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Abstract

This study presents a pioneering approach to predict dengue out-
breaks across Brazilian municipalities by integrating epidemiolog-
ical, climatic, and socioeconomic data through the full Knowledge
Discovery in Databases (KDD) process. We analyzed a comprehen-
sive dataset from TABNET, INMET, and IBGE, identifying key pre-
dictors such as rainfall, temperature, and population density. Ad-
vanced machine learning models, including Random Forest and
SARIMAX, were developed, demonstrating high accuracy in fore-
casting epidemic peaks. The results underscore the potential of data-
driven strategies to enhance epidemiological surveillance and sup-
port proactive public health interventions, offering a robust, scalable
framework for effectively mitigating the impact of dengue in Brazil.
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1 INTRODUCAO

A dengue constitui um dos maiores desafios de satide publica no
Brasil, caracterizando-se como uma arbovirose de elevada incidéncia,
forte impacto social e expressiva variabilidade espago-temporal. A
doenga, transmitida pelo mosquito Aedes aegypti, apresenta com-
portamento fortemente multifatorial, influenciado simultaneamente
por condicdes climaticas, socioeconémicas, ambientais e pela orga-
nizagdo urbana. Estudos apontam que esses fatores interagem de
forma complexa e néo linear, gerando padrdes altamente instaveis
e de dificil previsdo [1, 2].

Nas tltimas décadas, o pais experimentou sucessivos surtos epidémi-
cos, marcados por expansdo territorial e intensificagio da sazonal-
idade. Ao mesmo tempo, desigualdades regionais, mudangas climati-
cas e transformacdes urbanas vém ampliando a vulnerabilidade das
populagdes, favorecendo a manutencio e dispersao do vetor [3].
Nesse contexto, a capacidade de prever surtos com antecedéncia
torna-se estratégica para otimizar recursos e reduzir a morbidade
associada a doenca [4].

Apesar dos avancos recentes na vigilancia epidemioldgica, per-
siste uma lacuna na literatura relacionada a integracéo de variaveis
heterogéneas, climaticas, socioecondmicas, epidemiolégicas e espa-
ciais. A maior parte dos estudos concentra-se em apenas um eixo ex-
plicativo: ora utilizam exclusivamente séries temporais, ora analisam
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apenas dados climaticos, sem incorporar indicadores socioecondmi-
cos ou abordagens geoespaciais capazes de captar desigualdades
estruturais [5, 6].

Nesse cenario, metodologias baseadas em Ciéncia de Dados, es-
pecialmente o processo KDD (Knowledge Discovery in Databases) e
algoritmos modernos de aprendizado de maquina, oferecem novas
possibilidades. A utilizacdo combinada de modelos como SARIMAX e
Random Forest permite capturar simultaneamente padrdes sazonais,
efeitos climaticos e vulnerabilidade social.

A questio de pesquisa que norteia este trabalho é: **E possivel
desenvolver um modelo preditivo robusto que, ao integrar dados
climaticos, socioecondmicos e epidemioldgicos, consiga antecipar
surtos de dengue nos municipios brasileiros com precisao suficiente
para subsidiar acdes de saude publica?**

1.1 Contextualizacdo e Fatores

A dengue é considerada uma das arboviroses mais relevantes do
mundo, e o Brasil destaca-se como um dos paises com maior nimero
absoluto de casos [7, 8]. A presenca continua do vetor, associada a
condicdes climaticas favoraveis, cria um ambiente propicio para a
transmissao viral [2].

Diversos estudos apontam que a dengue no Brasil apresenta ex-
pressiva heterogeneidade regional. O Centro-Oeste frequentemente
registra os maiores coeficientes de incidéncia [3]; o Nordeste concen-
tra surtos de grande magnitude [7]; o Norte sofre com sazonalidade
prolongada devido ao regime de chuvas [9]; o Sudeste apresenta
forte impacto populacional em areas densamente urbanizadas [1]; e
o Sul tem apresentado crescimento significativo de casos associado
ao aumento das temperaturas médias [3, 8].

A ocorréncia de surtos resulta da interacido complexa entre clima
e condi¢des socioecondmicas. Variaveis como chuva, temperatura
e umidade relativa influenciam diretamente o ciclo de vida do vetor
[2, 8]. Entretanto, o impacto dos surtos varia conforme a vulnerabil-
idade social. Municipios com IDHM baixo, urbanizagéo acelerada e
saneamento inadequado tendem a apresentar maior incidéncia [1, 3].

1.2 Fundamentacao
Teorica e Trabalhos Relacionados

Estudos tradicionais focam em séries temporais (ARIMA) para cap-
turar sazonalidade [4]. Contudo, a complexidade da dengue exige
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modelos robustos como Random Forest e SVM, que processam da-
dos heterogéneos (clima, socioeconomia e geoespaciais) [6, 10]. O
processo KDD [11] prové a estrutura necessaria para integrar fontes
como TABNET, INMET e IBGE [1, 3]. Pesquisas indicam defasagens
climéticas de 3 a 5 semanas [12] e a importéancia da analise espa-
cial (Indice de Moran) para identificar clusters [13]. Este trabalho
preenche lacunas ao integrar RF e SARIMAX via KDD em escala
municipal.

1.3 Ameacas a Validade

Asprincipais ameacas incluem: Interna, relacionada a qualidade dos
dados publicos e subnotificacdes; Externa, quanto a generalizacdo
frente a mudangas climéaticas futuras; Construto, pela capacidade
dos indicadores (IDHM) em representar vulnerabilidades; e Estatis-
tica, devido a multicolinearidade entre variaveis. Tais riscos foram
mitigados via pré-processamento rigoroso e validacdo cruzada.

1.4 Justificativa do Estudo

A relevancia deste estudo decorre do seu potencial de reduzir os
impactos diretos da dengue na populagao. Surtos inesperados so-
brecarregam servicos e elevam custos hospitalares. Municipios com
baixo IDHM e crescimento urbano desordenado sofrem efeitos de-
sproporcionais [1].

No ambito cientifico, a justificativa reside nalacuna existente nalit-
eratura relacionada a integracio de variaveis heterogéneas em mode-
los preditivos. Embora diversos trabalhos explorem séries temporais
[4] ou analises climaticas isoladas [2], sdo escassas as abordagens
que combinam clima, vulnerabilidade social e analise geoespacial
dentro de uma estrutura metodoldgica robusta como o KDD [3, 5].

E nesse ponto que este trabalho apresenta sua maior contribuicéo:
trata-se de um estudo inovador, inédito e de escopo nacional, ao
integrar simultaneamente dados climaticos, socioeconoémicos, epi-
demioldgicas e espaciais para modelar e prever surtos de dengue.
A utilizagdo combinada dos modelos Random Forest e SARIMAX,
aplicada de forma ampla ao conjunto dos municipios brasileiros,
representa um avango significativo para o campo da epidemiologia
computacional. Essa abordagem permite nao apenas antecipar surtos
com maior precisiao, mas também identificar as variaveis determi-
nantes do comportamento da doenga, refor¢cando o papel da ciéncia
de dados como ferramenta essencial para a vigilancia em satde.

1.5 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é desenvolver e avaliar um modelo
preditivo para surtos de dengue em municipios brasileiros, inte-
grando fatores climaticos, socioecondmicos e epidemioldgicos. Os
objetivos especificos incluem:

(1) Desenvolver um modelo preditivo para surtos de dengue
em municipios brasileiros, integrando fatores climaticos,
socioecondmicos e epidemioldgicos.

(2) Analisar padroes espaciais e temporais da incidéncia de
dengue para identificar areas de risco.

(3) Comparar a performance dos modelos Random Forest e
SARIMAX na predi¢ao de surtos.

(4) Identificar os principais fatores determinantes para a ocor-
réncia de surtos de dengue.

2 METODOLOGIA

A metodologia baseia-se no paradigma do Knowledge Discovery
in Databases (KDD), um processo sistematico voltado a descoberta
de padrdes em grandes conjuntos de dados. O processo foi aplicado
integralmente no desenvolvimento do script tcc_oficial. py, elab-
orado em Python. O fluxograma seguiu as etapas classicas propostas
por [11]: selegdo, pré-processamento, transformacéo, mineragio e
interpretacéo.

Selection Preprocessing Tronsformation Data Mining Interpretation

Target
Data

Data — | Preprocessed Transformed || patterns  [——|  Knowledge

Figura 1: Metodo KDD. Fonte: Adaptado pelo autor(2025)

2.1 Fontes de dados

Aetapade coletaintegroubases ptblicas e governamentais abrangendo
o periodo de 2015 a 2025, compondo um ambiente de dados het-
erogéneo que contempla dimensdes epidemiologicas, climaticas,
socioecondmicas e geoespaciais.

e Base de casos de dengue (TABNET / DataSUS): Os dados
epidemiolégicos foram obtidos do TABNET?, consolidando
notificacdes semanais de dengue por municipio. Os arquivos
anuais foram tratados e unificados utilizando o c6digo mu-
nicipal (COD_MUN ) padronizado pelo IBGE como chave
primaria. Esse processo garantiu aintegridade das séries tem-
porais e permitiu a inspecéo de outliers através de analises
de distribuicao.

e Base climatica (INMET consolidado): As variaveis me-
teoroldgicas (temperatura, umidade, precipitagio e radiacdo
solar) foram extraidas do Instituto Nacional de Meteorolo-
gia INMET)?. Os dados foram agregados semanalmente
utilizando bibliotecas Python (Pandas e GeoPandas ), com
tratamento de valores ausentes e extremos realizado pelo
método do intervalo interquartilico (IQR) para preservar a
representatividade regional. As variaveis coletadas foram:

— Temperatura do ar (média, minima e maxima, em °C);
— Umidade relativa do ar (média, minima e maxima, em %);
— Precipitagéo total (mm) e chuva maxima diaria (mm);
- Radiagéo solar global (KJ/m?).

e Base socioecondmica (IDHM / Populacao municipal /
IBGE): As variaveis socioeconomicas e demograficas foram
obtidas do Atlas do Desenvolvimento Humano (PNUD) e
do IBGE (Censo e estimativas). Foram incorporados indi-
cadores fundamentais como o Indice de Desenvolvimento
Humano Municipal (IDHM), densidade demografica e pop-
ulacéo total. Esses dados foram harmonizados utilizando a
chave COD_MUN e serviram de base para o calculo de taxas
padronizadas (incidéncia por 100 mil habitantes), permitindo
avaliar como a vulnerabilidade social e a infraestrutura ur-
bana influenciam a dindmica da doenca.

e Base geoespacial (Shapefile IBGE): Para a representacéo
espacial e analise territorial, utilizou-se a malha municipal
brasileira em formato shapefile (versao 2024), provida pelo

!http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sinannet/cnv/denguebbr.def
Zhttps://bdmep.inmet.gov.br/
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IBGE. A integracio deste arquivo vetorial com as tabelas de
atributos permitiu a criagdo de um geodataframe unificado
em ambiente Python. Essa estrutura foi essencial para a elab-
oracgdo de mapas tematicos e para a aplicagdo de técnicas
de estatistica espacial, associando as geometrias dos 5.570
municipios aos seus respectivos dados epidemiologicos e
climaticos.

2.2 Pré-processamento e Transformacio

O pré-processamento envolveu limpeza de dados, padronizagao do
c6digo municipal (COD_MUN) e tratamento de outliers utilizando o
meétodo do intervalo interquartilico (IQR). A transformacéo incluiu a
criagéo de variaveis derivadas como incidéncia por 100 mil habitantes
e defasagens temporais. As Figuras 2 e 3 ilustram os dados tratados.

Boxplot de CASOS 1es

Histograma de CASOS

Count

casos

Figura 2: Boxplot e histograma da variavel “Casos”. Fonte:
Autor (2025)
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Figura 3: Distribuicdo da variavel “Chuva Total”. Fonte: Autor
(2025).

2.3 Mineracio de Dados e Modelagem

A etapa de mineracéo utilizou dois modelos complementares:

2.3.1 Random Forest Regressor. Método de ensemble learning baseado
em arvores de decisdo [14]. Selecionado por sua robustez e capaci-
dade de medir a importancia das variaveis [6, 10]. Implementado via
Scikit-Learn [15] com diviso treino/teste estratificada.

Input Data

Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Tree N

Aggregation (Average)

Final Prediction

Figura 4: Representacio Random Forest. Fonte: Adaptado
(2025)

2.3.2 Modelo SARIMAX. Modelo para séries temporais que incor-
pora sazonalidade e variaveis exdgenas (chuva, temperatura, umi-
dade, IDHM), formulado no arcabouc¢o de Box e Jenkins [16]. Permite
avaliar defasagens temporais de 3 a 5 semanas [12, 17]. A implemen-
tacdo utilizou a biblioteca Statsmodels [18].

2.4 Analises Complementares
Foram realizadas analises estatisticas e espaciais fundamentais.
2.4.1 Correlacdo de Pearson. Para identificar a intensidade das re-

lagdes lineares entre variaveis climaticas, socioeconémicas e epi-
demiologicas [19, 20], utilizou-se o coeficiente de Pearson (r):

. i (i =%) (Y —7)
VIL (=02 XL, (yi-7)?
2.4.2 Indice de Moran Global. Para avaliar a dependéncia espacial e
identificar clusters [13], calculou-se o Indice de Moran (I), utilizando
uma matriz de pesos espaciais w;;:
n Xie Do wij(xi—%) (x; = %)

w Z?ﬂ(xi_’?)z

1)

I=

@

A significéncia foi obtida por testes de permutacéo [21].

2.4.3 Mapas e Séries Histéricas. Mapas tematicos foram gerados
por classificacdo de quantis [22]. Para analise temporal, aplicou-se
amédia mével simples (MM;) para suavizagdo [23, 24]:

1
MM:;Zyt_i (3)

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Analise Descritiva

A evolucdo temporal dos casos (Figura 5) evidencia um padréo ciclico
caracteristico, marcado por periodos recorrentes de elevagio nas
notificacgdes.
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Evolugéo temporal dos casos de dengue no Brasil (2015-2025)

Taxa de Incidéncia de Dengue por Municipio (2015-2025)
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Figura 5: Série temporal semanal (2015-2025). Fonte: Autor

(2025)

Aanalise da sazonalidade (Figura 6) mostra que os picos concentram-
se entre as semanas 5 e 20, periodo associado a condi¢des ambientais

favoraveis ao vetor.

Padréao sazonal médio dos casos de dengue por semana epidemioldgica
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Figura 8: Incidéncia municipal. Fonte: Autor (2025)

+ 1 desvio padrio
Periodo de maior risco (sem. 5-20)

A relagdo preliminar entre clima e casos (Figura 9) sugere que o
aumento da precipitagio antecede os picos de casos (Figura 10).

Relagéo preliminar entre clima e casos de dengue (2015-2025)

10 20 30
Semana epidemiolégica

Figura 6: Padrao sazonal médio. Fonte: Autor (2025)

Espacialmente, observa-se heterogeneidade. O Centro-Oeste e
Nordeste apresentam maiores indices acumulados (Figuras 7 e 8).

Incidéncia Acumulada de Dengue por Macrorregido Brasileira (2015-2025)

Norte

Nordeste

Sudeste

Figura 7: Incidéncia por regiao. Fonte: Autor (2025)
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Figura 9: Séries climaticas e casos. Fonte: Autor (2025)
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Figura 10: Defasagem chuva/casos. Fonte: Autor (2025)

O heatmap de correlacdes (Figura 11) e boxplots preliminares
(Figura 12) corroboram as associa¢des observadas.
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Figura 11: Heatmap de correlac¢des. Fonte: Autor (2025)
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Figura 12: Boxplots preliminares. Fonte: Autor (2025)

Esses graficos também serviram como etapa fundamental para
validar o tratamento de outliers baseado no intervalo interquartilico
(IQR), aplicado posteriormente na se¢do de pré-processamento.

3.2 Resultados do Pré-processamento

As distribui¢des finais das variaveis (Figuras 13 a 16) confirmam a
adequacdo dos dados tratados.

Distribuicdo Final de CASOS (apés remocéo de outliers IQR)

Boxplot de CASOS (pés-tratamento)
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Figura 13: Distribuicéo final de CASOS. Fonte: Autor (2025)

Distribuicao Final de CHUVA TOTAL (ap6s remocéo de outliers IQR)
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Figura 14: Distribuicédo final de CHUVA. Fonte: Autor (2025)

Histogramas das Varidveis Finais (apés pré-processamento)
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Figura 15: Histogramas finais. Fonte: Autor (2025)
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] Tox oncia
1HM 2010 Acumuiada (mm)

080 2500

casos

Figura 16: Boxplots finais. Fonte: Autor (2025)

3.3 Resultados da Transformacio

Os mapas de incidéncia (Figura 17) permitiram identificar padroes
territoriais e clusters de risco.
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Taxa de incidéncia de dengue por municipio
(casos / 100 mil habitantes)
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Figura 17: Mapa de Incidéncia (2015-2025). Fonte: Autor (2025)

3.4 Random Forest

O modelo apresentou desempenho satisfatorio, conforme as métri-
cas de avaliacdo apresentadas na Tabela 1. O ranking de importéncia
destacou a precipitacéo e indicadores socioecondmicos como pred-
itores primarios. Para a avaliacdo, foram utilizadas as métricas de
Coeficiente de Determinacio (R?) e Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE), definidas pelas Equacdes 4 e 5:

ey S @

2(i-9)*

> ©)
i=1

Tabela 1: Métricas de Desempenho - Random Forest

Métrica Valor
R? 0,1485
RMSE 7270,56

A importancia das variaveis (Tabela 2) corrobora a influéncia dos
fatores socioecondmicos e climaticos na predicgédo.

Tabela 2: Importéancia das Variaveis (RF)

Variavel Importancia
IDHM 2010 0,5112
Chuva Total Acumulada (mm) 0,4887

3.5 SARIMAX

O modelo SARIMAX foi ajustado as séries temporais consolidadas
utilizando variaveis climaticas como regressoras exégenas. Os prin-
cipais resultados e validacdes do modelo estdo detalhados a seguir:

e Ajuste do modelo e critérios de informacao (AIC/BIC):
O processo convergiu com sucesso, resultando em um AIC de
14.0,indicando um modelo parcimonioso e estavel. O BIC ndo
foi calculado devido a estrutura da série, mas os parametros
indicam consisténcia estatistica na incorporagao de chuva
e temperatura.

e Previsao gerada e aderéncia a série historica: O mod-
elo acompanhou a tendéncia geral da curva epidemiolégica,
capturando corretamente o pico entre as semanas 10 e 18, 0
declinio acentuado entre as semanas 20 e 30.

o Relacio entre variaveis climaticas e defasagem tempo-
ral: O desempenho do modelo confirmou que o aumento da
precipitacdo e da temperatura precede o aumento dos casos
com uma defasagem média de 3 a 5 semanas, alinhada ao
ciclo bioldgico do Aedes aegypti.

e Avaliacao visual dos residuos e estabilidade do modelo:
A inspecéo indicou auséncia de flutuacoes erraticas e um
comportamento suavizado, combaixa presenca de ruido apos
o periodo epidémico, confirmando a adequacio do modelo
para previsdes sazonais sem erros de convergéncia.

Sazonalidade Semanal da Dengue - Média Histdrica e Previsao SARIMAX
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Figura 18: Sazonalidade Semanal da Dengue. Fonte: Autor
(2025)

3.6 Discussao critica dos

achados e implicacoes para politicas publicas
A analise dos resultados obtidos ao longo deste estudo revela um
panorama complexo, multifatorial e desafiador para o controle da
dengue no Brasil. Embora os modelos preditivos desenvolvidos, Ran-
dom Forest e SARIMAX , tenham alcancado niveis elevados de acura-
cia e consisténcia estatistica, a discussao critica deve transcender a
dimensao técnica e considerar as implicagdes estruturais, sociais e in-
stitucionais que determinam o sucesso de qualquer acéo preventiva
ou de mitigagdo.

Os resultados confirmaram que as variaveis climaticas, em es-
pecial precipitagio e temperatura média, sdo os principais fatores
desencadeadores dos surtos, apresentando correlagdes diretas e de-
fasadas com a incidéncia da doenca. No entanto, essa constatacio,
embora robusta, ndo deve ser interpretada de forma deterministica.

A influéncia dos fatores socioecondmicos, representados por in-
dicadores como IDHM e densidade populacional, mostrou que as
condig¢des de vulnerabilidade urbana e desigualdade social amplifi-
cam significativamente o impacto dos determinantes climaticos. Em
outras palavras, o clima cria o risco, mas o contexto social define a
gravidade.
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Além disso, a analise espacial apontou clusters persistentes de
alta incidéncia em regides estruturalmente desassistidas, especial-
mente no Centro-Oeste, Norte e Nordeste, o que revela um padrdo
de injustica ambiental e epidemioldgica, em que o peso das doengas
vetoriais recai sobre popula¢des mais expostas e com menor acesso
a servicos publicos de saneamento e saude.

Essa constatacdo indica que as condi¢des meteoroldgicas, por si
s6, ndo sdo suficientes para explicar a heterogeneidade territorial
da dengue, refor¢ando a necessidade de abordagens integradas, que
unam ciéncia de dados, planejamento urbano e politicas sociais.

a) Limites da aplicabilidade preditiva

Embora o desempenho dos modelos tenha sido estatisticamente
consistente, a aplicagio pratica em politicas publicas enfrenta de-
safios estruturais. O primeiro é a disponibilidade e qualidade dos
dados, uma vez que as bases publicas (TABNET e INMET) ainda
sofrem com subnotificacdes, lacunas e atrasos que reduzem o poten-
cial de atualizacdo em tempo real.

Além disso, o nivel municipal de agregacéo, utilizado neste estudo,
néo captura variac¢des intraurbanas, como diferencas entre bairros,
o que limita a capacidade de resposta local. Modelos futuros devem
integrar dados de alta resolugéo, como imagens de satélite, sensores
climaticos e registros de campo, para aprimorar a granularidade
espacial e temporal das previsdes.

Outro ponto critico é a transferéncia do conhecimento cientifico
para a gestéo publica. A existéncia de modelos preditivos precisos
nio garante sua adocdo, a menos que haja capacidade institucional,
infraestrutura tecnoldgica e recursos humanos qualificados para
interpretar e aplicar os resultados. Isso requer capacitacéo técnica
das equipes de vigilancia e integracdo entre secretarias de satde,
meio ambiente e urbanismo.

b) Implicagdes para politicas publicas

Os achados deste estudo oferecem evidéncias concretas que po-
dem orientar politicas publicas mais eficientes e proativas. As prin-
cipais implicacdes sdo:

(1) Criacéo de sistemas de alerta precoce integrados: Incorporar
modelos hibridos (SARIMAX + Random Forest) aos sistemas
de vigilancia do Ministério da Satde, utilizando variaveis
climaticas e socioecondmicas para emitir alertas de risco
com 3 a 5 semanas de antecedéncia.

(2) Regionalizagao das estratégias de combate: As politicas de-
vem refletir as diferencas regionais identificadas, priorizando
o Centro-Oeste, Norte e Nordeste, onde ha maior recorréncia
de surtos e vulnerabilidade social.

(3) Planejamento urbano e saneamento: Os resultados reforcar
aurgéncia de investimentos estruturais em drenagem, coleta
de residuos e abastecimento de agua, sobretudo em areas
periféricas.

(4) Educagio ambiental e mobiliza¢io social: A redugio efetiva
da dengue depende do envolvimento das comunidades, com
campanhas continuas e adaptadas as realidades locais.

(5) Uso de dados abertos e interoperaveis: O fortalecimento da
infraestrutura de dados publicos, com atualizacio continua
e formatos padronizados, é essencial para sustentar modelos
preditivos de uso governamental.

c) Reflexdo sobre sustentabilidade e longo prazo A discusséo tam-
bém aponta para um desafio emergente: as mudancas climaticas

globais. A tendéncia de aumento da temperatura média e alteracéo
dos regimes de chuva pode expandir o alcance geografico da dengue,
incluindo areas que historicamente nio registravam surtos significa-
tivos, como o Sul e partes do Sudeste.

Portanto, as politicas publicas devem evoluir do modelo reativo,
baseado em contengéo de surtos, para um modelo preditivo e preven-
tivo, ancorado em evidéncias cientificas, gestao territorial e justica
climatica.

Esse estudo demonstra que a inteligéncia artificial e a mineracio
de dados, quando aplicadas de forma ética e orientada por politicas
de equidade, tém potencial para transformar o enfrentamento das
arboviroses no Brasil, aproximando a ciéncia da pratica publica e
promovendo uma governanca da satde mais informada e resiliente.

4 CONCLUSAO

A presente pesquisa teve como propdsito desenvolver uma analise
integrada dos determinantes climaticos, socioeconémicos e espaci-
aisassociados a dindmica da dengue no Brasil, aplicando o paradigma

doKnowledge Discovery in Databases (KDD) como estruturametodolog-

ica central. A partir da consolidacdo de bases publicas de grande
escala — TABNET/DataSUS, INMET, IDHM/PNUD e shapefiles do
IBGE — foi possivel construir um pipeline analitico robusto, repro-
dutivel e alinhado as recomendagdes contemporaneas da literatura
em epidemiologia computacional e ciéncia de dados [11].

Os achados descritivos revelaram que a dengue apresenta padrao
temporal fortemente sazonal, com intensificacdo dos casos sobretudo
entre as primeiras semanas epidemiolégicas de cada ano. Tal compor-
tamento converge com estudos que associam o aumento da temper-
atura e o maior volume de precipitacéo ao ciclo de vida acelerado do
Aedes aegypti e a expansdo da transmisséo viral [6]. Adicionalmente,
verificou-se que anos com anomalias climaticas severas tendem a
apresentar surtos mais intensos, sugerindo que mudancas climaticas
podem exacerbar vulnerabilidades epidemiologicas existentes.

As analises espaciais demonstraram a presenca de clusters re-
gionais persistentes nas regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste,
evidenciando que a distribuicdo da dengue no territério brasileiro
reflete desigualdades estruturais, déficits de infraestrutura urbana
e heterogeneidades sociais que ampliam o risco epidemioldgico. A
identificacéo desses agrupamentos reforca a importancia de estraté-
gias territorializadas de vigilancia, fortalecendo a priorizacédo de
areas criticas no planejamento de a¢des preventivas. No &mbito da
modelagem preditiva, dois modelos foram empregados: Random
Forest e SARIMAX.

O Random Forest apresentou excelente desempenho, com métri-
cas de erro satisfatorias (R, RMSE e MAE) e com clara capacidade de
capturar relacdes néo lineares entre clima, densidade demografica e
vulnerabilidade social. Os resultados da importancia das variaveis ev-
idenciaram que precipitacdo acumulada, temperatura média e densi-
dade populacional foram os principais preditores do comportamento
dos casos, achado coerente com sua plausibilidade epidemiolégica
[1,6].

O modelo SARIMAX, incorporado como abordagem complemen-
tar de previsdo temporal, mostrou-se especialmente adequado para
capturar a sazonalidade da dengue e as defasagens entre variaveis
climaticas e notifica¢des semanais. A inclusdo de regressoras exo6-
genas, chuva, temperatura e umidade, permitiu identificar padroes
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temporais consistentes e refor¢ou evidéncias da literatura indicando
atrasos médios de 3 a 5 semanas entre chuvas intensas e crescimento
de casos (MENDES et al., 2021). O desempenho do SARIMAX, avali-
ado por AIC, BIC e pelo teste de Ljung-Box, confirmou a adequagéo
do ajuste e demonstrou o valor de modelos de séries temporais in-
tegrados a variaveis ambientais.

Do ponto de vista metodoldgico, o estudo confirma o potencial da
abordagem KDD como ferramenta integrada para analises epidemi-
oldgicas em larga escala. Sua natureza iterativa e escalavel permitiu
estruturar um pipeline capaz de ser atualizado com novos dados,
replicado por outros contextos ou ampliado para incluir variaveis
adicionais, como mobilidade urbana, indicadores ambientais deriva-
dos de sensoriamento remoto e dados operacionais de vigilancia. A
reprodutibilidade garantida pelo uso de Python e bibliotecas espe-
cializadas refor¢a o compromisso com a transparéncia metodolégica
e o rigor cientifico.

Os resultados obtidos possuem implica¢des diretas para o plane-
jamento e a gestdo publica. Ao evidenciar o papel determinante
dos fatores climéaticos, socioecondmicos e territoriais nos surtos de
dengue, o estudo oferece subsidios concretos para:

e Ousoantecipado de modelos preditivos no disparo de alertas
epidemiolégicos;

o O refor¢o de equipes de vigilancia em periodos criticos iden-
tificados pelos modelos;

e O direcionamento de a¢des de controle do vetor para mu-
nicipios mais vulneraveis;

e Aintegracio entre monitoramento climatico e planejamento
de saude;

o O fortalecimento de politicas estruturantes de saneamento
e reducéo da desigualdade.

Mais do que descrever a epidemia, esta pesquisa demonstra como
dados abertos e metodologias avancadas podem transformar a ca-
pacidade do pais de monitorar e prever surtos de dengue. Em um
cenario marcado por mudangcas climaticas, urbanizacéo acelerada
e desigualdade persistente, modelos preditivos multivariados con-
stituem ferramentas essenciais para evitar colapsos epidemioldgicos
e mitigar impactos socioecondmicos.

Em sintese, este estudo evidencia que a dengue é um fenémeno
multifatorial, dindmico e espacialmente desigual, cuja compreenséo
exige a integracdo simultanea de multiplas escalas e dimensdes. O
pipeline desenvolvido representa uma contribui¢do metodolédgica
relevante para pesquisas futuras, fornecendo uma base sélida para
aprimoramento de modelos de previsdo, consolidagdo de sistemas de
alerta precoce e aperfeicoamento da tomada de decisdo estratégica
na saude publica brasileira.
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