de gatos com a doenga nos setores censitarios
vizinhos. Para a constru¢cdo dessa variavel espacial, elaborou-se um grafo a partir do
mapa dos setores censitarios do municipio de Sdo Paulo, permitindo a identificacdo dos
setores adjacentes. Dessa forma, a modelagem péde capturar ndo apenas o efeito das
caracteristicas locais de cada setor, mas também a influéncia espacial e os padrdes de
desigualdade na distribuicdo dos casos.

Inicialmente, a tentativa de previsdo seria feita agrupando quantidade de registros de
casos por setor censitario a cada més. No entanto, esse tipo de previsao resultou em um
problema, visto que, como setor censitario € uma divisdo geografica muito pequena, o
numero de casos por més em cada setor censitario era extremamente baixo. Mais de
99% das observacdes eram de 0 casos naquele setor censitario naquele més, o que torna
a previsdo muito menos precisa, pois, a variabilidade € muito baixa. Os modelos iriam
subestimar o numero de casos pois se eles predisserem que sempre tera um numero
proximo de 0 de casos eles acertariam mais de 99% das vezes.

Por esse motivo, se optou por diminuir o agrupamento para um escopo maior. O
agrupamento escolhido foi casos por distrito por trimestre. Essa divisao trara uma visao
menos precisa de onde os casos irdo surgir, ja que os distritos sdo divisdes geograficas
bem maiores. Porém, acreditava-se que em conjunto com a identificagdo de focos essa
previsdo poderia trazer um entendimento melhor de onde é mais necessario alocar
recursos.

Foram testados dois modelos diferentes para previsao. O primeiro € um modelo
GLM (modelo linear generalizado) de quase-verossimilhanca utilizando distribuicao
Poisson. A distribuicdo Poisson foi utilizada pois ela costuma modelar bem dados de
contagem, como € o caso estudado, e a quase-verossimilhanga ajuda a conter problema
de superdispersao (variancia muito maior que a média) que € algo que acontecia com
esses dados devido a correlagao entre as variaveis resposta.

No segundo modelo foi tentada a criagdo de um modelo SARIMA de séries
temporais para a série de casos de cada distrito. Esse modelo, no entanto, nao ia ter uma
eficiéncia alta pois seria necessaria a modelagem da série de cada distrito

trimestralmente por um estatistico, porque a ordem de cada série pode mudar com o
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aparecimento de novos casos € a automacédo dessa modelagem nao é tao robusta e
confiavel. Devido a falta de aplicabilidade optou-se pelo primeiro modelo.

Considerando que o acerto preciso do numero de casos nao era de tanto interesse
da pesquisadora, mas sim de saber se haveria ou ndo muitos casos naquela regido,
optou-se por uma transformacgado da variavel numérica quantidade de casos em uma
variavel categoérica. Isso foi feito criando duas maneiras distintas de classificar o niumero
de casos. Sendo N o numero de casos em um certo distrito em um certo trimestre, temos:

Primeira classificagao:

Risco Baixo: N <10
Risco Moderado: 10 <N < 30
Risco Alto: N = 30

Segunda classificagéo:
Risco Baixo: N <15
Risco Alto: N =15

Os limiares dessas classificacbes foram escolhidos tentando maximizar a
porcentagem de acertos de predigado e a opgao de usar uma outra ou até de mudar os
limites dessas classificagdes pode ser feita pela pesquisadora de acordo com os
resultados apresentados aqui e de acordo com o que ela achar que possui mais
aplicabilidade.

Existe um problema em modelagem estatistica chamado oveffitting, que € quando
o0 modelo se ajusta bem demais para um conjunto de dados especifico, porém qualquer
coisa fora daquilo ele tera uma predicao ruim. Para evitar esse tipo de problema se separa
os dados em conjuntos de treino e de teste. Dessa forma se ajusta 0 modelo no conjunto
de treino e se usa o resto para o conjunto de teste evitando que eles se ajustem apenas
a um conjunto especifico e verificando se o0 modelo captura bem a variabilidade dos
dados. A validacao cruzada é um dos métodos de separagao em treino e teste que faz
isso repetidas vezes para diferentes separagdes para estimar o erro de previsao.

Na previsao do modelo, a variavel resposta, que é o que estamos querendo prever,
se refere a quantidade de casos da doenca em um certo distrito no préximo trimestre.
Havia varias variaveis que serviam como candidatas a variaveis explicativas, que seriam

as utilizadas para prever a variavel resposta. As variaveis temporais, se referem a
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quantidade de casos da doenca no mesmo distrito em trimestres anteriores, as variaveis
do estudo do “Mapa da Desigualdade” e a variavel referente a quantidade de casos da
doenca nos distritos vizinhos ao da variavel resposta no ultimo trimestre.

Em relag&o as variaveis do “Mapa da Desigualdade” havia uma escolha a ser feita
entre usar um subconjunto das variaveis, ou usar o indice de desigualdade que o estudo
calculava com base nas outras variaveis. Utilizando métodos de validacido cruzada
tentando minimizar o erro quadratico meédio (erro de previsédo), o modelo que havia menor
erro era o que incluia todas as covariaveis do estudo.

Depois dessa validagao, foram feitas previsdes para os trimestres de 2022 até
2024 utilizando os trimestres anteriores ao trimestre previsto. As Tabelas A.1 e A.2
mostram os resultados das previsdes para as duas classificagcdes utilizando todas as
variaveis do “Mapa da desigualdade”. A porcentagem se refere a frequéncia na coluna,
assim é uma estimativa da probabilidade de acerto dado que foi previsto o risco daquela
coluna. Esses modelos obtiveram respectivamente 80,03% ((691+156+75)/1152) e
87,5% ((811+197)/1152) de acerto de previséo.

Comparativamente, foi ajustado um modelo com apenas a variavel indice de
desigualdade de cada distrito. Os resultados estdo nas Tabelas A.3 e A.4. O acerto de
previsao nesses modelos foi de respectivamente 81,16% e 89,67%, portanto houve de
fato uma aumento no acerto da previsao. Essa diferenca com o teste de validacao ocorreu
porque anteriormente se estava considerando erro em uma previsao quantitativa e nao
de classes como se esta fazendo agora. Dessa forma, combinado com o fato que esse
modelo € mais simples que o outro por ter uma quantidade de variaveis muito menor, se
escolheu utilizar apenas a variavel indice de desigualdade, e ndo todo o conjunto de
covariaveis que havia no estudo.

Até esse momento, nos modelos apresentados estavam incluidos também
variaveis da quantidade casos da doenga no mesmo distrito nos trimestres passados até
6 trimestres anteriores ao da variavel resposta e a variavel de quantidade de casos nos
distritos vizinhos no trimestre anterior, j4 que a etapa de validagdo cruzada havia
mostrado que elas diminuem o erro na previsao. Porém, agora que se optou por utilizar
apenas o indice de desigualdade, foram testados subconjuntos dessas variaveis para

verificar o quanto elas afetam o acerto na previsao.
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Para todos os subconjuntos testados, o melhor era o que nao continha a variavel
de numero de casos no mesmo distrito dois trimestres atras e a variavel de numero de
casos nos distritos vizinhos no ultimo trimestre. Assim, o modelo que apresentou os
melhores resultados foi 0 modelo com as seguintes variaveis explicativas: numero de
casos da doenca no mesmo distrito um trimestre atras, numero de casos da doenca no
mesmo distrito trés trimestres atras, numero de casos da doenga no mesmo distrito quatro
trimestres atras, numero de casos da doenga no mesmo distrito cinco trimestres atras,
numero de casos da doenca no mesmo distrito seis trimestres atras e indice de

desigualdade daquele distrito.

A analise demonstra que a inclusdo de dados de trimestres anteriores a seis trimestres
traz um ganho marginal na acuracia dos modelos, especialmente quando comparado ao
uso de um intervalo mais recente (até trés trimestres). A baixa contribuicdo entre eventos
mais antigos e os casos atuais sugere uma contribuicdo limitada para a previsao,
enquanto aumenta a complexidade do modelo.

Considerando o principio de parciménia - que prioriza modelos mais simples quando
a diferenca de desempenho ¢ insignificante - optou-se por manter apenas as variaveis ja
validadas, garantindo um equilibrio entre preciséo e interpretabilidade.

As Tabelas A.5 e A.6 mostram os resultados de previsdo desse modelo. O acerto de
previsdo dos modelos foi de 81,16% 90,36% respectivamente. A segunda classificagéo
obteve previsdes piores para todos os modelos, pois € mais dificil fazer uma previsao
para 3 grupos diferentes. Aparentemente, o modelo com a primeira classificagdo se
mostrou melhor, no entanto como foi dito, isso pode depender da escolha da
pesquisadora de talvez fazer uma classificagao que distingue mais a quantidade de casos
por distrito, mesmo que isso prejudique a predicdo do modelo se isso for de interesse
dela.

7. Conclusoes
Este estudo investigou a dindmica espago-temporal da esporotricose felina em Sao Paulo

entre 2011 e 2024, integrando georreferenciamento, variaveis socioeconémicas e
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técnicas estatisticas para desenvolver um modelo preditivo de risco e técnicas de

clusterizacédo para identificagdo dos focos da doencga. Os resultados revelam padrbes

criticos para o controle da doenca:
1. Crescimento exponencial e distribuicdo desigual:

o A analise temporal confirmou um aumento acentuado de casos a partir de 2016, com
picos apos 2018.

o Espacialmente, observou-se concentragdo em distritos periféricos (e.g., Cangaiba,
Sapopemba, Sdo Mateus). A correlagdo negativa (Spearman: -0,665) entre casos e
o coeficiente de desigualdade reforga que areas socioeconomicamente vulneraveis
sdo as mais afetadas.

2. Focos de transmissao identificados:

@)

A aplicacédo do DBSCAN detectou 28 focos ativos, majoritariamente nas zonas leste
e norte. Esses aglomerados irregulares (ndo limitados por divisbes administrativas)
evidenciam rotas de disseminagdo complexas.
3. Desafios na modelagem preditiva:
o Modelos temporais e GLM (Generalized Linear Models) testados apresentaram
limitacbes na precisao, devido a:
Heterogeneidade espacial: A agregacdo de dados socioeconémicos por
distrito (ndo por setor censitario) diluiu correlagdes locais criticas.
4. Modelo preditivo:
o O modelo preditivo ndo apresentou precisao tao alta, no entanto acredita-se que ele
sera capaz de entregar uma capacidade de tomada de decisbes melhor para as

autoridades da saude, que era o interesse da pesquisadora.
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Tabela A.1 Previsdes do modelo com todas as variaveis e primeira classificagao

Predito
Real Risco Baixo Risco Moderado Risco Alto
Risco Baixo 691 (91,28%) 88 (31,88%) 4 (3,36%)

Risco Moderado
Risco Alto

63 (8,32%)
3 (3,96%)

156 (56,21%)
32 (11,59%)

40 (33,61%)
75 (63,02%)

Tabela A.2 Previsdes do modelo com todas as variaveis e segunda classificagao

Real

Predito

Risco Baixo

Risco Alto

Risco Baixo
Risco Alto

811 (92,68%)
64 (7,31%)

80 (28,88%)
197 (71,11%)

Tabela A.3 Previsdes do modelo com indice de desigualdade e primeira classificagao

Predito
Real Risco Baixo Risco Moderado Risco Alto
Risco Baixo 717 (89,29%) 65 (29,01%) 1(0,8%)

Risco Moderado
Risco Alto

85 (10,58%)
1(1,24%)

137 (61,16%)
22 (9,82%)

37 (29,6%)
87 (69,6%)

Tabela A.4 Previsdes do modelo com indice de desigualdade e segunda classificagao

Real

Predito

Risco Baixo

Risco Alto

Risco Baixo
Risco Alto

839 (92,6%)
67 (7,39%)

52 (21,13%)
194 (78,86%)
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Predito
Real Risco Baixo Risco Moderado Risco Alto
Risco Baixo 717 (88,73%) 65 (29,54%) 1(0,8%)
Risco Moderado 90 (11,13%) 132 (60%) 37 (29,83%)
Risco Alto 1(1,23%) 23 (10,45%) 86 (69,35%)

Tabela A.6 Previsdes do modelo final segunda classificacéao

Predito
Real Risco Baixo Risco Alto
Risco Baixo 844 (92,95%) 47 (19,26%)
Risco Alto 64 (7,04%) 197 (80,73%)
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Figura B.1 Quantidade de ocorréncias de esporotricose agregada por ano.
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Figura B.2 Mapa da quantidade de ocorréncias de esporotricose agregada por distrito.
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Figura B.3 Mapa da quantidade de ocorréncias de esporotricose agregada por setor
censitario para alguns distritos.
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Figura B.4 Mapa da proporgéo de ocorréncias de esporotricose pela quantidade de gatos

por distrito.
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Figura B.5 Diagrama de dispersao entre a quantidade de ocorréncias de esporotricose e

o coeficiente de desigualdade, por distrito.
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Figura B.6 Identificagcéo de focos da doena egun o método DBSCAN
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