4

CEFET-MG

CeNTRO FEDERAL DE EpUCACAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS

ProGRAMA DE POs-GRADUAGAO EM MODELAGEM MATEMATICA E COMPUTACIONAL

DEPENDENCIA ENTRE SERIES TEMPORAIS DE
TEMPERATURA, PRECIPITACAO E INFESTACAO POR
AEDES AEGYPTI PARA CONSTRUCAO DE MODELO
PREDITIVO

FLAVIA DA S1LVA CORDEIRO

Orientador: Prof. Dr. José Luiz Acebal

Centro Federal de Educagdo Tecnoldgica

Coorientador: Prof. Dr. Fabio Rocha da Silva

Centro Federal de Educacgdo Tecnoldgica

BEeELo HoRrRi1ZONTE

FEVEREIRO DE 2023



FLAVIA DA S1LVA CORDEIRO

DEPENDENCIA ENTRE SERIES TEMPORAIS DE
TEMPERATURA, PRECIPITACAO E INFESTACAO POR
AEDES AEGYPTI PARA CONSTRUCAO DE MODELO
PREDITIVO

Tese apresentada ao Programa de Pds-graduacdo em
Modelagem Matemadtica e Computacional do Centro
Federal de Educagao Tecnoldgica de Minas Gerais, como
requisito parcial para a obtenc¢do do titulo de Doutora em
Modelagem Matematica e Computacional.

Area de concentragio: Modelagem Matemitica e
Computacional.

Linha de pesquisa: Sistemas Dinamicos.

Orientador: Prof. Dr. José Luiz Acebal
Centro Federal de Educacao Tecnolégica

Coorientador: Prof. Dr. Fabio Rocha da Silva
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica

CenTrO FEDERAL DE EDUCAGAO TECNOLOGICA DE MINAS GERAIS
PrROGRAMA DE P&s-GRADUACAO EM MODELAGEM MATEMATICA E COMPUTACIONAL
BeLo HorizoNTE

FEVEREIRO DE 2023



Cordeiro, Flavia da Silva
C794d Dependéncia entre séries temporais de temperatura, precipitagdo e infestagdo por
Aedes Aegypti para constru¢do de modelo preditivo / Flavia da Silva Cordeiro. —
2023.
138 f.

Tese de doutorado apresentada ao Programa de Pds-Graduagao em Modelagem
Matematica ¢ Computacional.

Orientador: José Luiz Acebal.

Coorientador: Fabio Rocha da Silva.

Tese (doutorado) — Centro Federal de Educagdo Tecnologica de Minas Gerais.

1. Aedes aegypti — Modelos matematicos — Teses. 2. Doengas — Processamento
de dados — Teses. 3. Analise de sistema — Teses. 4. Dinamica — Teses. 1. Fernandes,
José Luiz Acebal. II. Silva, Fabio Rocha da. III. Centro Federal de Educacao
Tecnoldgica de Minas Gerais. IV. Titulo.

CDD 511.8

Elaboracao da ficha catalografica pela bibliotecaria Jane Marangon Duarte, CRB 62 1592 /
Cefet/MG




Dedico a todos que querem o meu bem, em
especial aos meus pais.



Agradecimentos

Agradeco a Deus por ter me guiado ao longo desta trajetéria e me amparado nos momentos
de fraqueza e dificuldade. Aos meus pais, irmdos e cunhadas agradeco pela torcida, pelas oracdes
e por entenderem os momentos de auséncia. As minhas sobrinhas agradeco pelos momentos
leves, divertidos. A Lessy agradeco pela cia durante varias horas, sempre deitada ao meu lado.

Ao Professor Doutor José Luiz Acebal, meu orientador, agradeco pelo apoio, pelo
conhecimento compartilhado desde o mestrado, pela compreensdao nos momentos dificeis, pela
sensibilidade ao perceber quando eu nao estava bem e precisava de um tempo, pelo estimulo
permanente. Acebal, vocé é um exemplo de orientador, de professor e de pessoa, s6 posso
agradecer por todos estes anos que pude conviver com voc€. Espero que possamos trabalhar
juntos em projetos futuros.

Aos professores do Cefet, obrigada por todo conhecimento e dedicac¢do ao ato de ensinar.
Em especial ao Allbens, Arthur e Rodrigo, que estiveram presentes em minhas apresentacoes e
sempre contribuiram para a evolugdo do trabalho. Agradeco também aos demais professores que
compuseram a banca, todas as contribui¢cdes foram valiosas.

Aos colegas do Cefet, obrigada pelo companherismo, por tornarem alguns contetidos mais
simples ao discutirmos em grupo. Em especial a Amadlia e Lillia, minhas companhias de pesquisa
de muitos anos. Aos colegas da Unifei, obrigada por compreenderem a dificuldade em conciliar
trabalho e doutorado, em especial a Ana Paula, por me ajudar em todas as apresentacoes.

Agradeco a equipe do Instituto de Oncologia do Hospital Felicio Rocho, em especial aos
meus médicos, Dr. Volney, Dr. Luiz Claudio e Dr. Gustavo, que cuidaram de mim com muito
carinho ao longo do tratamento contra o cancer de mama. Sem Deus e sem os conhecimentos de
vocés, a minha cura ndo seria possivel.

Por fim, agradeco a todos que de alguma forma participaram deste processo de doutora-

mento. Nao foi facil, mas com dedicagao e sabedoria, deu certo!



“Até quando, 6 inexperientes, amareis a inexpe-
riéncia e os zombadores se deleitardo em suas
zombarias e os insensatos terdo odio a ciéncia?”
(Provérbios 1:22)



Resumo

Os mosquitos estdo entre os animais mais mortais do mundo, por serem capazes de transportar e
espalhar doencas para os seres humanos, causando milhdes de mortes todos os anos. Um dos
mosquitos de importancia mundial € o Aedes aegypti, vetor de doengas como dengue, zika e
chikungunya. Apenas as fémeas adultas transmitem os virus, entdo sua populacao € um indicador
de risco de infeccdo. As regides tropicais e subtropicais concentram a populacdo do vetor devido
as caracteristicas climéticas. Todas as fases de desenvolvimento do vetor (ovos, larvas, pupas
e fase alada) guardam alguma relacdo com varidveis meteoroldgicas. Este trabalho se propde
a investigar as relacdes de dependéncia a fim de indicar possiveis relacdes causais entre as
varidveis meteoroldgicas e a variacdo da populacio de fémeas adultas de Ae. aegypti, utilizando
tratamento de dados e modelagem matemadtica. Foram realizados estudos de multicolinearidade e
dependéncia entre séries temporais de umidade, temperatura e precipitacdo e a série do indice
de fémeas adultas a fim de determinar, entre as varidveis meteorolégicas, o melhor conjunto
de preditores para a populacdo de fémeas. Foi confirmado por testes que a série de chuvas
¢ tao influente na populacao de mosquitos quanto a série de temperatura que, por sua vez, €
apresentada na literatura como importante preditor de populacio de Ae. aegypti. Na modelagem
matemadtica, considerou-se um modelo de sistema dindmico constituido por quatro popula¢des
dos estagios de desenvolvimento do vetor, com taxas dependentes da temperatura média e da
precipitagdo acumulada semanalmente. As dependéncias com a temperatura estao na literatura e
foram definidas como polindmios de grau 2 ou 4. A relacdo entre o ciclo do mosquito e as chuvas
é complexa, e tratada de forma superficial na literatura. Foi proposta uma parametrizacdo por
lei de poténcia com poucos parametros, mas capaz de fornecer fungdes constantes, crescentes
ou decrescentes. Os parametros foram definidos com base em estudos envolvendo temperatura,
por comparagdo de resultados obtidos via simulagdo computacional com dados de campo de um
indicador entomoldgico baseado no niimero de fémeas capturadas por uma armadilha, monitorada
por um programa de sadde publica. Os pardmetros foram otimizados via Algoritmo Genético Real
Polarizado. Assim, o modelo proposto aqui € capaz de gerar uma série temporal representativa
da populacdo de fémeas Ae. aegypti de uma determinada regido, considerando apenas séries
temporais de precipitagdo e temperatura. O modelo € robusto, pode ser treinado em uma cidade e

aplicado em outra.

Palavras-chave: Aedes aegypti. Tratamento de dados. Sistemas Dinamicos.



Abstract

Mosquitoes are among the deadliest animals in the world, as they are able to carry and detect
diseases for humans, causing millions of deaths every year. One of the world’s most important
mosquitoes is the Aedes aegypti, vector of diseases such as dengue, zika and chikungunya. Only
adult females transmit the virus, so their population is an indicator of risk of infection. Tropical
and subtropical regions concentrate the vector population due to climatic characteristics. All
stages of vector development (eggs, larvae, pupae and winged stage) are related to meteorological
variables. This work proposes to investigate the dependency relationships in order to indicate
possible causal relationships between the meteorological variables and the variation in the
population of adult females of Ae. aegypti, using data processing and mathematical modeling.
Studies of multicollinearity and dependence between time series of humidity, temperature and
precipitation and the index series of adult females were carried out in order to determine, among
the meteorological variables, the best set of predictors for the population of females. It was
confirmed by tests that the rainfall series is as influential in the mosquito population as the
temperature series, which, in turn, is presented in the literature as an important predictor of Ae.
aegypti. In the mathematical modeling, a heated system model was considered for four possible
vector development gains, with rates dependent on the average temperature and the weekly
accumulated temperature. The dependencies with temperature are in the literature and were
defined as polynomials of degree 2 or 4. The relationship between the mosquito cycle and rainfall
is complex, and treated superficially in the literature. A power law parameterization was proposed
with few parameters, but capable of providing constant, increasing or decreasing functions. The
parameters were defined based on studies involving temperature, by comparing results obtained
via computer simulation with field data from an entomological indicator based on the number
of females captured by a trap, monitored by a public health program. The parameters were
optimized via Polarized Real Genetic Algorithm. Thus, the model proposed here is capable of
generating a time series representative of the population of females Ae. aegypti from a given
region, considering only precipitation and temperature time series. The robust model is, it can be

trained in one city and applied in another.

Keywords: Aedes aegypti. Data processing. Dynamic Systems.
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1 Introducao

O termo “virus transmitidos por artrépodes” foi introduzido em 1942, para descrever um
grupo de virus que se multiplicaram em um artrépode e foram transmitidos a um hospedeiro
vertebrado (WHO, 1985). Atualmente tais virus sao conhecidos por “arbovirus” e se mantém na
natureza através de ciclos complexos envolvendo vetores artrépodes (principalmente mosquitos
e carrapatos). Apds a infeccdo, transmitem esses micro-organismos ao se alimentarem de
sangue animal (principalmente de aves e mamiferos). A infec¢do de novos artropodes, apos se
alimentarem de animais virémicos, completa o ciclo. Pode ocorrer também a transmissao vertical,
via transovariana, na qual o artrépode progenitor transmite o virus para sua prole (FIGUEIREDO,
2007).

Os arbovirus desenvolveram vdrias estratégias para garantir sua dispersao e sobrevivéncia
a longo prazo. Entre elas, podemos destacar a capacidade de se manterem por meses ou até anos
em ovos de mosquitos aguardando a chegada da estacdo chuvosa, quando ocorre a eclosao das
larvas destes mosquitos (SILVA, 1998).

Os mosquitos estdo entre os animais mais mortais do mundo devido a sua capacidade de
transportar e espalhar doengas para os seres humanos, causando milhdes de mortes todos os anos.
Existem diferentes tipos de mosquitos e alguns t€ém a capacidade de transportar diversas doengas
(WHO, 2019b). Quatro familias de virus (Togaviridae, Flaviviridae, Bunyaviridae e Reoviridae)
contém a maioria dos arbovirus que causam doencas humanas/animais, sendo que os mosquitos
Aedes e Culex sao as espécies mais frequentemente associadas a transmissao de arbovirus aos
seres humanos (115 e 105 tipos de arbovirus, respectivamente) (LIANG; GAO; GOULD, 2015).
No Brasil, mais de 200 espécies diferentes de arbovirus foram isoladas e cerca de 40 causam
doengas humanas (FIGUEIREDO, 2007). Um dos mosquitos de grande importincia no cendrio

mundial € o Aedes aegypti, que sera o foco deste trabalho.

1.1 Justificativa

O Aedes (Stegomyia) aegypti (Ae. aegypti serd adotado daqui em diante), espécie de
mosquito da familia Culicidae, é o principal vetor do virus da dengue (DENV), do virus da
febre amarela (YFV), virus da zika (ZIKV) e virus da chikungunya (CHIKV) (KAMAL et al.,
2018; WHO, 2018; WHO, 2019a). A presenca do vetor em determinada regido estd intimamente
relacionada aos fatores meteorologicos, como temperatura, precipitacdo, umidade e ventos,
atuando na produtividade de locais de reproducdo, processos metabdlicos, comportamento, etc
(RIBEIRO et al., 2006).

O Ae. aegypti estd presente, principalmente, nas regides tropicais e subtropicais do mundo
(Figura 1), devido as condi¢Oes climdticas favordveis ao desenvolvimento do vetor (BARRETO;

TEIXEIRA, 2008). Estudos mostram que o ciclo de vida do mosquito € influenciado por fatores
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como temperatura (BESERRA et al., 2006; BESERRA et al., 2009), precipitacdo (NETO;
REBELO, 2004; KOENRAADT; HARRINGTON, 2008), umidade (COSTA et al., 2010) e
ventos (SOUZA-SANTOS; CARVALHO, 2000; GOMES; SCIAVICO; EIRAS, 2006).

Fonte: Kraemer et al. (2015)

Figura 1 — Mapa global da distribuicdo de Aedes aegypti em 2015 considerando a probabilidade de
ocorréncia de 0 (azul) até 1 (vermelho), com uma resolugdo espacial de Skm X Skm.

O aumento da precipitacdo em uma determinada regido provoca o aumento da quantidade
de criadouros disponiveis para o vetor e, consequentemente, o aumento da populacao (NETO;
REBELO, 2004). De fato, ndo ha somente o aumento do nimero de criadouros, mas também o
aumento do nivel de d4gua dos criadouros existentes, o que promove a eclosido de ovos depositados
na parte seca dos criadouros. E natural supor que temperatura, precipitacio e umidade guardem
uma relacdo causal com a dindmica da populagcdo de mosquitos. A observagdo de trabalhadores
dos programas de monitoramento € que a populacdo de mosquitos sobe poucas semanas depois
das chuvas. Por outro lado, a observagdo de insetos demonstra agitacao e aumento do fitness
reprodutivo em momentos que antecedem precipitacdo. Apesar da precipitagdao ser um fator
que influencia a populagdo de Ae. aegypti, ainda ha uma caréncia de estudos sobre dados que
confirmem essa influéncia.

A relagdo de dependéncia existente entre o ciclo de vida do Ae. aegypti e a temperatura
estd fortemente consolidada na literatura, j4 a relacdo ciclo de vida do Ae. aegypti e precipitacao
ndo estd consolidada. Existe uma relagdo entre as chuvas e a populacio do vetor que ndo estd
suficientemente explorada, ndo se conhece a dependéncia das taxas de desenvolvimento dos
estdgios do ciclo do mosquito com a precipitacao. Desejamos investigar a relacdo causal entre

varidveis meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura) e populacdo de fémeas Ae. aegypti.
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1.2 Motivagdo

O Ae. aegypti estd associado a transmissdo de diversas arboviroses como dengue,
chikungunya, zika e febre amarela. O controle ambiental € preconizado pela Organizagao
Mundial de Saide (OMS), entao faz-se necessario entender o ciclo de vida do vetor e como
este € influenciado pelos fatores meteoroldgicos (precipitacdo e temperatura). Assim, € possivel
tornar os métodos de monitoramento e controle do vetor em regides infestadas mais eficientes,
minimizando o custo e principalmente os impactos das doencas na popula¢do humana.

A conexdo entre fatores meteoroldgicos e climaticos e as taxas de desenvolvimento dos
estagios do ciclo de vida do Ae. aegypti € bem conhecida (FOCKS et al., 1993b; GUBLER,
2002). Tal conexdo produz um padrdo sazonal para o Ae. aegypti e, consequentemente, para o
nimero de casos de doencgas transmitidas por ele. Com o aumento dos indices pluviométricos
e das temperaturas, aumentam-se as taxas de reproducdo e de sobrevivéncia do vetor, o que
acarreta o aumento considerdvel da populacdo. A adaptabilidade do Ae. aegypti aos ambientes
urbanos e aos hdbitos sociais humanos geram condi¢des que o mosquito sobreviva e produza
infec¢cdes mesmo no inverno, o que lhe garante a manuten¢ao do ciclo ao longo de todo o ano.
Neste contexto, os fatores meteoroldgicos e climaticos causam modulagdo sazonal na populacio
do mosquito. Portanto, o conhecimento da influéncia dos fatores meteorolégicos € importante
para possibilitar maior efetividade no processo de controle do vetor e, consequentemente, de
epidemias.

Uma série de modelos matemadticos para descrever a populacio de Ae. aegypti com base
em varidveis meteoroldgicas associadas ao seu ciclo de vida sdo desenvolvidos (FOCKS et al.,
1993a; OTERO; SOLARI; SCHWEIGMANN, 2006; YANG et al., 2009; BARSANTE, 2012;
CORDEIRO, 2015; CORDEIRO et al., 2021). E de interesse saber qual das séries temporais,
considerando temperatura, precipitacdo e umidade, tem influéncia relativa mais importante sobre
a infestacdo de mosquitos. Ou ainda, saber qual destas séries pode ser um indicador efetivo
para predicdao do fendmeno do aumento da populagdo. De posse desta informagdo, podemos
desenvolver modelos matemadticos que se utilizam destas séries para fazer previsao das populacoes
de Ae. aegypti. A fim de determinar as relagdes de dependéncia e lancar luz sobre relagdes
causais entre estas séries e a série de nimero de fémeas capturadas, este estudo lanca mao de
técnicas usadas em Teoria da Informagdo e Neurociéncias para, em seguida, propor um modelo
matemadtico para descrever o ciclo do vetor, considerando apenas as séries temporais que, de fato,

sao relevantes.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral investigar as relagdes de dependéncia e buscar
possiveis relacdes causais entre varidveis meteoroldgicas (temperatura e precipitaciao) e variagao

da populagdo de fémeas adultas de Ae. aegypti, utilizando tratamento de dados e um modelo
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matemadtico entomolégico. Com os resultados obtidos, pretende-se que seja possivel predizer, com
alguma seguranca, a populagdo de fémeas do vetor conhecendo-se apenas os dados meteoroldgicos

de uma determinada regiao. Os objetivos especificos sao:

* Analisar a correlacdo cruzada entre séries temporais representativas de varidveis meteoro-

l6gicas (temperatura e precipitacdo) e populacdo de fémeas adultas de Ae. aegypti.
* Fazer um estudo detalhado de como o ciclo de vida do vetor depende da temperatura.

* Validar o modelo matemadtico proposto, comparando a populagdo de fémeas adultas gerada
em experimento computacional (experimento in silico) com a populagao experimental (in

Vivo).

1.4 Organizacgdo do trabalho

Este trabalho € composto por seis capitulos. No Capitulo 1, € feita uma introdugao ao
tema que serd abordado, destacando a motivagao e os objetivos deste trabalho. No Capitulo 2
destaca-se as caracteristicas do Ae. aegypti, como ciclo de vida e formas de monitoramento e
controle do vetor. Em seguida, no Capitulo 3, sdo descritos os dados que serdo utilizados nos
capitulos subsequentes. No Capitulo 4 € feito um estudo estatistico para avaliar uma possivel
dependéncia e buscar possiveis relacdes causais entre varidveis meteoroldgicas e variacao da
populacgdo de fémeas Ae. aegypti. Na sequéncia, o Capitulo 5 traz um modelo epidemiolégico
que descreve a dinamica do ciclo de vida do vetor, considerando parametros dependentes de
precipitacdo e temperatura. Para avaliar a adequabilidade do modelo, sao usados dados de captura
de fémeas do mosquito em campo. A conclusio do trabalho e os trabalhos futuros estdo descritos

no Capitulo 6.
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2 Aedes aegypti

O Aedes aegypti é oriundo do Velho Mundo, mais especificamente do Egito, e se espalhou
pelas regides tropicais e subtropicais do mundo, compreendidas principalmente entre os paralelos
35°N e 35°S. A espécie ja foi encontrada até a latitude de 45 °N, no entanto, sdo registros
esporddicos que ocorrem apenas durante a estacdo quente (CONSOLI; OLIVEIRA, 1994;
FUNASA, 2001).

No Brasil, o Ae. aegypti foi introduzido durante o periodo colonial (até o século XVIII),
provavelmente trazido em embarcagdes que transportavam escravos. Devido a sua importancia
como vetor da febre amarela urbana, foi intensamente combatido, tendo sido considerado
erradicado no territério nacional nas décadas de 1950 e 1960. O sucesso da erradicacdo trouxe
uma despreocupacao quanto a vigilancia entomolégica do mosquito. No entanto, em paises
vizinhos como as Guianas e a Venezuela, dentre outros, ndo houve a erradicacdo. Assim,
em meados dos anos setenta, a urbaniza¢do intensa e desorganizada no pais favoreceu a
disseminacdo do Ae. aegypti que voltou a ser preocupacao no Brasil (CONSOLI; OLIVEIRA,
1994; MENDONCA; SOUZA; DUTRA, 2009). Segundo o Instituto Oswaldo Cruz (I0C), o Ae.
aegypti estd presente em todos os estados brasileiros (I0C, 2020).

Neste capitulo abordamos alguns aspectos relacionados a biologia do Ae. aegypti, a
importancia do vetor na satude publica, destacando as principais doengas transmitidas por ele e,

finalmente, algumas formas de monitoramento e controle do mosquito.

2.1 Biologia do Aedes aegypti

A espécie Aedes (Stegomyia) aegypti (Linnaeus, 1762) pertencente a familia Culicidae
(latim culex = mosquito) € conhecida, popularmente, por mosquitos, pernilongos, muricocas,
mossorongos, sovelas, mosquitos-prego, etc. (NEVES et al., 2005).

O Ae. aegypti se desenvolve por metamorfose completa (FUNASA, 2001) e seu ciclo de
vida apresenta dois ambientes distintos: aqudtico, compreendendo as fases de ovo, larva (quatro
estdgios = L1, L2, L3 e L4) e pupa, e aéreo, compreendendo a fase alada (adulta) do vetor
(NEVES et al., 2005), conforme ilustrado na Figura 2.

2.1.1 Ovo

Os ovos do Ae. aegypti tém formato alongado e fusiforme, sdo de cor preta! e muito
pequenos, medindo aproximadamente 1mm. Sao depositados um a um pela fémea nas paredes
internas, preferencialmente proximos a linha d’agua, de recipientes como latas e garrafas vazias,

pneus, calhas, caixas d’dgua descobertas, pratos sob vasos de plantas, dentre outros que possam

' No momento da postura sio brancos, mas, rapidamente, adquirem a cor preta.
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g para maturagdo de ovos
? D\
- [~
M
W~

QOviposicdo, na maioria das vezes
ligeiramente acima da superficie da dgua
L
§

N

Ovos se desenvolvem
para larvas na dgua

Adulto emerge
da pupa

Quarto estagio larval

Mudanca entre cada estdgio l Primeiro estdgio larval

Terceiro estagio larval Segundo estagio larval

Figura 2 — Ciclo de vida do Aedes aegypti.
Fonte:http://awarenessofdenguessmktj.blogspot.com.br/2015/11/denguefever.html (acesso em 12/03/2017)

servir como criadouros (FUNASA, 2001). Apenas uma cdpula € suficiente para que a fémea
produza de 60 a 120 ovos que serdo fertilizados ao longo da sua vida. Os espermatozdides do
macho sdo armazenados na fémea em uma espermoteca. A fecundacgdo sé ocorre no momento da
postura (NEVES et al., 2005). Os ovos aderem-se fortemente as paredes do criadouro, e quando o
nivel da dgua do recipiente sobe, devido a chuva ou a¢ao do homem, os ovos entram em contato
com o meio liquido, eclodem e dao origem as larvas (TAVEIRA et al., 2001).

Em condicdes favoraveis, o desenvolvimento do embrido se completa entre 2 e 4 dias.
Ap6s o desenvolvimento embriondrio completo, os ovos sdo capazes de resistir a longos periodos
de dessecacgdo. Ja observou-se a eclosdo de ovos com até 450 dias de dessecacdo, quando
colocados em contato com a dgua. Essa capacidade de resisténcia dos ovos € um sério obsticulo
para erradicagdo da espécie, pois o principal meio de dispersdo do inseto € seu transporte por

grandes distancias, em recipientes secos (dispersao passiva) (FUNASA, 2001).

2.1.2 Larva

As larvas sdo aqudticas e compdem o periodo de alimentagdo e crescimento. A larva
do Ae. aegypti é composta por cabeca, térax e abddomen e se desenvolve em quatro estagios. A
passagem de um estdgio para outro se d4 por meio de troca de pele, com aumento de tamanho,
consequentemente, as larvas de 3° a 4 ° estdgio sdo maiores e facilmente visiveis (FUNASA,
2001; TAVEIRA et al., 2001).

As larvas nadam ativamente e alimentam-se principalmente de residuos de material
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organico acumulado nas paredes e no fundo dos recipientes. Respiram colocando um sifao
respiratdrio localizado posteriormente no corpo acima da superficie da 1amina da 4gua. A duracdo
dessa fase depende da temperatura, disponibilidade de alimento e densidade larvaria no recipiente.
Em condic¢des 6timas esta fase ndo ultrapassa 5 dias. J4 em baixa temperatura e escassez de
alimento, pode prolongar-se por vérias semanas (FUNASA, 2001; TAVEIRA et al., 2001).

2.1.3 Pupa

Na fase de pupa ocorre a metamorfose do estdgio larval para o adulto. As pupas nao
se alimentam e ficam a maior parte do tempo imdveis, flutuando logo abaixo do nivel da dgua
e respirando através das duas trompas respiratérias. Apos um periodo que varia de 1 a 3 dias,
emerge o mosquito adulto (FUNASA, 2001; TAVEIRA et al., 2001; NEVES et al., 2005).

2.1.4 Adulto

O mosquito adulto € preto com listras e manchas brancas e representa a fase alada e
reprodutora do inseto (TAVEIRA et al., 2001). Apds emergir do estado pupal, o inseto pousa sobre
as paredes do criadouro, onde permanece por algumas horas, até que ocorra o endurecimento
do exoesqueleto, das asas e, apenas no caso dos machos, a rotacdo da genitdlia em 180 °. Cerca
de 24 horas apds emergirem, machos e fémeas jd podem acasalar. O acasalamento acontece
durante os primeiros voos, podendo, ocasionalmente, acontecer sobre uma superficie. Uma tnica
inseminacao € suficiente para fecundar todos os ovos que a fémea venha a produzir ao longo de
sua vida. Os mosquitos adultos vivem em média de 30 a 35 dias na natureza (FUNASA, 2001).

O adulto macho alimenta-se de fluidos de plantas, como o néctar. J4 as fémeas, além
desses fluidos, necessitam de sangue para a maturagdo dos ovos (TAVEIRA et al., 2001). Ela é
eclética em relacdo a fonte sanguinea para alimentacao, mas o homem € a sua principal fonte, ja
que o Ae. aegypti adapta-se bem ao ambiente urbano, mantendo um estreito relacionamento com
0 homem (CONSOLI; OLIVEIRA, 1994; TAVEIRA et al., 2001). A espécie € considerada, entre
os culicideos, como a mais associada ao homem (NATAL, 2002). A domesticidade do Ae. aegypti
também se deve ao fato de ambos os sexos serem encontrados em proporcdes semelhantes, dentro
das residéncias e nas regides peridomiciliares (CONSOLI; OLIVEIRA, 1994).

O vetor possui hédbitos diurnos. As fémeas t€m picos de atividades hematofagas no
amanhecer e pouco antes do crepusculo vespertino. No entanto, ataca o homem a qualquer
hora do dia. A noite, embora raramente, pica o homem se este se aproximar do seu abrigo. Os
machos também tém hébitos diurnos, pois seguem as fémeas para efetuarem a cépula (CONSOLI,;
OLIVEIRA, 1994).

Na maioria das vezes, as picadas ocorrem no intradomicilio. As fémeas do vetor picam
o homem principalmente nos pés e na parte inferior das pernas, em voos proximos ao solo
(CONSOLI; OLIVEIRA, 1994; NATAL, 2002). A fémea € muito 4gil, dificilmente sao notadas
ao picar (NATAL, 2002). Se o hospedeiro faz algum movimento, mesmo que suave, a fémea o
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abandona, voltando a ataca-lo depois de cessado o perigo, ou procurando outra vitima. Assim,
uma s fémea infectada pode transmitir o(s) virus(s) para diversos hospedeiros, enquanto procura
alimentar-se satisfatoriamente (CONSOLI; OLIVEIRA, 1994; FUNASA, 2001).

A oviposicao acontece, geralmente, no fim da tarde. Frequentemente, a fémea faz uma
postura apds cada repasto sanguineo, podendo picar mais de uma vez entre duas sucessivas
posturas, se for perturbada antes de estar completamente cheia de sangue. A fémea distribui cada
postura em diversos recipientes (FUNASA, 2001).

A capacidade de dispersdo do Ae. aegypti pelo voo é pequena, poucas vezes excedendo
100 metros. E comum que a fémea passe toda sua vida nas proximidades do local em que nasceu,
se houver hospedeiros. No entanto, uma fémea gravida pode voar até 3 km em busca de um local
adequado para colocar seus ovos (FUNASA, 2001).

2.2 Importancia do Aedes aegypti em saude publica

Os arbovirus (ARthropod BOrne VIRUS) sao virus transmitidos por artropodes, geral-
mente por mosquitos hematéfagos (DONALISIO; FREITAS; ZUBEN, 2017). Os arbovirus sdo
motivo de preocupacao para a saide publica mundial, com impactos clinicos, econdmicos e sociais
(DONALISIO; FREITAS; ZUBEN, 2017; TEICH; ARINELLI; FAHHAM, 2017; GUSMAO;
PATRIOTA; CARVALHO, 2019). Esse conjunto € composto por centenas de virus, sendo que
0s mais importantes para a saide humana sdo os transmitidos por culicideos, destacando-se os
dos géneros Aedes e Culex (LIANG; GAO; GOULD, 2015; DONALISIO; FREITAS; ZUBEN,
2017).

As arboviroses representam um crescente problema de satde publica mundial principal-
mente devido ao seu potencial de dispersao, a capacidade de adaptacdo a novos ambientes e
hospedeiros, a possibilidade de causar epidemias e a ocorréncia do elevado nimero de casos
graves (LIANG; GAO; GOULD, 2015; DONALISIO; FREITAS; ZUBEN, 2017).

O Ae. aegypti estd definitivamente estabelecido nas Américas, devido, principalmente, a
mudancas climdticas, desmatamentos, urbaniza¢do desorganizada, servig¢os sanitdrios deficientes
e expansdo de habitats vetoriais adequados (DONALISIO; FREITAS; ZUBEN, 2017; KAMAL
et al., 2018). O enfrentamento das arboviroses transmitidas pelo vetor deve envolver diversos
setores da sociedade, ndo apenas a drea da saide (DONALISIO; FREITAS; ZUBEN, 2017).

No Brasil, os arbovirus de maior circulacao sio DENV, CHIKYV e ZIKV, além do virus
da YFV, todos transmitidos, principalmente, pelo Ae. aegypti (CAVALCANTE; TAUIL, 2017).
Em 2019 (30/12/2018 a 30/12/2019) foram notificados 1.544.987 casos provaveis? de dengue
e confirmados 782 6bitos. No mesmo periodo, foram notificados 132.205 casos provaveis de
chikungunya e confirmados 92 ébitos. Além disso, foram notificados 10.768 casos provéveis de
Zika e confirmados 3 6bitos, no periodo de 30/12/2018 a 16/12/2019 (MS, 2020a). Em relagado a

2 (Casos provéveis: casos notificados exceto descartados.



2.2. IMPORTANCIA DO AEDES AEGYPTI EM SAUDE PUBLICA 29

febre amarela, mesmo havendo vacina, durante o monitoramento (julho/2019 a janeiro/2020),
foram notificados 327 casos humanos suspeitos e apenas 1 6bito confirmado (MS, 2020b).

Ao longo das 53 semanas epidemioldgicas de 2020 (29/12/2019 a 02/01/2021) foram
notificados 987.173 casos provaveis de dengue no Brasil e confirmados 554 ébitos. Na Figura
3 temos os dados de casos provdveis de dengue, por semana epidemioldgica, referentes aos
anos de 2019 e 2020. Até a semana epidemioldgica 11, a curva dos casos provaveis no ano
de 2020 ultrapassa o nimero de casos referente ao mesmo periodo de 2019. No entanto, a
partir da semana epidemiolégica 12, podemos observar que a situagcdo se inverteu, ou seja, a
quantidade de casos provdveis de dengue em 2020 ficou abaixo da registrada em 2019. Neste
periodo houve subnotificacdo de algumas doencas e esta reducdo pode estar associada ao contexto
do enfrentamento da emergéncia da pandemia do coronavirus (covid-19), como, por exemplo,

receio da populacao de procurar atendimento em uma unidade de saude (MS, 2021b).
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Figura 3 — Curva epidémica dos casos provaveis de dengue no Brasil, por semanas epidemiol6gicas
considerando o inicio dos sintomas, referentes aos anos de 2019 e 2020.
Fonte: Ministério da Saide (MS, 2021b)

No Brasil, ainda considerando o ano de 2020, até a semana epidemioldgica 53, foram
notificados 82.419 casos provaveis de chikungunya e até a semana 51 foram notificados 7.387
casos provaveis de zika (MS, 2021b). Em 2021, no periodo de 03/01/2021 a 04/09/2021 (semanas
epidemioldgicas 1 a 35) foram notificados 465.897 casos provéveis de dengue. Comparando com
o mesmo periodo de 2020, houve uma redugao de 50,1% dos casos. No mesmo periodo, ocorreram
78.847 casos provaveis de chikungunya, um aumento de 22% dos casos em comparacdo com o
mesmo periodo de 2020. No periodo de 03/01/2021 a 07/08/2021 (semanas epidemioldgicas 1 a
31 de 2021) foram notificados 4.272 casos provdveis de zika, uma reducdo de 28,1% do nimero
de casos, quando comparado ao nimero de casos notificados no mesmo periodo do ano de 2020
(MS, 2021a).
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2.3 Controle do Aedes aegypti

O controle do Ae. aegypti é um desafio para paises em desenvolvimento (DONALISIO;
GLASSER, 2002; ZARA et al., 2016). No Brasil, em 1996, o Ministério da Satide (MS) colocou
em pratica o Plano de Erradicagdao do Ae. aegypti (PEAa), com o objetivo de reduzir os
casos de dengue hemorrdgica. Embora os municipios tenham se esfor¢ado, o objetivo ndo foi
alcancado. Em 2001, o governo desistiu do plano de erradicacdo do vetor e implantou o Plano
de Intensificacdo das Acoes de Controle da Dengue (PIACD), com o objetivo de controlar a
proliferacao do vetor. Em 2002, foi elaborado o Plano Nacional de Controle da Dengue (PNCD),
em funcdo do aumento do risco de epidemias (ZARA et al., 2016); e com os objetivos de reduzir
a infestacdo pelo Ae. aegypti, a incidéncia da dengue e a letalidade por febre hemorrédgica de
dengue (FUNASA, 2001). Em 2009, foram instituidas as Diretrizes Nacionais para a Prevengdo
e Controle de Epidemias de Dengue para auxiliar

estados e municipios na organizacdo de suas atividades de prevencdo e controle,
em periodos de baixa transmissao ou em situagdes epidémicas, contribuindo,
dessa forma, para evitar a ocorréncia de 6bitos e para reduzir o impacto das
epidemias de dengue (MS, 2009, p. 12).

Em todos os programas governamentais citados acima os principais mecanismos de
controle sdo de natureza quimica com inseticidas ou mecénica com a¢cdo manual em criadouros e
uso de materiais como anteparos, telas, armadilhas etc., mas existem diversos outros.

O controle do tipo bioldgico consiste em explorar as relagoes ecoldgicas das diversas
espécies para reduzir a populacdo de mosquitos. A relacdo pode ser de predagao (peixes larvofagos,
copépodos), parasitismo (nematdides), competicao e de agentes patdégenos (protozodrios, fungos
e virus) que produzem enfermidades e toxinas (FUNASA, 2001). Os predadores do tipo peixe
larvéfagos sao de facil obtencdo e manutengao, portanto, sdo indicados para bebedouros de
grandes animais, fossos de elevador em obras, espelhos d’dgua/fontes ornamentais, piscinas
abandonadas e depositos de dgua ndo potdvel. J4 os predadores como os copépodos ndo sao de
facil aplicabilidade (DONALiSIO; GLASSER, 2002). A bactéria do tipo Bacillus thuringiensis
israelensis (Bti) € um larvicida biolégico e seu mecanismo de atuacao € baseado na produgao
de endotoxinas proteicas, que provocam a morte das larvas, quando ingeridas (MS, 2009). O
Bti € eficaz na reducdo de larvas do Aedes em curto prazo, no entanto, nao ha evidéncias de sua
eficicia em longo prazo (ZARA et al., 2016).

O controle do tipo quimico consiste no uso de produtos quimicos, que podem ser
neurotéxicos, andlogos de hormonio juvenil e inibidores de sintese de quitina, para matar larvas
e insetos adultos (ZARA et al., 2016). O controle quimico pode ser realizado basicamente de trés

formas:

* tratamento focal: eliminacdo das formas imaturas do vetor por meio da aplicacdo de um
produto larvicida (quimico ou biol6gico) nos potenciais criadouros que ndo possam ser
eliminados mecanicamente e a flambagem da parede de recipientes ndo elimindveis que
contenham ovos do mosquito (TEIXEIRA; BARRETO; GUERRA, 1999);
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Quadro 1 — Tecnologias inovadoras para controle do Aedes aegypti: mecanismos, vantagens e beneficios,

desvantagens e limitagdes.

Tecnologia Mecanismo de controle Principais vantagens e beneficios Principais desvantagens e limitacoes
vetorial
L . Depende do envolvimento de vdrios setores da
Participacdo social no con- | - . . .
. . E compativel com outras tecnologias, faz | sociedade; demanda recursos humanos; trata-se
Abordagem trole vetorial por meio do

eco-bio-social

uso de ferramentas mecéni-
cas.

uso de ferramentas mecanicas, dispensa
uso de inseticidas.

de processo educativo com resultados em médio
e longo prazos; e necessita de acdes recorrentes
para garantir a sustentabilidade do método.

Mapeamento de

Acdes especificas de con-
trole vetorial em édreas de

E compativel com outras tecnologias; per-
mite analises mais precisas de situacoes

E indicador de situagdo critica, porém necessita
de outras tecnologias para alcangar resultados

risco risco de risco; auxilia na otimizacgdo de recur- | satisfatérios; depende de vdrias fontes de dados e
o SOS. da qualidade dos dados secunddrios.
Constitui-se em alternativa para o con- P . .
Compostos . .. e fernativa pe . Ha necessidade de estudos de eficicia e custo-
. Atividade larvicida. trole quimico; utiliza inseticidas mais .. ~ ..
naturais efetividade em comparagdo ao controle quimico.
Seguros.
Bactéria que, ao colonizar | Faz uso de microrganismo natural; é | As diferencas climaticas, protocolos de liberagiao
Wolbachia 0s mosquitos, provoca este- | autossustentdvel; dispensa sexagem dos | de mosquitos, nivel de urbanizag¢do e densidade
rilidade e reduc@o da trans- | mosquitos; nao utiliza inseticidas e radi- | humana podem limitar o potencial invasivo dos
missdo de arbovirus. agdo. insetos nos locais de soltura.
Favorece a otimiza¢@o do uso de recur-
. . sos humanos; é compativel com outras
Soltura de mosquitos im- . S
.. tecnologias; faz uso do larvicida ja dis- - - .
. pregnados com larvicida, i N p Pode promover selecao de populagdes de mosqui-
Mosquitos . ponibilizado pelo Ministério da Satide; . I
. que dispersam o produto - e tos resistentes ao inseticida, requer uma formu-
dispersores de P . os agentes estdo familiarizados com o = R - .
RS em possiveis criadouros . . L . lagdo de inseticidas com concentragdo ideal em
inseticida - . tipo de armadilha utilizada; os mosquitos .
onde vao depositar seus .. . ~ . | pequenas particulas.
ovOs levam larvicidas para criadouros ndo vi-
: siveis ou inacessiveis, que somente eles
encontram.
- Pode promover sele¢@o de populacdes resistentes
Nebulizacio L L . . . . - . .
espacial Aplicacdo de inseticidare- | Possui abrangéncia espacial e reduz a | ao inseticida; pode ser influenciada pela regula-
| cspacial sidual em pontos especifi- | transmissdo de doencas no momento do | gem da méquina; demanda agentes aplicadores
intradomiciliar o . . . L .
residual cos dentro dos domicilios. | surto. treinados; existem apenas dois adulticidas dispo-

niveis (piretroides e organosfosforados).

Dispositivos com

Acdo adulticida por meio
de dispositivos intradomici-

Mostra agdo efetiva em 80% a 90% dos

Pode promover sele¢@o de populacdes resistentes
a0 inseticida; ocorre limitacdo do efeito em am-

inseticidas . . ~ mosquitos adultos no ambiente. bientes amplos; exige substitui¢do do dispositivo
liares de liberacdo lenta. . . L
ap6s perda do efeito do inseticida.
Produgio de genes letais, P . :
ucao de g . N - . Ha necessidade de uso de tecnologias de sexagem
. esterilizacdo de mosquitos | Leva a reducdo do tempo de vida dos .
Mosquitos . - . L. - dos mosquitos; depende do protocolo de soltura;
. ou introdugdo de gene que | mosquitos; diminui a infestagdo de mos- - . . .
transgénicos . . ; . requer producdo e liberacdo constante de mosqui-
reduza ou bloqueie a trans- | quitos; e dispensa uso de radiagdo. . .
- tos no meio ambiente.
missdo de doengas.
Reduz a infestacdo de mosquitos; dis-
o . ensa o processo de sexagem dos mos- N =
L Esterilizagdo de insetos por per P o sem Pode ocorrer substituicdo por populacido de mos-
Irradiagdo . _ quitos; e pode utilizar os equipamentos .
irradiacdo. L P . quitos selvagens ao longo do tempo.
radioldgicos ja disponiveis no sistema de
sadde.
As diferencas climéticas, protocolos de liberacao
e . Reduz o risco de substituicdo por mos- | de mosquitos, nivel de urbanizagdo e densidade
. Esteriliza¢do de mosquitos . : - o .
Wolbachia + e reduciio ou bloqueio de quitos selvagens e reduz o risco de trans- | humana podem limitar o potencial invasivo dos
irradiacdo 40 q’ missdo de patégenos; dispensa processo | insetos nos locais de soltura; requer produgdo de
transmissdo de patdgenos. . L
de sexagem. mosquitos com Wolbachia e irradiados e constante
liberagdo no meio ambiente.
Trata-se de protecao individual; dispensa N - . . ..
. P ¢ P Selecdo de populagdes resistentes ao inseticida,
a reaplicacdo constante de repelentes e L N
Roupas . . o contato dermatoldgico frequente com a substancia
. - S inseticidas; e pode ser utilizada por ges- .. ~ e
impregnadas com | Acdo repelente e inseticida. . . quimica, produgdo e durabilidade da roupa, uso
Lo tantes para tentar evitar casos de Zika e . . .
inseticidas L . por criancas somente no hordrio de aula e nos dias
consequentes complicagdes neuroldgicas .
A letivos.
nos bebés.
Pode promover a selecdo de populacdes resisten-
Telas tes ao inseticida, requer instalacdo e manutengao
impregnadas Prote¢do mecénica, repe- | Combina controle mecénico e quimico, | das telas, hd dificuldade de implantagdo em larga

com inseticidas

lente e inseticida.

e é compativel com outras tecnologias.

escala, dificuldade de fabricagdo, e apresentou
pouca efetividade em locais com baixa infestacdo
de mosquitos.

Fonte: Zara et al. (2016)
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* tratamento perifocal: aplicacdo de uma camada de adulticida nas paredes internas e externas
de recipientes preferenciais para oviposicio, e no seu entorno. E indicado para localidades
recém-infestadas como medida complementar ao tratamento focal em pontos estratégicos
(TEIXEIRA; BARRETO; GUERRA, 1999; DONALISIO; GLASSER, 2002; ZARA et al.,
2016);

* aplicacdo espacial de inseticidas a ultrabaixo volume: feito com equipamento portatil
costal ou acoplado a veiculos, tem como fungdo especifica eliminar formas adultas de Ae.
aegypti. Esta técnica, indicada apenas para situacdes epidémicas, pode ser utilizada no
intra e peridomicilio (TEIXEIRA; BARRETO; GUERRA, 1999; ZARA et al., 2016).

O uso deste tipo de controle deve ser feito de forma racional, pois seu uso indiscriminado
causa impactos ambientais e pode desenvolver a resisténcia do vetor aos produtos (MS, 2009).

O controle do tipo mecanico consiste, principalmente, na prote¢do, destrui¢ao ou
destinagdo adequada de possiveis criadouros, drenagem de reservatorios e instalagdo de telas em
portas e janelas (ZARA et al., 2016).

Além das formas de controles usuais, tém sido desenvolvidas tecnologias inovadoras
como alternativas no controle do Ae. aegypti. Tais tecnologias encontram-se descritas, de forma

sucinta, no Quadro 1, juntamente com suas vantagens/beneficios e suas desvantagens/limitagoes.

2.4 Monitoramento do Aedes aegypti

Segundo as Diretrizes Nacionais para a Prevencdo e Controle de Epidemias de Dengue,
a caracterizacdo (ou monitoramento) entomoldgico € o conjunto das informacoes relativas ao
vetor, tais como sua distribuicao geografica, indices de infestacdo e depdsitos predominantes. Tais
informacdes devem ser atualizadas constantemente, com o intuito de nortear acdes de controle
em regioes epidémicas ou nao (MS, 2009). O monitoramento € desenvolvido, basicamente,
através de atividades de levantamento de indice, pesquisa em pontos estratégicos, pesquisa em
armadilhas, pesquisa vetorial espacial e servicos complementares (FUNASA, 2001).

O Levantamento de Indices (LI) é realizado por pesquisa larvaria para conhecer o grau
de infestacdo, dispersao e densidade do vetor. A realizagdo € bimensal nas regides infestadas
e quadrimensal nas nao infestadas. A Pesquisa em Pontos Estratégicos (PE) € realizada em
regides onde hd grande concentracdo de depdsitos preferenciais para a oviposicao do Ae. aegypti,
como cemitérios, borracharias, depdsitos de sucata ou materiais de construc¢ao, dentre outros.
Os pontos estratégicos devem ser identificados, cadastrados e inspecionados quinzenalmente. A
Pesquisa em Armadilhas (PAr) € realizada utilizando-se armadilhas (ovitrampas e larvitrampas)
de oviposi¢do, que sao colocadas estrategicamente em localidades negativas, com o objetivo de
atrair as fémeas do vetor para a postura de ovos.

A Pesquisa Vetorial consiste na procura eventual do vetor, caso haja dendncia da sua

presenca em dreas nao infestadas e também nos casos de suspeita de dengue ou febre amarela,
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em drea até entdo sem transmissao. Os Servigos Complementares sao implementados quando
alguma situacao peculiar dificultar ou impedir a inspe¢do de depdsitos pelo agente de rotina,
como ocorre durante a vistoria de depdsitos de dificil acesso, edificios em construgao, dentre
outros. Nestes casos, o trabalho deve ser feito por equipes especiais, devidamente equipadas.

O monitoramento da populacio de fémeas aladas do vetor pode ser realizado por meio da
captura de vetores em uma determinada regido. Esta técnica serd descrita na se¢do seguinte, pois

gera o indice que serd utilizado nos capitulos seguintes deste trabalho.

2.5 MosquiTRAP® e MI-Aedes®

Historicamente, a vigilancia de vetores transmissores de arboviroses, como o Ae. aegypti,
concentrava-se nas fases imaturas do vetor. No entanto, 0 monitoramento da populacao adulta,
principalmente fémeas, faz-se necessdrio para avaliar o impacto das a¢des de controle. Além disso,
trata-se de um indicador direto do risco de infec¢des por serem as fémeas adultas as responséveis
pelas picadas. Assim, vdrias armadilhas foram desenvolvidas para monitorar populacdes de Aedes
(EIRAS et al., 2018).

As armadilhas desenvolvidas para monitoramento de Ae. aegypti na fase alada podem ser
divididas em duas classes: ativa e passiva. As armadilhas ativas utilizam dispositivo elétrico para
capturar o vetor, como exemplo, tem-se a armadilha BG-Sentinel. Ja as armadilhas passivas ndo
fazem uso de eletricidade e sdo consideradas de baixo custo. Tais armadilhas usam funis ou cartdes
adesivos para capturar fémeas gravidas, como exemplo, tem-se as armadilhas MosquiTRAP® ,
Gravid Aedes Trap (GAT) e Autocidal Gravid Ovitrap (AGO) (EIRAS et al., 2018).

A armadilha MosquiTRAP® integra o sistema de monitoramento MI-Aedes®, utilizado
para obtencdo de dados amostrais de populacao de fémeas Ae. aegypti gravidas em determinada
regido. Ambos serdo descritos abaixo pois foram usados para obter os dados amostrais que

compdem este estudo.

2.5.1 MosquiTRAP®

A MosquiTRAP® € uma armadilha desenvolvida com base em estudos sobre o comporta-
mento de fémeas Ae. aegypti em fase de oviposi¢do, com o objetivo de monitorar fémeas Ae.
aegypti gravidas. A armadilha consiste de um frasco preto fosco com 33cm de altura por 15cm de
largura (Figura 4a), dividida em duas parte: a inferior que tem fundo vedado; e a superior, com
uma abertura em forma de funil para facilitar a entrada dos mosquitos e impedir sua saida (Figura
4b). Na parte inferior sdo colocados aproximadamente 300 ml de dgua de torneira. Da linha
de dgua até a parte superior € anexado um cartdo adesivo inodoro, para segurar 0s mosquitos
capturados. No cartao adesivo € anexado o dispositivo que libera o atrativo sintético de oviposicao,
AtrAedes®, destacado na Figura 4b.
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Altura: 33 cm
@: 15cm

(a) MosquiTRAP®. (b) Componentes da MosquiTRAP®.

Figura 4 — (a) Armadilha MosquiTRAP® versao 3.0 e (b) Componentes da armadilha MosquiT RAP®
(de cima para baixo): tampa, funil, suporte superior do cartdo adesivo, cartdo adesivo, suporte
inferior do cartdo adesivo, parte inferior. O destaque indica a localiza¢do do AtrAedes®.

Fonte: Degener et al. (2014)

2.5.2 Ml-Aedes®

O sistema informatizado de Monitoramento Inteligente do Aedes, MI—Aedes®, consiste
em um conjunto de ferramentas que permitem capturar e identificar o vetor adulto, registrando e
enviando dados em planilhas eletronicas e fornecendo indices entomoldgicos e mapas georre-
ferenciados sobre as infestacoes, utilizando o software Geo-Dengue (Ecovec, Belo Horizonte,
Brasil) (EIRAS; RESENDE, 2009). Fazem parte do MI-Aedes® as armadilhas MosquiTRAP®, o
atraente sintético de oviposi¢ao, a andlise viral dos mosquitos e a geracdo de indices de infestagdo
(ECOVEC, 2021).

As armadilhas MosquiTRAP® sao instaladas no peridomicilio das residéncias (quintal
da frente ou dos fundos), em local visivel, altura maxima de 1,5 metros, protegidas do sol e da
chuva, fora do alcance de animais domésticos e criangas (RESENDE; SILVA; EIRAS, 2010). As
armadilhas sdo georreferenciadas por GPS e vistoriadas semanalmente pelos agentes de endemias
equipados com celulares, que registram os dados de campo do Ae. aegypti. Os agentes realizam,
em tempo real, a andlise viral dos mosquitos capturados através da técnica de biologia molecular
PCR, sendo possivel a detec¢do dos virus da dengue (sorotipos 1, 2, 3 e 4), zika e/ou chikungunya.
Todo resultado do MI-Aedes® é geoprocessado e disponibilizado através de mapas, gréficos
e tabelas, sendo possivel predizer o risco de epidemia (EIRAS; RESENDE, 2009; ECOVEC,
2021).

O sistema MI-Aedes® utiliza o Indice Médio de Fémeas Aedes (IMFA) como indicador
entomoldgico para classificar cada regido do municipio que utiliza o sistema. O IMFA € dado por
IMFA = k/n, sendo k o niimero de fémeas Ae. aegypti capturadas em n armadilhas vistoriadas
por semana epidemiolégica em uma drea de monitoramento. A predi¢cdo de risco do municipio €
classificada por verde ou satisfatéria (IMFA abaixo de 0,15), amarela ou moderada (IMFA entre
0,15 e 0,30), laranja ou de alerta (IMFA entre 0,30 e 0,60), e vermelho ou critica (IMFA igual ou



2.5. MOSQUITRAP® E MI-AEDES® 35

superior a 0.6) (ECOVEC, 2021). Na Figura 5 mostramos um exemplo de mapa disponibilizado
pela empresa responsdvel pelo monitoramento, a Ecovec, que € atualizado em tempo real, de

acordo com as vistorias realizadas pelos agentes de campo.
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Figura 5 — Mapa de nivel de capturas de fémeas Aedes aegypti gravidas por armadilha MosquiTRAP®, na
cidade de Porto Alegre, Brasil, no periodo de 07/11/2021 a 13/11/2021.

Fonte: https://mi2.miaedes.com.br/client/72/region/72/ondeestaoaedes/semanal (acesso em 09/11/2021)
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3 Dados

Neste capitulo serdo descritos os dados que utilizaremos ao longo deste trabalho. Os dados
meteoroldgicos sao de precipitacdo, temperatura e umidade, além dos dados de monitoramento
de fémeas adultas Ae. aegypti. Todos sdo referentes a trés cidades do estado de Minas Gerais no

Brasil, a saber: Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.

3.1 Area de Estudo

Os dados utilizados neste estudo sdo das cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas,
localizadas no estado de Minas Gerais (MQG), Brasil, cujas principais caracteristicas serao
descritas nas subse¢des 3.1.1, 3.1.2 e 3.1.3, respectivamente.

3.1.1 Caratinga

Figura 6 — Mapa da localizacdo da cidade de Caratinga em Minas Gerais.
Fonte:<http://www.caratinga.mg.gov.br/detalhe-da-materia/info/localizacao-e-dados-demograficos/6498 >
Acesso em: 29 de janeiro de 2020.

Caratinga (19°47°23”S, 42°08°21”W) é um municipio situado no Vale do Rio Doce,
interior de Minas Gerais (Figura 6), com 4rea territorial de 1.258,479 km?. A populacio era
de 85.239 habitantes em 2010, com populacdo estimada de 92.062 habitantes em 2019 (IBGE,
2020). O clima, segundo a classificacao de Koppen, € Aw, também conhecido como clima

tropical, caracterizado por inverno seco e verao chuvoso. A temperatura média anual € de 22,9 °C
(JUNIOR et al., 2012).


http://www.caratinga.mg.gov.br/detalhe-da-materia/info/localizacao-e-dados-demograficos/6498
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3.1.2 Lavras

Figura 7 — Mapa da localizac¢do da cidade de Lavras em Minas Gerais.
Fonte: <https://pt.wikipedia.org/wiki/Lavras> Acesso em: 29 de janeiro de 2020

Lavras (21°14°43”S, 44°59°59”W) situa-se na zona sul de Minas Gerais (Figura 7)
e possui uma drea de 564,744 km?. Sua populacdo em 2010 era de 92.200 habitantes, com
estimativa de 103.773 habitantes em 2019 (IBGE, 2020; PML, 2016). O clima é classificado
como Cwa, segundo a classificagdo de Kdppen, caracterizado por inverno seco e verao quente
(JUNIOR et al., 2012). A temperatura média anual € 20,1°C, as chuvas sdo mais intensas no
verdo, sendo que a precipitacdo média anual € de 1.463mm e a umidade relativa média do ar € de
76,2% (DANTAS; CARVALHO; FERREIRA, 2007).

3.1.3 Sete Lagoas

Figura 8 — Mapa da localizagdo da cidade de Sete Lagoas em Minas Gerais.
Fonte: <https://pt.wikipedia.org/wiki/Sete_Lagoas> Acesso em: 02 de fevereiro de 2020

Sete Lagoas (19°27°57”S, 44°14°48”W) € um municipio com drea territorial de 536,644

km?, localizado na regido centro-oeste do estado de Minas Gerais (Figura 8). Em 2010, a


https://pt.wikipedia.org/wiki/Lavras
https://pt.wikipedia.org/wiki/Sete_Lagoas
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populagdo era de 214.152 habitantes, com estimativa de 239.639 pessoas em 2019 (IBGE, 2020).
Segundo a classificagdo de Koppen, o clima € Cwa, ou seja, temperado, caracterizado por inverno
seco e verdo quente (ASSIS et al., 2007; JUNIOR et al., 2012). A média anual de precipitagio
total € de 1.328,7mm, a temperatura média anual € de 20,9°C e a umidade relativa do ar € de
70,5% (ASSIS et al., 2007).

Vale ressaltar que a escolha dos municipios foi tnica e exclusivamente devido a disponi-

bilidade dos dados experimentais de captura de fémeas Ae. aegypti.

3.2 Dados Meteoroldgicos

Os dados meteoroldgicos amostrais que serdo utilizados neste trabalho sdo precipitagao
acumulada semanalmente, P (mm); temperatura média semanal, T(°C), e umidade relativa do ar,

U (%), todos obtidos no site do INMET - Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2020).
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Figura 9 — Dados de precipitagdo acumulada semanalmente e temperatura média semanal, referentes as
semanas epidemioldgicas 3 de 2009 até 51 de 2010, e dados de umidade referentes as semanas
epidemioldgicas de 23 de 2009 a 51 de 2010, da cidade de Caratinga, Minas Gerais, Brasil.
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Figura 10 — Dados de precipitacdo acumulada semanalmente e temperatura média semanal, referentes
as semanas epidemioldgicas 42 de 2008 até 52 de 2010, e dados de umidade referentes as
semanas epidemioldgicas de 9 de 2009 a 52 de 2010, da cidade de Lavras, Minas Gerais,
Brasil.

Para a cidade de Caratinga, os dados meteoroldgicos sdo referentes as semanas epi-
demioldgicas 3-52 do ano de 2009 e 1-51 do ano de 2010 (Figura 9); para Lavras, os dados
sao das semanas epidemioldgicas 42-53 do ano de 2008, 1-52 do ano de 2009 e 1-51 do ano
de 2010 (Figura 10); e para Sete Lagoas, os dados meteorolégicos sao referentes as semanas
epidemioldgicas 45-53 do ano de 2008, 1-52 do ano de 2009 e 1-51 do ano de 2010 (Figura 11).
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Figura 11 — Dados de precipitacdo acumulada semanalmente e temperatura média semanal, referentes
as semanas epidemioldgicas 45 de 2008 até 51 de 2010, e dados de umidade referentes as

semanas epidemioldgicas de 12 de 2009 a 51 de 2010 da cidade de Sete Lagoas, Minas Gerais,
Brasil.

3.3 Dados de Monitoramento Entomolégico

As armadilhas MosquiTRAP® foram instaladas com espacamento de 200-250 metros,
no peridomicilio de uma residéncia, ao longo da drea de estudo de cada municipio, conforme
a Figura 12. Em Caratinga foram instaladas 162 armadilhas que foram monitoradas durante
81 semanas (semanas epidemiologicas 23/2009 a 51/2010), em Lavras foram 245 armadilhas
instaladas e monitoradas durante 96 semanas epidemioldgicas (9/2009 a 52/2010) e em Sete
Lagoas, durante 92 semanas (semanas epidemioldgicas 12/2009 a 51/2010) foram monitoradas
as 497 armadilhas instaladas na regido de estudo.
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(a) Caratinga (b) Lavras (c) Sete Lagoas

Figura 12 — Mapas das localizacdes das armadilhas MosquiTRAP®, monitorados pelo sistema MI-Aedes,
nos municipios de (a) Caratinga, (b) Lavras e (c) Sete Lagoas.

Os dados de captura das armadilhas foram resumidos como taxa média de captura por
armadilha por semana, calculado como a relacdo entre o nimero total de fémeas Ae. aegypti
capturadas durante a semana e o nimero de armadilhas positivas. Tal indice é chamado de IMFA
- Indice Médio de Fémeas Aedes aegypti.

Os dados de IMFA para cada um dos municipios foram cedidos pela empresa de
biotecnologia Ecovec S. A., que € a responsavel pelo monitoramento das armadilhas, e estdao

ilustrados na Figuras 13, 14 e 15.
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Figura 13 — Dados de IMFA da regido monitorada em Caratinga, Minas Gerais, Brasil, referentes as
semanas epidemioldgicas 23 de 2009 até 51 de 2010.
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Figura 14 — Dados de IMFA da regido monitorada em Lavras, Minas Gerais, Brasil, referentes as semanas
epidemioldgicas 9 de 2009 até 52 de 2010.
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Figura 15 — Dados de IMFA da regiao monitorada em Sete Lagoas, Minas Gerais, Brasil, referentes as
semanas epidemiolégicas 12 de 2009 até 51 de 2010.

3.4 Métodos

O trabalho proposto aqui aborda a relacio entre varidveis meteoroldgicas e ciclo de vida

do Ae. aegypti sob duas Gticas, estatistica e matematica.

3.4.1 Estatistica

Considerando a hipétese de que alteracdes nas varidveis meteoroldgicas podem influenciar
no tamanho da populagao de Ae. aegypti, serdo analisadas as relacdes entre séries temporais
representativas de varidveis meteoroldgicas (temperatura, precipitacdo e umidade) e a série
temporal de captura de fémeas Ae. aegypti adultas (IMFA). Serdo utilizados métodos de anélise
de séries temporais, a saber, multicolinearidade, correlagao cruzada, modelos autorregressivos,

correlagcdo cruzada com branqueamento, causalidade de Granger e informacao miutua. Todos
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estes métodos foram implementados nos softwares Matlab (R2017b) ou R (R Core Team, 2019),

utilizando bibliotecas especificas, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Testes estatisticos utilizados ao longo deste trabalho.

Teste Estatistico Software Biblioteca
Multicolinearidade R Cran  PerformanceAnalytics
Correlacao Cruzada Matlab crosscorr

Modelos Autorregressivos R Cran stats
Correlacdo Cruzada com Whitening  Matlab Crosscorr
Causalidade de Granger R Cran Imtest
Informagdao Miutua R Cran FNN
Modelos Descritivos Matlab  Levenberg-Marquardt

Para finalizar a andlise estatistica, modelos descritivos foram implementados no software
Matlab® (R2017b), considerando varidveis meteorologicas como preditoras de IMFA. O métodos

de Levenberg-Marquardt foi usado para otimizar os coeficientes do modelo descritivo.

3.4.2 Modelagem Matemadtica

Um sistema de equagdes diferenciais foi proposto para descrever a dinamica do tamanho
populacional de quatro estdgios de desenvolvimento do Ae. aegypti, considerando taxas depen-
dentes de varidveis meteoroldgicas. Foram determinados os pontos de equilibrio do modelo e
para cada um deles foi feita a andlise de estabilidade.

A dindmica das quatro populacdes do vetor foi obtida por meio do algoritmo de Runge-
Kutta de quarta ordem. A relacdo entre temperatura e ciclo de vida do Ae. aegypti foi definida
com base na literatura. O algoritmo genético real polarizado (AGRP) foi usado para otimizar as
varidveis presentes nas taxas dependentes da precipita¢do. Tanto o Runge-Kutta quanto o AGRP
foram implementados no software Matlab® (R2017b). Foram avaliadas trés parametrizacoes
diferentes para as taxas dependentes da precipitacao.

Para verificar a qualidade dos resultados obtidos o erro quadritico médio foi avaliado
considerando a série de dados experimentais (IMFA) e a série referente a populacao de fémeas

pOs-repasto sanguineo, gerada via simulagdo.
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4 Analise Estatistica: Estudo da Relacao
de Dependéncia entre Variaveis Meteo-

rologicas e Populacao de Aedes aegypti

Neste capitulo serdo analisadas as dependéncias entre as séries temporais representativas
das varidveis meteoroldgicas de temperatura, precipitacao e umidade. De posse de um conjunto
independente destas séries das varidveis meteoroldgicas, desejamos determinar qual subconjunto
seria bom preditor da série de infestacdo por Ae. aegypti representada pela populacdo de
fémeas. Para isso, serdo utilizados métodos de andlise de séries temporais, comumente adotados
em Processamento de Sinais, Teoria da Informacdo e Neurociéncia. Sob a hipétese de que
varidveis meteoroldgicas podem causar alteracdes na populacdo de Ae. aegypti, os testes de
multicolinearidade, correlacdo cruzada, modelos autorregressivos, correlagdo cruzada com
branqueamento, causalidade de Granger e informacao mutua foram aplicados para verificar se as
varidveis meteoroldgicas podem influenciar a abundancia de fémeas Ae. aegypti adultas e quais

delas devem ser consideradas em modelos descritivos.

4.1 Introdugao

Os métodos de andlise de séries temporais tém sido utilizados em diversas dreas, e na
grande maioria dos casos o principal uso € a obten¢do de modelos para busca de padrdes. Assim,
eventos futuros podem ser preditos por eventos passados. Tais modelos sdo usados também em
estudos de séries epidemioldgicas, possibilitando a andlise da relagao ou efeito de outros fatores
com ocorréncia de doencas (EL-GOHARY et al., 2006; GOTO et al., 2013; HOANG et al.,
2016).

No estudo de sistemas bioldgicos, frequentemente sob a hipétese de que se tenha um
mecanismo biologicamente plausivel que relacione dois fendmenos, deseja-se investigar a
existéncia de alguma relacdo entre dois fendmenos ou processos distintos de interesse. Essa
relacdo entre dois ou mais eventos ocorre quando um(s) determina, qualifica ou quantifica
a ocorréncia de outro(s) por meio de uma acio dinimica (ou cinemadtica) (HLAVACKOV A-
SCHINDLER et al., 2007). Porém, em Estatistica e demais ciéncias de casos, sao abundantes
os métodos que testam dependéncia entre varidveis, mas ndo exatamente a relacdo causal.
Portanto, caso seja determinada a dependéncia entre eventos, o escrutinio sobre a razoabilidade
da existéncia da relacdo causal podera ser matéria de estudos especificos adicionais. No estudo
da dependéncia entre séries para avaliar a possibilidade de haver relacdes causais, a estimativa do
tempo (tempo de atraso, time lag) entre eventos desempenha um papel central, pois um fendmeno

que € causa de outro deve anteceder este outro.
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Diversos modelos estatisticos e, ou, matemadticos ja foram desenvolvidos para descrever a
dindmica populacional do Ae. aegypti e também a incidéncia dos casos de dengue (FOCKS et al.,
1993b; OTERO; SOLARI; SCHWEIGMANN, 2006; YANG et al., 2009; SIMOES et al., 2013;
FERREIRA et al., 2017; YANG, 2017; SILVA et al., 2018). Na grande maioria deles, apenas a
varidvel meteorolégica temperatura foi considerada. Em alguns, além da temperatura, também
foi considerada a umidade. E poucos trabalhos consideram temperatura e precipitagdo, talvez
devido a complexidade de se trabalhar com a varidvel meteoroldgica precipitagao (WALDOCK
et al., 2013; SILVA et al., 2018). Tais estudos ndo apresentam resultados convergentes, portanto,
surge a questao sobre quais varidveis meteorologicas devem ser consideradas como preditoras
para a dinamica do tamanho da populagcao de fémeas adultas, ou seja, quais varidveis devem ser
consideradas em modelos capazes de estimar a populacdo de fémeas adultas de Ae. aegypti. Na
tentativa de fornecer alguma resposta para esse questionamento e nos direcionar para o proximo
capitulo, a relacdo entre varidveis meteorologicas e dindmica populacional de fémeas adultas Ae.
aegypti serd estudada neste capitulo. Serdo consideradas as séries temporais representativas das
varidveis meteoroldgicas precipitacdo, temperatura e umidade e também a série representativa
da populacao de fémeas Ae. aegypti, dada pelo IMFA, das cidades de Caratinga, Lavras e Sete
Lagoas, no estado de Minas Gerais, no Brasil.

Na Secdo 4.2 verificaremos se hd multicolinearidade entre varidveis meteoroldgicas e
populacio de fémeas Ae. aegypti gravidas. Na Secao 4.3 serdo avaliadas as correlagdes entre
precipitagdo e IMFA e também entre temperatura e IMFA. Como a significancia das correlagdes
podem ser causadas por autocorrelagdes, os modelos autorregressivos (Secao 4.4) serdo utilizados
para eliminar possiveis autocorrelacdes. Assim, na Se¢do 4.5 serdo avaliadas correlagdes cruzadas
entre séries temporais de varidveis meteoroldgicas e populagao de fémeas Ae. aegypti apds a
exclusdo de autocorrelacdes. Na Secao 4.6 o teste estatistico de Causalidade de Granger sera
usado para avaliar uma possivel relagao de causa/efeito entre as varidveis meteorologicas e a
populacdo de fémeas Ae. aegypti. Tal relacdo serd avaliada também pela andlise da informacgado
mutua, na Secdo 4.7. Toda esta abordagem estatistica serd feita com o intuito de avaliar se as
varidveis meteorolégicas podem influenciar a abundancia de mosquitos e também, se sdo bons

preditores para a construcdo de modelos para a estimativa da populagdo de mosquitos.

4.2 Multicolinearidade

Desejamos usar as séries de precipitacao, temperatura e umidade como preditores para
fazer inferéncias sobre os valores da série de IMFA. Para isso, € preciso saber se as séries
preditoras guardam entre si uma dependéncia muito grande de modo que seu uso possa constituir
um conjunto redundante, isto é, que apresenta a mesma informacao.

Um modelo de regressao multipla consiste em representar o comportamento de uma
série temporal de combinacao linear com lags de termos de outras séries chamadas preditoras.

Assim, geralmente, a série representada depende explicita ou implicitamente de estimativas dos
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coeficientes dos termos das séries preditoras. Quando ndo ha dependéncia entre os preditores,
eles sdo ditos ortogonais e, neste caso, os coeficientes sdo muito pequenos e inferéncias podem
ser feitas com facilidade. No entanto, em grande parte das aplicacdes envolvendo regressao,
preditores ndo sao ortogonais, ou independentes entre si. Em geral a falta de ortogonalidade nao
gera grandes problemas, mas quando os preditores sdao altamente correlacionados, diz-se que
ha multicolinearidade. Os preditores dependentes tornam o modelo impreciso e as inferéncias
podem ser enganosas (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A multicolinearidade acontece quando o modelo inclui fatores correlacionados nao apenas
a varidvel resposta, mas também entre si. Em outras palavras, acontece quando os preditores do
modelo sdo, de certa forma, redundantes. O teste usado aqui para identificar multicolinearidade
€ baseado no cdlculo das correlacdes de Pearson entre os muitos pares de séries temporais
candidatas as varidveis do descritor, juntamente com a determina¢do dos respectivos niveis de
significAncia. O teste de multicolinearidade foi implementado no software R®, utilizando a
biblioteca PerformanceAnalytics (R Core Team, 2019).

Inicialmente, vamos considerar os graficos de séries temporais de precipitacdo, tem-
peratura, umidade e IMFA, referentes a cidade de Caratinga (Figura 16). H4 similaridade em
relac@o a ocorréncia de picos quando comparamos as séries de IMFA e precipitacdo. J4 quando
comparamos IMFA e temperatura, e IMFA e umidade, as semelhangas aparecem apenas na linha

de base ondulatdria da curva.
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Figura 16 — Séries temporais de precipitagdo, temperatura, umidade e IMFA, referentes as semanas
epidemiolégicas 23-52 de 2009 e 1-51 de 2010 da cidade de Caratinga-MG, Brasil.

A temperatura estd bem estabelecida como uma varidvel importante que afeta a fisiologia
do vetor, entdo deve ser usada como varidvel preditora da infestagdo do vetor (FOCKS et al.,
1993a; FOCKS et al., 1993b; OTERO; SOLARI; SCHWEIGMANN, 2006; BESERRA et al.,
2006; BESERRA et al., 2009; YANG et al., 2007; YANG et al., 2009; YANG, 2017). Em relagado
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as varidveis precipitacdo e umidade, vamos verificar se hd o problema da multicolinearidade, ou

se ambas devem ser usadas como preditoras.

16 18 20 22 24 26 -3 -1 0 1 2 3
I I T S B I N N N N N |

[ Precipitagéo %k A *kK g * kK E
0.37 co -0.083 Lo
045 | 037 | 0.59 |-
5 1% o amo | TemperBtyra “ Temperhlura * %
s @ % -0.18 -] . -0.29
o — o
o
© @ 0%
0 80 gl Umjiag [# o ° idade [ o
Sl % 0 ° I w °ga ™o 0o | —
°P o0 L~ o & % Lo
o Co o © o 00 ®
Q;O - 9 fe) (o) ° 0o B
o o ° o
00 0 T T I 1 T © ° T 0\ D\ T T 00 Q T T T T T T T T
0 20 60 100 140 65 70 75 80 85 -100 0 50 100 -10 0 5 10 15
(a) Séries temporais (b) Séries temporais das diferencas

Figura 17 — Estudo da multicolinearidade entre (a) séries temporais e (b) séries temporais das diferencas
de primeira ordem, considerando as séries representativas de varidveis meteoroldgicas
(precipitacdo, temperatura e umidade), referentes as semanas epidemioldgicas 23-52 de 2009
e 1-51 de 2010 da cidade de Caratinga-MG, Brasil. Os simbolos ‘*’, ‘% € “* % %’ representam,
respectivamente, p-valores p > 0,01, 0,001 < p < 0,01 e p < 0,001.

O teste de multicolinearidade foi realizado entre os pares de séries temporais (Figura 17a)
e entre os pares de séries temporais das diferencas (Figura 17b). A andlise das séries das
diferencas é importante para avaliar a dindmica dos fendmenos, observando os efeitos dos picos
na série temporal. O par precipitacdo e temperatura mostrou dependéncia no caso das varidveis,
no entanto, comportamento oposto foi verificado no caso das variacdes. O par temperatura e
umidade ndo apresentou correlacdo linear significante para as varidveis e pouco significante
para variagdes. Ja o par precipitacdo e umidade apresenta correlagcdo significante tanto para as
varidveis quanto para as variagdes, indicando dependéncia. Assim, ndo € recomendével que
precipitacao e umidade sejam usadas juntas como varidveis preditoras.

Agora vamos considerar dados meteorolégicos (precipitacdo, temperatura e umidade) e
de IMFA das cidades de Lavras e Sete Lagoas. Nas Figuras 18 e 19 estdo as séries temporais
representativas dos dados de precipitacao, temperatura, umidade e IMFA, para as cidades de
Lavras e Sete Lagoas, respectivamente. Em ambos os casos hé similaridade de picos quando
comparamos as séries de precipitacdo e IMFA. No entanto, quando a série temporal de IMFA ¢é
comparada com as demais varidveis meteoroldgicas (temperatura e umidade), percebe-se que as
semelhancas acontecem apenas na base ondulatéria da curva, como foi observado no caso de

Caratinga.
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epidemiolégicas 23-52 de 2009 e 1-51 de 2010 da cidade de Lavras-MG, Brasil.
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Figura 19 — Séries temporais de precipitagdo, temperatura, umidade e IMFA, referentes as semanas
epidemioldgicas 12-52 de 2009 e 1-51 de 2010 da cidade de Sete Lagoas-MG, Brasil.
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Figura 20 — Estudo da multicolinearidade entre (a) séries temporais e (b) séries temporais das diferengas
de primeira ordem, considerando as séries representativas de varidveis meteoroldgicas
(precipitacdo, temperatura e umidade), referentes as semanas epidemioldgicas 23-52 de 2009
e 1-51 de 2010 da cidade de Lavras-MG, Brasil. Os simbolos ‘#’, ‘s’ e “x * %’ representam,
respectivamente, p-valores p > 0,01, 0,001 < p < 0,01 e p < 0,001.

O teste de multicolinearidade, para as cidades de Lavras e Sete Lagoas, foi realizado entre
os pares de séries temporais (Figuras 20a e 21a) e também entre os pares de séries temporais
das diferencas (Figuras 20b e 21b). Em ambos os casos, o par de varidveis meteoroldgicas
precipitacao e temperatura apresentou alta dependéncia (correlagdo), no entanto, para o caso
das variagdes, o comportamento foi oposto, nao havendo dependéncia. O par temperatura e
umidade ndo apresentou correlagdo significante para as varidveis mas apresentou dependéncia
no caso das variacdes. Ja o par precipitacdo e umidade apresenta correlagdo significante tanto
para as varidveis quanto para as variagdes, indicando dependéncia. Assim, € recomendavel que

as varidveis meteoroldgicas precipitacdo e umidade ndo sejam usadas juntas como varidveis

preditoras.
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Figura 21 — Estudo da multicolinearidade entre (a) séries temporais e (b) séries temporais das diferengas
de primeira ordem, considerando as séries representativas de varidveis meteoroldgicas
(precipitacdo, temperatura e umidade), referentes as semanas epidemioldgicas 12-52 de 2009 e
1-51 de 2010 da cidade de Sete Lagoas-MG, Brasil. Os simbolos ‘#’, “x%’ e “x % %’ representam,
respectivamente, p-valores p > 0,01, 0,001 < p < 0,01 e p < 0,001.
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Para as trés cidades analisadas, Caratinga, Lavras e Sete Lagoas, as varidveis meteorolo-
gicas precipitacdo e umidade mostraram-se razoavelmente equivalentes. Considerando tal fato,
e a importancia da precipitacdo no enchimento de recipientes de dgua, gerando um aumento
do nimero de possiveis criadouros para o vetor, parece plausivel que as varidveis temperatura
e precipitacao sejam usadas como preditoras. Assim, daqui em diante, apenas as varidveis

meteoroldgicas precipitagdo e temperatura serao consideradas.

4.3 Correlagao Cruzada

Desejamos saber quais sdo os intervalos de tempo de atraso (lags) em que um evento das
séries preditoras, temperatura e precipitacdo estd correlacionado com evento na série descrita, a
populagao de fémeas IMFA. Assim, a técnica de correlacio cruzada faz uma sucessao de testes de
correlacdo a medida que atrasos sucessivos sao feitos na série preditora por meio de translacdo.

O método da correlagdo cruzada € um estudo de dependéncia linear e, com o necessdrio
raciocinio adicional, o método pode fornecer insights sobre a relagdo causal entre processos,
pois estuda a correlagcdo entre duas série temporais com diferentes parametros de translacdo
relativa entre elas. O método pode determinar a existéncia de dependéncia entre duas séries e
lancar luz sobre possivel relagdo de causalidade entre os dois processos que geraram as séries.
A correlagdo cruzada € um indicador de relagcdes positivas ou negativas entre séries temporais.
Havendo relacdo causal e linearidade, havera correlacio positiva ou negativa. A reciproca nem
sempre € verdadeira.

A funcdo de correlagdo cruzada pode ser usada para determinar quais lags de uma série
temporal, X, melhoram a previsdo de uma série temporal Y. No entanto, se uma das duas séries
temporais, X ou Y contiver autocorrelagdes, a identificagdo das relacdes significativas torna-se
complexa, fazendo-se necessario o chamado branqueamento das séries, ou seja, a eliminagao
das autocorrelagdes significativas. A ocorréncia de vdrias correlagdes significativas diminuindo
suavemente e se aproximando de zero € um indicativo de existéncia de autocorrelagdo em uma
das séries ou em ambas.

A correlagio cruzada foi avaliada com o software Matlab® R2017b. A correlacdo serd

considerada significativa, ao nivel de 5%, se seu valor absoluto for superior a K, dado por

K= 1,96 0

\/n—L’

em que n € o nimero de observacdes da série e L € o lag. O lag é a defasagem entre as duas
séries, e consideramos sua variacdo de 0 a 20. A série de IMFA nao causard impacto nas séries
de varidveis meteoroldgicas, entdo defasagens negativas foram desconsideradas.

A Figura 22 ilustra a correlagao entre cada uma das varidveis meteoroldgicas e o IMFA,
referentes a cidade de Caratinga. A linha tracejada representa o valor de K em func¢do do

lag. Assim, correlagdes acima da linha tracejadas sao significativas. Tanto para precipitacao e
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IMFA (Figura 22a) quanto para temperatura e IMFA (Figura 22b), ha lags que geram valores
significantes para efeitos em curto prazo (0 a 3 semanas), médio prazo (4 a 8 semanas) e longo
prazo (9 a 16 semanas). A correlacdo entre precipitagdo e IMFA mostrou-se significante para
lagsde L =1a L =12, com pico em L = 7 semanas. Para temperatura e IMFA, a correlacao
mostrou-se significante para lags de L = 0 a L = 16, com pico em L = 8 semanas € niveis

semelhantes para L =6e L =7.
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Figura 22 — Correlagdo cruzada entre as séries de (a) Precipitagdo e IMFA e (b) Temperatura e IMFA,
referentes as semanas epidemioldgicas 23 de 2009 até 51 de 2010, da cidade de Caratinga,
Minas Gerais, Brasil. As linhas tracejadas indicam o nivel de significancia K (p<0,05).

A Figura 23 ilustra a correlacdo cruzada entre as varidveis meteoroldgicas e o IMFA para
a cidade de Lavras. Observam-se valores significativos para efeitos de curto, médio e longo prazo.
A correlacdo entre precipitacao e IMFA (Figura 23a) mostrou-se significativa para lags de L = 2
a L =12, com pico em L = 8 semanas. Para temperatura e IMFA (Figura 23a), a correlagao é
significativa para lags de L =0 a L = 15, com pico em L = 3 semanas e niveis semelhantes para
L=1,L=4eL=6.
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Figura 23 — Correlagdo cruzada entre as séries de (a) Precipitacdo e IMFA e (b) Temperatura e IMFA,
referentes as semanas epidemioldgicas 23 de 2009 até 51 de 2010, da cidade de Lavras, Minas
Gerais, Brasil. As linhas tracejadas indicam o nivel de significincia K (p<0,05).

A correlagdo cruzada entre as varidveis meteoroldgicas e os dados de IMFA, referentes a
cidade de Sete Lagoas, estdo ilustradas na Figura 24. Assim como para as cidades de Caratinga e
Lavras, neste caso também observa-se efeitos de curto, médio e longo prazo. Para precipitagdo e
IMFA (Figura 24a) os lags de L = 1 até L = 11 foram significativos, com pico em L = 5 semanas.
Para temperatura e IMFA os lags foram significativos de L = 0 até L = 16, com picoem L = 8§

semanas e niveis semelhantes para L =6e L =7.
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Figura 24 — Correlagdo cruzada entre as séries de (a) Precipitacdo e IMFA e (b) Temperatura e IMFA,
referentes as semanas epidemioldgicas 23 de 2009 até 51 de 2010, da cidade de Sete Lagoas,
Minas Gerais, Brasil. As linhas tracejadas indicam o nivel de significancia K (p<0,05).

Nos trés casos (Caratinga, Lavras e Sete Lagoas), apenas defasagens positivas foram
consideradas, pois espera-se que varidveis meteoroldgicas estejam entre as causas da dindmica
populacional (representada por IMFA). Os resultados sugerem que exista algum grau de
dependéncia entre precipitacdo e IMFA e também entre temperatura e IMFA. No entanto, o

grande nimero de lags nos quais a correlacdo € significativa foi provavelmente causado pelas
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autocorrelagdes presentes nas séries temporais. As autocorrelagdes sio correlagdes presentes na
propria série em que seus eventos sdo associados a novos eventos tardios da mesma série. Quando
1sso ocorre repetidamente em ambas as sé€ries, multiplicam-se as ocorréncias de correlacao
cruzada. Torna-se, portanto, necessdrio fazer o branqueamento que corresponde a limpar a série

das suas autocorrelagoes.

4.4 Modelos Autorregressivos

Para avaliar em quais lags as séries realmente apresentam relagdes causais, é necessario
um estudo adicional para extrair as autocorrelagdes. Aqui usaremos os modelos autorregressivos
para realizar tal processo.

Os modelos autorregressivos constituem um modo de representar valores de séries
temporais em termos de seus valores passados. Em tais modelos busca-se predizer valores de
interesse da série a partir de uma combinacao linear de seus valores passados, ou seja, sao usados
valores passados para prever o futuro (SOUZA; SAFADI, 2004).

Considerando uma série temporal X;, os modelos autorregressivos baseiam-se na ideia
de que os valores desta série podem ser explicados como uma funcdo de p valores passados,
Xi-1, Xi—2,+ -+, X;—p, em que p € a quantidade de etapas passadas necessdrias para prever o valor
atual.

Dizemos que X; satisfaz um modelo autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p),
se

Xe=p1 X1+ Xp o+ -+ PpXi—p + € (2)

em que X; € uma série estaciondria, ¢ ~ N (0, 0'2) ¢ um ruido branco € ¢1, ¢z, , ¢, s@o
constantes € ¢, # 0.

Os modelos AR(p) serdo ajustados para precipitagdo, temperatura e IMFA, considerando
cada uma das trés cidades (Caratinga, Lavras e Sete Lagoas). A determinac¢do de um modelo
AR de ordem p, AR(p), que seja adequado a cada uma das séries temporais envolve trés etapas
principais: identificacdo da ordem, estimacao dos parametros e verificacdo do modelo ajustado.

As trés etapas foram implementadas no software R 3.6.1 utilizando a biblioteca stats (R
Core Team, 2019). A identificacdo das possiveis ordens do modelo foi baseada no Critério de
Informagdo de Akaike (AIC), descrito em Akaike (1974), e nos gréficos das autocorrelacdes
e das autocorrelagdes parciais, utilizando as funcoes ar.burg, acf e pacf. Para a estimac¢ao dos
parametros utilizou-se a fungdo arima. Por fim, a andlise gréifica e o principio da parcimdnia
foram usados para definir o modelo mais adequado para cada ajuste e também para verificagao
do modelo ajustado.

Para cada uma das séries temporais (precipitacdo, temperatura e IMFA), serdo analisados
os modelos autorregressivos com ordens variando de 1 a 20. Considerando apenas os modelos

capazes de extrair todas as autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais, serd feita a andlise dos
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valores de AIC, para definicdo da ordem do modelo autorregressivo que devera ser ajustado
aos dados. O método AIC possibilita otimizar o nimero 6timo de parametros e, portanto, a
ordem k do modelo autorregressivo AR(k). Para verificar a adequacdo do modelo, serd feita
uma comparagao entre os graficos de cada série temporal e o respectivo modelo autorregressivo

ajustado.

4.4.1 Caratinga

Inicialmente ajustamos modelos autorregressivos aos dados de precipitacio, considerando
ordens variantes de 1 a 20, que serdo denotados por AR(1), AR(2),---, AR(20). Para cada
modelo ajustado analisamos os grificos de autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais dos
residuos, considerando lags variando de 1 a 20 semanas. Para exemplificar, considere as Figuras

25 e 26 que mostram as autocorrelagcdes e autocorrelacdes parciais dos residuos de AR(5) e
1,96
v_ 9
de dados da série temporal de precipitacdo. Lags que geram valores de autocorrelacdo ou

1,96 1,96
ou acima de ==
\/_ \/_

de 5%. Na Figura 25 percebemos que o lag 10 € significativo tanto para autocorrelagdo quanto

AR(12), respectivamente. As linhas horizontais sdo dadas por +—=, sendo n a quantidade

autocorrelagdo parcial abaixo de — sdo considerados significativos ao nivel
para autocorrelacao parcial. J4 na Figura 26 ndo existem lags significativos. Como nosso intuito
€ ajustar um modelo autorregressivo capaz de extrair as autocorrelacdes e as autocorrelagdes

parciais, vamos descartar o AR(5) e manter o AR(12). Utilizando o mesmo critério, os modelos

mantidos foram AR(10), AR(11), ---, AR(20).
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Figura 25 — Gréfico das autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais referentes ao modelo autorregressivo
de ordem 5 ajustado a série temporal de precipitacdo da cidade de Caratinga, Minas Gerais,
Brasil.

Para definir, dentre os modelos autorregressivos mantidos, qual é o mais adequado para
descrever os dados de precipitagdo, utilizamos o critério AIC, a andlise de graficos e o principio
da parcimonia.

A Tabela 2 mostra os valores de AIC para os modelos autorregressivos que atendem

a0 nosso objetivo (eliminar autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais dos residuos do ajuste).
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Figura 26 — Grafico das autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais referentes ao modelo autorregressivo
de ordem 12 ajustado a série temporal de precipitacdo da cidade de Caratinga, Minas Gerais,
Brasil.

O menor valor de AIC acontece para ordem 11, AR(11), e a menor ordem que satisfaz nosso
objetivo € 10, AR(10). Assim, vamos comparar os modelos AR(10) e AR(11).

Tabela 2 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de precipitacio referente a cidade de Caratinga.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
10 2,74 14 3,94 18 9.45
11 2,66 15 5,10 19 10,30
12 3,10 16 6,95 20 10,61
13 4,89 17 8,93

Na Figura 27 temos os dados de precipitacao juntamente com os modelos autorregressivos
AR(10) e AR(11). Os modelos autorregressivos nao conseguem alcangar alguns picos dos
dados de precipitacdo, mas descrevem de forma razodvel as caracteristicas gerais dos dados.
Comparando AR(10) com AR(11) percebemos pequenas diferengas entre as curvas, mas que nao
melhoram de forma significativa a representacdo dos dados de precipitacdo. Sendo assim, pelo
principio da parcimonia, escolhemos o modelo AR(10) para descrever os dados de precipitacio
de Caratinga.

Agora vamos considerar a série de dados de temperatura. Assim como foi feito para
os dados de precipitacdo, consideramos modelos autorregressivos com ordem variando de
1 a20 (AR(1), AR(2), ---, AR(20)). Os modelos capazes de extrair tanto as autocorrela-
¢oes significativas quanto as autocorrelacOes parciais significativas, ao nivel de 5%, foram
AR(15), AR(16), ---, AR(20). Na Tabela 3 temos os valores de AIC para cada um destes
modelos. O menor valor de AIC acontece para AR(19) e a menor ordem que satisfaz nosso
objetivo € 15 (AR(15)). Assim, vamos comparar os modelos AR(15) e AR(19).

Na Figura 28 temos os dados de temperatura juntamente com os modelos AR(15) e

AR(19). Tanto o AR(15) quanto o AR(19) representam bem os dados de temperatura, havendo
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Figura 27 — Comparacio entre a série de dados de precipitacio referente a cidade de Caratinga e os
modelos autorregressivos de ordens 10 (AR(10)) e 11 (AR(11)).

Tabela 3 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de temperatura referente a cidade de Caratinga.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
15 4,90 17 1,66 19 0
16 2,37 18 2,07 20 0,67

poucas diferencas entre os modelos ajustados e os dados. Como as curvas dos modelos AR(15) e
AR(19) sdao bem semelhantes, usaremos o AR(15), pelo principio da parcimdnia, para representar
os dados de temperatura da cidade de Caratinga.

Por fim, vamos considerar a série de dados de IMFA da cidade de Caratinga. Consideramos
modelos autorregressivos com ordem variando de 1 a 20 e apenas os modelos AR(1), AR(2) e
AR(3) ndo extrairam todas as autocorrelacdes e autocorrelacdes parciais, significativas ao nivel
de 5%, dos residuos. Assim, vamos avaliar os valores de AIC para AR(4), AR(5), ---, AR(20);
que estao listados na Tabela 4. O menor valor de AIC coincide com a menor ordem do modelo
que satisfaz nosso objetivo, indicando que AR(4) deve ser usado para representar os dados de
IMFA.

Na Figura 29 temos a comparagdo entre a série temporal referente aos dados de IMFA
com a série gerada pelo modelo autorregressivo AR(4). Como as duas séries sao semelhantes, o
modelo autorregressivo de ordem 4, AR(4), serd usado para descrever os dados de IMFA da

cidade de Caratinga.
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Figura 28 — Comparacao entre a série de dados de temperatura referente a cidade de Caratinga e os
modelos autorregressivos de ordens 15 (AR(15)) e 19 (AR(19)).

Tabela 4 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de IMFA referente a cidade de Caratinga.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
4 2,63 10 10,11 16 15,53
5 4,59 11 11,60 17 17,29
6 5,77 12 9,67 18 19,22
7 7,77 13 11,53 19 18,06
8 9,70 14 13,09 20 13,70
9 11,58 15 14,42

4.4.2 Lavras

Assim como fizemos para a cidade de Caratinga, iremos ajustar modelos autorregressivos
as séries temporais de precipitacdo, temperatura e IMFA referentes a cidade de Lavras. Em todos
os casos vamos considerar a ordem dos modelos autorregressivos variando de 1 a 20.

Vamos comegar ajustando modelos autorregressivos aos dados de precipitacdo. Apenas
os modelos de ordem 1, 4, 9, 18 e 20 ndo extrairam as autocorrelacdes e autocorrelagdes
parciais dos residuos, ao nivel de 5%. Os valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos
autorregressivos que foram capazes de extrair autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais dos
residuos estdo listados na Tabela 5. A menor ordem que satisfaz nosso objetivo € 2, ou seja,
AR(2).Ja o menor valor de AIC acontece para ordem 3, ou seja, AR(3). Assim, vamos comparar
os modelos autorregressivos de ordens 2 e 3 com os dados de precipitacdo, para entdo definirmos
qual modelo serd usado.

Na Figura 30 temos a representagdo gréfica da série de dados de precipitacdo juntamente
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Figura 29 — Comparacio entre a série de dados de IMFA referente a cidade de Caratinga e o modelo

autorregressivo de ordem 4 (AR(4)).
Tabela 5 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair

autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de precipitacdo referente a cidade de Lavras.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
2 0,01 8 5,46 14 10,87
3 0 10 8,32 15 6,18
5 3,06 11 10,30 16 7,41
6 2,46 12 10,97 17 7,67
7 3,94 13 10,95 19 8,62

com os modelos autorregressivos de ordens 2 e 3, representados por AR(2) e AR(3), respectiva-
mente. Podemos perceber que os modelos autorregressivos ndo conseguem reproduzir a maioria
dos picos dos dados de precipita¢do, mas conseguem fornecer uma ideia do comportamento geral
dos dados. Como entre os modelos AR(2) e AR(3) as diferencas sdo minimas, pelo principio da

parcimOnia, vamos utilizar AR(2) para representar os dados de precipitagdo de Lavras.
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Figura 30 — Comparag@o entre a série de dados de precipitagdo referente a cidade de Lavras e os modelos
autorregressivos de ordens 2 (AR(2)) e 3 (AR(3)).

Para ajustar um modelo autorregressivo aos dados de temperatura da cidade de Lavras, con-
sideramos modelos autorregressivos com ordem variandode 1a20 (AR(1), AR(2), - -- , AR(20)).
Ao nivel de significancia de 5%, os modelos com ordens de 4 até 20 foram capazes de extrair tanto
as autocorrelacdes quanto as autocorrelagdes parciais dos residuos e seus respectivos valores de
AIC estdo listados na Tabela 6.

Tabela 6 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de temperatura referente a cidade de Lavras.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
4 1,90 10 5,27 16 3,28
5 3,14 11 1,94 17 4,64
6 2,54 12 3,08 19 7,34
7 1,91 13 1,47 20 8,64
8 2,53 14 3,14
9 3,86 15 2,21

Analisando as informagdes da Tabela 6 percebemos que os menores valores de AIC
acontecem para as ordens 4 e 13, sendo que a ordem 4 € também a menor ordem que satisfaz
nosso objetivo. Assim, faremos uma comparagdo entre as curvas referentes aos modelos AR (4) e
AR(13) e a curva referente aos dados de temperatura (Figura 31).

Na Figura 31 € possivel perceber que AR(4) e AR(13) apresentam comportamentos
semelhantes e que ambos descrevem bem os dados de temperatura. Portanto, pelo principio da
parcimdnia, o modelo autorregressivo de ordem 4, AR(4), serd usado para representar os dados

de temperatura de Lavras.
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Figura 31 — Comparagao entre a série de dados de temperatura referente a cidade de Lavras e os modelos
autorregressivos de ordens 4 (AR(4)) e 13 (AR(13)).

Por fim, um modelo autorregressivo serd ajustado aos dados de IMFA de Lavras. Conside-
rando ordens variantes de 1 a 20, apenas os modelos autorregressivos AR(9), AR(10), ---, AR(20)
foram capazes de excluir autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais dos residuos, ao nivel 5%.

Na Tabela 7 estdo os valores de AIC para tais modelos autorregressivos.

Tabela 7 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de IMFA referente a cidade de Lavras.

Ordem AIC Ordem AIC Ordem AIC
9 2,76 13 1,75 17 3,71
10 3,21 14 0 18 4.49
11 2,32 15 1,07 19 5,96
12 1,70 16 3,04 20 7,79

Segundo as informagdes contidas na Tabela 7, a menor ordem € 9 e o menor AIC acontece
para ordem 14. Para determinar qual dos dois modelos € mais adequado para representar os dados
de IMFA, faremos uma comparacio entre as curvas de AR(9), AR(14) e IMFA (Figura 32).

Analisando as curvas da Figura 32 percebemos que as diferencas entre os modelos AR(9)
e AR(14) sao minimas e que ambos representam bem a curva de IMFA. Sendo assim, AR(9)

serd usado para descrever os dados de IMFA de Lavras.

4.4.3 Sete Lagoas

Finalmente, iremos ajustar modelos autorregressivos aos dados de precipitacdo, tempera-

tura e IMFA referentes a cidade de Sete Lagoas. Para precipitacio, consideramos a ordem variando
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Figura 32 — Comparacio entre a série de dados de IMFA referente a cidade de Lavras e os modelos
autorregressivos de ordens 9 (AR(9)) e 14 (AR(14)).

de 1 a 20 e todos os modelos que extrairam tanto as autocorrelacdes quanto as autocorrelagdes

parciais, ao nivel de 5%, tiveram seu AIC calculado (Tabela 8).

Tabela 8 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de precipitacio referente a cidade de Sete Lagoas.

Ordem AIC Ordem AlIC Ordem AIC
3 0 7 2,64 11 7.88
4 0,89 8 3,92 12 9,59
5 2,61 9 5,39 19 10,47
6 2,77 10 6,14 20 10,37

Analisando os dados da Tabela 8 percebemos que o menor valor de AIC coincide com a
menor ordem de modelo autorregressivo que atende nossa condic¢do, indicando que AR(3) deve
ser usado para descrever os dados de precipitacdo. No entanto, AR(4) apresenta valor de AIC
muito proximo ao valor de AIC para AR(3). Assim, serd feita uma comparag@o entre os dois
modelos.

Na Figura 33 estio as curvas referentes aos modelos AR(3) e AR(4), além da curva
de precipitacdo. Os modelos autorregressivos nao conseguem alcangar os picos dos dados de
precipitagdao, mas descrevem o comportamento dos dados de uma forma geral. Como os dois
modelos sdo muito semelhantes, pelo principio da parcimdnia, o modelo AR(3) serd usado para
representar os dados de precipitacao.

Agora vamos ajustar um modelo autorregressivo aos dados de temperatura de Sete Lagoas.
Considerando a ordem do modelo autorregressivo variando de 1 a 20, apenas os modelos de

ordem 1, 2, 3 ou 4 ndo extrairam, ao nivel de 5%, as autocorrelacdes e autocorrelacdes parciais dos
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Figura 33 — Comparacio entre a série de dados de precipitacdo referente a cidade de Sete Lagoas e os
modelos autorregressivos de ordens 3 (AR(3)) e 4 (AR(4)).

residuos. Para determinar qual modelo devera ser usado para descrever os dados de temperatura,

analisaremos os valores de AIC (Tabela 9).

Tabela 9 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de temperatura referente a cidade de Sete Lagoas.

Ordem AIC Ordem AlIC Ordem AlIC
5 2,36 11 5,21 17 6,95
6 4,08 12 3,52 18 8,06
7 3,57 13 1,55 19 7,86
8 5,40 14 3,02 20 9,85
9 5,87 15 4,61
10 5,74 16 4,96

Analisando os dados da Tabela 9, percebemos que o menor valor de AIC acontece para
ordem 13 e a menor ordem que satisfaz nosso objetivo € 5. Assim, faremos uma comparagao
entre a curva referente aos dados de temperatura e as curvas referentes aos modelos AR(5) e
AR(13) (Figura 34).

Na Figura 34 € possivel perceber que tanto AR(5) quanto AR(13) representam de forma
satisfatdria os dados de temperatura. Comparando AR(5) com AR(13) percebemos que na maior
parte do intervalo as curvas estdo sobrepostas ou apresentam diferengas minimas. Portanto, pelo
principio da parcimdnia, o modelo AR(5) serd usado para descrever os dados de temperatura de
Sete Lagoas.

Por fim, para ajustar um modelo autorregressivo aos dados de IMFA, também consideramos
ordem variante de 1 a 20. Apenas os modelos AR(9), AR(10), AR(11) e AR(12) foram capazes
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Figura 34 — Comparacio entre a série de dados de temperatura referente a cidade de Sete Lagoas e os
modelos autorregressivos de ordens 5 (AR(5)) e 13 (AR(13)).

de extrair as autocorrelacdes e as autocorrelagdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%.

Tabela 10 — Valores de AIC correspondentes as ordens dos modelos autorregressivos capazes de extrair
autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais dos residuos, ao nivel de 5%, considerando a série
temporal de IMFA referente a cidade de Sete Lagoas.

Ordem AlIC Ordem AIC Ordem AIC
9 5,57 11 8,98 12 8,61
10 7,53

Na Tabela 10 estao os valores de AIC para cada um dos modelos que satisfaz nosso
objetivo. A menor ordem coincide com o menor valor de AIC, indicando que AR(9) deve ser
usado para representar os dados de IMFA de Sete Lagoas. De fato, na Figura 35 percebemos
que AR(9) se ajusta muito bem aos dados de IMFA, portanto, AR(9) serd usado para descrever
IMFA.

A Tabela 11 resume os resultados desta sec@o. Nela estdo indicados os modelos autor-
regressivos que serao utilizados para descrever os dados de precipitagdo, temperatura e IMFA
para cada uma das trés cidades estudadas: Caratinga, Lavras e Sete Lagoas. Todos os modelos

extraem as autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais dos residuos.

4.5 Correlagao Cruzada com Whitening

Os resultados da Se¢do 4.3 sugeriram alto grau de dependéncia entre precipitagdo e
IMFA, e também entre temperatura e IMFA, para uma grande quantidade de lags. No entanto,

tal resultado pode estar relacionado as autocorrelacdes presentes nas séries temporais. Assim,
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Figura 35 — Comparacio entre a série de dados de IMFA referente a cidade de Sete Lagoas e o modelo
autorregressivo de ordem 9 (AR(9)).

Tabela 11 — Ordem dos modelos autorregressivo ajustados aos dados de Precipitagdo, Temperatura e
IMFA, para cada uma das trés cidades estudadas.

Caratinga Lavras Sete Lagoas
Precipitacado = AR(10) AR(2) AR(3)
Temperatura AR(15) AR(4) AR(5)
IMFA AR(4) AR(9) AR(9)

para avaliar em quais lags as séries realmente apresentam relacdes causais, as autocorrelacoes
foram extraidas, conforme o estudo descrito na Secao 4.4. As séries temporais de precipitacao,
temperatura e IMFA serdo representadas por séries livres de autocorrelagdes significativas e o
estudo sobre correlacdo cruzada serd refeito aqui.

As séries de precipitacdo, temperatura e IMFA serdo representadas por séries branqueadas,
ou seja, livres de autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais. O método de correlacdo cruzada sera
avaliado com o auxilio do software Matlab2017b e a correlagcdo serd considerada significativa, ao
nivel de 5%, se seu valor absoluto for superior a K, dado pela equacao 1.

Para as séries de precipitacdo, temperatura e IMFA, referentes a cidade de Caratinga, foram
usados modelos autorregressivos de ordens 10, 15 e 4, respectivamente. As correlagdes cruzadas
foram realizadas e sdo mostradas na Figura 36a para precipitacdo e IMFA, e na Figura 36b, para
temperatura e IMFA. As correlacdes significativas ocorrem para lags 2 e 7 para precipitacdo e
IMFA, indicando que variagdes na precipitagdo podem causar alteracoes no IMFA com respostas
retardadas em curto (2 semanas) e médio (7 semanas) prazo. Ja para temperatura e IMFA nao
foram observadas correlacdes significativas, indicando que, ao nivel de 5%, ndo foram percebidas
no conjunto de dados evidéncias estatisticas de que a altera¢do na temperatura cause uma variagao

no IMFA. Pode ser simplesmente que no periodo observado a temperatura permaneceu mais
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estdvel e ndo produziu efeitos.
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Figura 36 — Correlacdo cruzada entre as séries branqueadas de (a) Precipitacdo e IMFA e (b) Temperatura
e IMFA, referentes as semanas epidemioldgicas 23 de 2009 até 51 de 2010, da cidade de
Caratinga, Minas Gerais, Brasil.

Para a cidade de Lavras, serdo usados modelos autorregressivos de ordens 2, 4 ¢ 9
para as séries de precipitagdo, temperatura e IMFA, respectivamente. A Figura 37a mostra
as correlacdes entre precipitacdo e IMFA. Existem correlacdes significativas para lags 3 e 5,
indicando que alteracdes na precipitacdo podem causar variagdes no IMFA, com retardos de
curto (3 semanas) e médio (5 semanas) prazo. As correlacdes entre temperatura e IMFA estao
mostradas na Figura 37b. Para lags 0, 1, 4 e 13 as correlagdes sao significativas, ao nivel de 5%,
indicando que variacdes na temperatura podem causar alteracdes no IMFA com retardos de curto

(0 ou 1 semana), médio (4 semanas) e longo (13 semanas) prazo.
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Figura 37 — Correlagdo cruzada entre as séries branqueadas de (a) Precipitacdo e IMFA e (b) Temperatura
e IMFA, referentes as semanas epidemioldgicas 9 de 2009 até 52 de 2010, da cidade de Lavras,
Minas Gerais, Brasil.

Para as séries temporais de precipitacdo, temperatura e IMFA referentes a cidade de

Sete Lagoas foram usados modelos autorregressivos de ordens 3, 5 e 9, respectivamente. As
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correlagdes cruzadas foram realizadas e sdo mostradas na Figura 38a para precipitagdo e IMFA, e
na Figura 38b para temperatura e IMFA. As correlacOes significativas ocorrem para as defasagens
3 e 5 para precipitagdo e IMFA, e apenas para defasagem 16 para temperatura e IMFA. Estes
resultados indicam que variagdes na precipitacdo e na temperatura podem causar alteracdes
no IMFA, com respostas retardadas dadas pelas respectivas defasagens significativas. Tais
dependéncias ocorrem em curto e médio prazo para precipitacdo e IMFA, e em longo prazo para

temperatura e IMFA.
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Figura 38 — Correlacdo cruzada entre as séries branqueadas de (a) Precipitacao e IMFA e (b) Temperatura
e IMFA, referentes as semanas epidemiolégicas 12 de 2009 até 51 de 2010, da cidade de Sete
Lagoas, Minas Gerais, Brasil.

Embora a literatura indique prevaléncia bem embasada sobre a dependéncia das populagdes
de Ae. aegypti com temperatura ((BESERRA et al., 2009; YANG et al., 2009)), a técnica de
correlacdo com whitening? indicou que a série de precipitacdo se mostrou um preditor com
dependéncias mais acentuadas com a séries de IMFA do que a temperatura, no conjunto de dados

durante o tempo de observacao.

4.6 Causalidade de Granger

Na Secdo 4.5 vimos que a variacao das varidveis meteoroldgicas (precipitacao e tempera-
tura) podem causar variacdes no IMFA. Nesta se¢ao vamos usar o teste estatistico de Causalidade
de Granger para verificar se existe relacdo de causalidade (causa/efeito) entre as varidveis
meteoroldgicas e o tamanho da populacao de fémeas Ae. aegypti adultas, dado pelo IMFA.

Causalidade, no sentido de Granger, € a capacidade de predizer o comportamento de
uma varidvel Y;, dado o comportamento de outra varidvel de interesse X; (SANTOS; JACINTO;
TEJADA, 2012). Ou seja, um processo X; causa outro processo Y; se os valores futuros de

Y; sdo mais provavelmente previstos se os valores passados de X; e Y; sdo conhecidos do que

2 Branqueamento
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quando apenas os valores passados de Y; s@o usados. O método de Causalidade de Granger
¢ um teste de hipéteses baseado na comparacdo dos residuos entre € € € referentes, nesta
ordem, a regressao linear da série temporal ¥; em termos apenas de seus valores anteriores, € a
regressao linear de Y; em termos dos valores anteriores de Y; e X;, conforme as equacdes 3 e 4
(HLAVACKOVA-SCHINDLER et al., 2007).

L
Yo=Y aYig+e. (3)
=1
L L
Yo=Y @i+ ) BiXii+e, )
=1 =1

Se a descrigao de Y;, dada pela equacdo 4 tem a variancia dos residuos significativamente menor,
de acordo com o teste F, pode-se dizer que X; melhora a previsao de Y;. Assim, no sentido de
Granger, X; € uma causa de Y;. O teste para causalidade de Granger foi realizado no software R
4.0.3 utilizando a fun¢do grangertest da biblioteca Imtest (R Core Team, 2019).

A causalidade de Granger tem potencial para trazer mais certeza sobre a relagdo entre
varidveis meteoroldgicas (precipitacio e temperatura) e IMFA. Para verificar as dependéncias, as
varidveis serdo usadas aos pares: precipitacao e IMFA, e temperatura e IMFA. Considerando
os resultados da Correlagdo Cruzada com Whitening (Secao 4.5 para as cidades de Caratinga,
Lavras e Sete Lagoas, ilustrados nas Figuras 36, 37 e 38, respectivamente, a maior defasagem
significativa ao nivel de 5% foi de 16. Sendo assim, 16 serd o maior lag usado no teste de
causalidade de Granger para as trés cidades.

Na Tabela 12 temos os valores da estatistica F, com seu respectivo p — valor, tanto
para precipitacdo e IMFA, quanto para temperatura e IMFA, referentes a cidade de Caratinga.
Considerando o nivel de significancia de 5%, a precipitagdo melhorou a previsao do IMFA para
defasagens [ = 1 al = 16, ja a temperatura melhorou a previsao do IMFA apenas para defasagens
[ =1el = 4. Os resultados indicam que a precipitacdo tem influéncia sobre o IMFA a curto,
médio e longo prazos, ja a temperatura tem influéncia apenas a curto prazo.

Na Tabela 13 temos os resultados para os testes de causalidade de Granger para precipitagdo
e IMFA, e temperatura e IMFA, referentes a cidade de Lavras e considerando lag variando
de 1 a 16. Ao nivel de significancia de 5%, a precipitacdo melhorou a previsao de IMFA para
as defasagens [ = 5,6,7,8,12, e 13, ja a temperatura melhorou a previsao de IMFA para as
defasagens [ = 1 a/ = 11. Os resultados indicam efeitos a médio e longo prazos para precipitagcdo
e IMFA, e efeitos a curto, médio e longo prazos para temperatura e IMFA.

Na Tabela 14 temos os valores da estatistica F', com seu respectivo p — valor, resultantes
dos testes de causalidade para precipitacdo e IMFA, e temperatura e IMFA, referentes a cidade
de Sete Lagoas. Considerando o nivel de significancia de 5%, a precipitacdo melhorou a previsdo
do IMFA para defasagens [ = 2 a/ = 16, e a temperatura melhorou a previsdao do IMFA para
defasagens [ = 1 a [ = 6. Os resultados indicam efeitos a curto, médio e longo prazos para

precipitacdo e IMFA; ja para temperatura e IMFA os efeitos sdo de curto e médio prazos.
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Tabela 12 — Testes de causalidade de Granger para precipitagdo e IMFA e temperatura e IMFA, considerando
dados da cidade de Caratinga, MG.

Lag Precipitacao e IMFA Temperatura e IMFA

Estatistica I P-valor Estatistica I P-valor
1 6,2538 1,45 x 1072 6,1633 1,52 x 1072
2 6,7461 2,04 x 1073 2,7212 7,24 x 1072
3 5,1128 2,93 x 1073 2,0732 1,11 x 107!
4 4,8992 1,57 x 1073 2,8058 3,23 x 1072
5 4,7508 9,24 x 104 2,2539 5,93 x 1072
6 3,6931 3,35 x 1073 2,0341 7,43 x 1072
7 4,5261 4,30 x 104 1,7215 1,21 x 107!
8 5,2656 6,18 x 103 1,4308 2,04 x 107!
9 4,4153 2,44 x 1074 1,2335 2,95 % 107!
10 3,8812 6,16 x 104 1,3375 2,37 x 107!
11 3,8998 4,92 x 10~ 1,2958 2,57 x 107!
12 3,3279 1,71 x 1073 1,1103 3,76 x 107!
13 3,0914 2,89 x 1073 0,9540 5,10 x 107!
14 3,2408 1,98 x 10~3 1,0302 4,46 x 107!
15 3,1692 2,45 x 1073 1,0581 4,26 x 107!
16 2,9902 4,07 x 1073 0,9312 5,45 x 107!

Tabela 13 — Testes de causalidade de Granger para precipitacdo e IMFA e temperatura e IMFA, considerando
dados da cidade de Lavras, MG.

Lag Precipitacao e IMFA Temperatura e IMFA

Estatistica F P-valor Estatistica I P-valor
1 2,6399 1,08 x 107! 13,4810 4,04 x 1074
2 1,1873 3,10 x 107! 8,1249 5,74 x 10~
3 2,5369 6,20 x 1072 6,0663 8,53 x 104
4 2,2130 7,46 x 1072 4,7135 1,78 x 10~3
5 3,1318 1,24 x 1072 4,0569 2,48 x 1073
6 2,6643 2,11 x 1072 3,5329 3,84 x 1073
7 2,6923 1,53 x 1072 3,0562 7,00 x 1073
8 2,3364 2,74 x 1072 2,5884 1,53 x 102
9 1,8957 6,73 x 1072 2,9918 4,62 x 1073
10 1,5323 1,48 x 107! 2,5929 1,04 x 102
11 1,5729 1,29 x 107! 2,0317 3,99 x 1072
12 2,0003 4,02 x 102 1,6697 9,74 x 1072
13 2,0085 3,68 x 1072 1,4891 1,51 x 107!
14 1,6565 9,42 x 1072 1,1781 3,19 x 107!
15 1,4188 1,75 x 1071 0,9757 4,93 x 107!
16 1,7538 6,88 x 1072 0,9696 5,03 x 1071

Tabela 14 — Testes de causalidade de Granger para precipitacdo e IMFA e temperatura e IMFA, considerando
dados da cidade de Sete Lagoas, MG.

La Precipitaciao e IMFA Temperatura e IMFA
g Estatistica F' P-valor Estatistica F' P-valor
1 0,8352 3,63 x 107! 9,2907 3,04 x 1073
2 4,4874 1,40 x 10~2 4,7475 1,11 x 1072

~ O &A1 =2 o 10n=5 AN 10 1 20 - 10h—2
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4.7 Informagao Mutua

Métodos que envolvem o coeficiente de correlacdo de Pearson e modelos regressivos
lineares podem ter defici€ncias, perdendo comportamentos mais complexos da dindmica do
sistema (FIEDOR, 2014). Dependéncias nao lineares mais complexas podem ser determinadas
pelo método da Informacao Miutua. Nesse método, um papel fundamental é desempenhado pela
entropia da informacdo H(x), que € uma medida de quantos estados diferentes um sistema pode
ter, ou quantas categorias diferentes fazem parte da distribuicao e qual a frequéncia delas. Uma
distribui¢do mais larga com mais categorias € mais rica em informagao codificdvel com uso destas
categorias. Por exemplo, ocorréncia de palavras em textos e suas frequéncias. Se o vocabuldrio é
mais extenso, a distribui¢do € mais larga e o volume de informacao é maior (PENNY, 2000). A
entropia pode ser, portanto, associada a largura da distribuicao e, assim, a medida da incerteza
de uma varidvel aleatéria. Ou ainda, € uma medida da quantidade de informacdo necessdria
para descrever a distribuicao da varidvel aleatdria. Seja X uma varidvel aleatdria discreta com
probabilidade p(x), a entropia, denotada por H(X), € dada por (COVER; THOMAS, 2006):

H(X) == ) p(x)-log, p(x).

Por exemplo, o lancamento de uma moeda tem 2 estados, logo H = 1 bit, duas moedas, 4 estados
e H = 2 bits; e um dado, H = 2,585 bits, correspondendo a quantidade de informacdo que se
pode codificar nesses sistemas.

A informacdo mutua € um caso especial de uma quantidade mais geral chamada entropia
relativa, que ¢ uma medida da distincia entre duas distribui¢des de probabilidade, ou seja, € uma
medida da quantidade de informacao que uma varidvel aleatdria contém sobre outra varidvel
aleatéria. A informacdo mutua entre duas séries temporais corresponde a informacao que se
pode ter da série Y;, visto que a série X; é conhecida, ou seja, a informa¢ao miutua € a reducdo
na incerteza de Y; devido ao conhecimento de X;. Dadas duas varidveis aleatérias X e Y com
distribui¢do conjunta de probabilidades dada por p(x, y) e probabilidades marginais p(x) e p(y),
a informacgdo mutua, /(X, Y), é a entropia relativa entre a distribui¢ao conjunta e a distribui¢cdo
do produto p(x) - p(y) (COVER; THOMAS, 2006):

p(x.y)
LRI E (550

que também pode ser escrita em fungdo das entropias de X e Y, H(X) e H(Y); e da entropia

conjunta, H(X,Y), como:

para quaisquer duas varidveis aleatérias, X e Y, I(X,Y) > 0, com igualdade se, e somente se, X
e Y sdo independentes (COVER; THOMAS, 2006).
Como j4 foi dito anteriormente, a relagdo entre precipitagcdo e infestacao por Ae. aegypti €

pouco estudada, talvez devido a sua complexidade (WALDOCK et al., 2013). J4 a temperatura
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estd bem estabelecida como uma varidvel que afeta a populacio de mosquito. Assim, a informagao
miutua serd utilizada aqui com o intuito de analisar dependéncias nao lineares mais complexas
entre varidveis meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura) e populacdo adulta de f€meas Ae.
aegypti (IMFA), ou seja, vamos comparar o nivel de influéncia da temperatura na infestacao e da
precipitacao na infestagdo. Para o calculo da informag¢ao mutua foi usada a fun¢do mutinfo da
biblioteca FNN do software R 4.0.3 (R Core Team, 2019).

Na Tabela 15 temos os valores da informac¢io mutua entre precipitacdo e IMFA e entre
temperatura e IMFA, para as cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas. Para a cidade de Lavras, o
método mostrou que ambas as varidveis meteorolégicas t€ém nivel de influéncia muito semelhante
no IMFA, se contabilizadas por dependéncias ndo lineares. Ja para as cidades de Caratinga e Sete
Lagoas, a precipitacdo apresentou maior influéncia sobre o IMFA, ja que quanto mais préximo
o resultado estiver de zero, mais independentes sdo os dados, considerando dependéncias nao
lineares. Portanto, apesar de complexa e pouco estudada, a varidvel precipitacdo tem papel
importante na infestacdo por Ae. aegypti e deve ser considerada em modelos epidemiolégicos,

por exemplo.

Tabela 15 — Informacdo mutua entre precipitacdo e IMFA e entre temperatura e IMFA para as cidades de
Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.

Precipitacao e IMFA Temperatura e IMFA

Caratinga 0,1637494 0,0186577
Lavras 0,1453237 0,1335019
Sete Lagoas 0,1717877 0,056784

4.8 Modelos Descritivos

Na Secao 4.5 estudamos a correlagdo cruzada entre as séries temporais branqueadas de
temperatura e IMFA; e precipitacdo e IMFA, para as cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.
Com o objetivo de aprofundarmos os estudos sobre o papel das varidveis meteorolégicas na
populacdo de fémeas Ae. aegypti adultas, um conjunto de modelos descritivos foi desenvolvido
para ajustar os dados de IMFA. Em particular, estivemos interessados na determinacio de bons
preditores entre as varidveis meteoroldgicas para descrever a evolugdo temporal da populagdo de
fémeas

Os modelos descritivos s@o uma classe de modelos que fazem uso de valores passados
de séries temporais para estimar os valores futuros de uma série de interesse. Aqui, valores
passados de IMFA serdo utilizados para estimar valores futuros corrigidos exclusivamente por
meio dos descritores: precipitacdo e temperatura. Os termos de corre¢ao sao escritos como
somas de varidveis meteoroldgicas nas defasagens significativas, de acordo com os resultados da

otimizagao.
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Sejam I;, P; e T; as representacdes das séries de IMFA, precipitacdo e temperatura,
respectivamente. Entdo, um modelo descritivo adequado, seguido pelas condi¢des para otimiza¢ao

dos coeficientes, é dado por:

I; = IMFA;, + Z m P+ Z Om Ti—m ,

lEAP mEAT

N
arg ming, o o [ RMSE = Z (I, - MFAIL)? | , )

=1

sujeitoa —1<m,60,<1, leAp, meAr.

Na equacio, a infestacdo futura estimada, /;, € representada pelos valores de IMFA de ¢,
semanas anteriores, IMFA,_; , corrigida pela soma dos valores defasados P,_;eT,_,. Otilna
notagao corresponde a precipitacdo e temperatura redimensionadas pela divisdo por seu proprio
desvio-padrdao. A soma € realizada sobre as defasagens [ e m de precipitagdo e temperatura,
respectivamente, pertencentes aos conjuntos de defasagens Ap e Ar. Essas defasagens sao
supostamente importantes para a estimativa dos dados futuros de I;. Os coeficientes 71; € 6,,
explicam o grau de relevancia das respectivas séries defasadas nas corre¢cdes do IMFA. Na
segunda equacao do sistema, RMSE € a raiz do erro quadritico médio.

Considerando os resultados obtidos no estudo da correlacdo cruzada com whitening
(Secdo 4.5) para as cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas, os lags significativos foram 0, 1,
2,3,4,5,7, 13 e 16. Sabendo que, dentre as 3 cidades, Lavras possui a maior base de dados,
usaremos Lavras como cidade base e 16 como maior /ag, tanto para precipitagdo quanto para
temperatura. A otimizagao dos coeficientes do modelo descritivo serd realizada pelo método
Levenberg-Marquardt do software Matlab (R2017b), considerando condicao inicial aleatéria.

Para definicao das defasagens relevantes para o modelo descritivo, uma sucessao de
modelos foi examinada. Os modelos estimam /; com base no valor de IMFA referente a 4 semanas
anteriores, além dos valores referentes a precipitagdo e temperatura, considerando lags de 0 a 16,
inicialmente. Na andlise, o numero de termos corrigidos defasados foi selecionado de acordo
com um critério de magnitude de seus coeficientes, de forma que, a cada etapa, os termos menos
importantes foram cortados a medida que o RMSE do ajuste foi avaliado para busca de um
minimo.

O primeiro modelo descritivo considera lags de 0 a 16 tanto para precipitacao quanto
para temperatura e esta representado como caso 1 na Tabela 16. Dentre os 34 coeficientes do
modelo do caso 1, eliminamos todos que representavam, em médulo, menos de 1% da soma
dos coeficientes. Assim, no caso 2, todos os lags considerados t€ém magnitude maior que 1%. O
mesmo procedimento foi utilizado nos casos 3, 4 e 5, considerando magnitudes de 3%, 5% e 6%,
respectivamente. Para todos os casos calculamos 0 RMSE. Analisando a Tabela 16 percebemos

que o menor RMSE ocorreu no caso 4, portanto, o modelo descritivo referente a este caso serd
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Tabela 16 — Modelos descritivos para dados de IMFA de Lavras em fungao dos preditores meteoroldgicos
precipitacao e temperatura. RMSE dos modelos considerando diferentes defasagens e nimero

de coeficientes ajustados por Levenberg-Marquartd aos dados IMFA.

Modelo Termos do modelo (lags) RMSE Critério de
Caso Precipitaciao Temperatura Magnitude
1 0,1,---,16 0,1,---,16 0,15002
0,---,4,6,---,10 0,---,9,
2 12,14, 16 1,12,13,16 14978 > 1%
3 4,6,7,8,10,14 0,1,2,7,11,13 0,12331 > 3%
4 4,6,7,8,10, 14 0,1,7,11 0,12316 > 5%
5 4,6,7,8,10 0,1,7,11 0,12369 > 6%

usado para as trés cidades: Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.

As Figuras 39, 40 e 41 mostram a comparagao entre os dados de IMFA e o modelo

preditivo para as cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas, respectivamente. O IMFA estimado,
I;, € ajustado sobre os dados de IMFA nas Figuras 39a, 40a e 41a. J4 as Figuras 39b, 40b e

41b mostram um diagrama de dispersao dos dados de IMFA vs dados estimados pelo modelo

preditivo. Nos trés casos percebemos que o modelo preditivo se ajusta bem aos dados. Existem

algumas discrepancias mais significativas no caso da cidade de Lavras (Figura 40), mas ainda

assim podemos considerar que o modelo representa os dados de forma satisfatéria. Os resultados

indicam a relevancia dos preditores meteorolégicos (precipitacdo e temperatura) em curto, médio

e longo prazos.
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Figura 39 — Modelo descritivo para dados de IMFA referentes a cidade de Caratinga. (a) Comparagao
entre os dados de IMFA e o modelo com menor RMSE (caso 4 da Tabela 16). (b) Diagrama
de dispersdo de pontos de dados IMFA versus modelo selecionado com correlacido de Pearson
R? =0,938.
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Figura 40 — Modelo descritivo para dados de IMFA referentes a cidade de Lavras. (a) Comparagdo entre
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os dados de IMFA e o modelo com menor RMSE (caso 4 da Tabela 16). (b) Diagrama de
dispersdo de pontos de dados IMFA versus modelo selecionado com correlacdo de Pearson
R? = 0,852.
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Figura 41 — Modelo descritivo para dados de IMFA referentes a cidade de Sete Lagoas. (a) Comparagdo

entre os dados de IMFA e o modelo com menor RMSE (caso 4 da Tabela 16). (b) Diagrama
de dispersdo de pontos de dados IMFA versus modelo selecionado com correlacio de Pearson
R? = 0,942.

4.9 Discussao

Em estudo sobre a fisiologia do Ae. aegypti, a temperatura estd bem estabelecida por

afetar o ciclo de vida de diversas maneiras (BESERRA et al., 2009; YANG, 2017; SILVA et al.,
2018), portanto esta varidvel meteoroldgica € usada como referéncia de dependéncia. A umidade
também € conhecida por afetar o ciclo de vida do vetor (COSTA et al., 2010). A precipitagdo, por

sua vez, € de padrdo complexo e dificil de ser controlada experimentalmente (WALDOCK et al.,
2013).
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Nos testes de colinearidade, precipitacdo e umidade aferimos o nivel de dependéncia
entre os candidatos a descritores (temperatura, precipitacao e umidade). A relacdo das varidveis
precipitacao e umidade com a temperatura foi de dependéncia semelhante. A decisdo de usar o
par de precipitacdo e temperatura foi tomada por dois motivos: (1) a precipitacdo tem um padrao
de picos nas séries temporais, identificados também nas séries temporais de IMFA, diferindo do
padrdo mais suave das séries temporais representativas da temperatura; (2) a precipitacdo enche
possiveis criadouros do vetor, impactando sua densidade populacional. Essa decisdo mostrou-se
adequada, pois na avaliacdo da informacdo mutua, que € sensivel a dependéncias nao lineares
mais complexas, a precipitacdo mostrou-se uma varidvel influente na populacao de Ae. aegypti,
com nivel de dependéncia com a infestacdo mais elevado que o nivel de dependéncia entre

temperatura e infestagao.

Tabela 17 — Resumo dos resultados para Caratinga, MG.

Métodos Precipitacao e IMFA Temperatura e IMFA
Correlagdo Cruzada lp=1,2,---,12 (p < 0,05) Ir=0,1,---,16 (p < 0,05)

Correlacdo Cruzada
com Whitening

Ip=2,7(p < 0,05) -

Causalidade de Granger [p=1,2,---,16 (p < 0,05) Ir=1,4(p < 0,05
Informagdao Mutua IM (P,IMFA) =0,1637 IM(T,IMFA) =0,0187
Modelos Descritivos lp=4,6,7,8,10, 14 Ir=0,1,7,11

Tabela 18 — Resumo dos resultados para Lavras, MG.

Métodos Precipitacao e IMFA Temperatura e IMFA
Correlacdo Cruzada lp=2,3,---,12 (p < 0,05) Ir=0,1,---,15 (p < 0,05)

Correlacdo Cruzada
com Whitening

Ip=3,5(p < 0,05) Ir=0,1,4,13

Causalidade

de Granger lp=5,6,7,812,13(p < 0,05) Ir=1,---,11,13 (p < 0,05)
Informagao Mitua IM (P,IMFA) =0,1453 IM (T,IMFA) =0,1335
Modelos Descritivos lp=4,6,7,8,10, 14 Ir=0,1,7,11

Embora por meios mais complexos, o efeito da precipitaciao na infestagdo por Ae. aegypti
mostrou-se significativo (ou importante) por varios métodos (veja as Tabelas 17, 18 e 19, referentes
aos resultados de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas, respectivamente). O padrao sazonal dos dados
aliado ao poder dos testes foi favoravel a tal avaliacdo. Para as trés cidades, considerando as
técnicas adotadas, as defasagens das dependéncias foram significativas em curto, médio e longo
prazos. No entanto, as defasagens exatas apareceram nos resultados de forma difusa para os varios
métodos. Ainda assim, recomenda-se que a varidvel precipitacdo seja considerada um preditor de

infestacao por programas de satde publica, se possivel, ponderando tal variedade de desfechos.
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Em particular, os efeitos de longo prazo de atrasos, cerca de 10 a 16 semanas, correspondem a
muitos ciclos de vida médios do mosquito, sendo interessante considera-los no planejamento e
controle ambiental. E provavel que seja um efeito de longa laténcia da populacio de ovos. Esse

efeito pode ser estudado adequadamente com modelos entomolégicos, por exemplo.

Tabela 19 — Resumo dos resultados para Sete Lagoas, MG.

Métodos Precipitaciao e IMFA Temperatura e IMFA
Correlacdo Cruzada [p=1,2,---,11(p < 0,05) Iy =0,1,---,16 (p < 0,05)

Correlacao Cruzada
com Whitening

Ip=3,5(p < 0,05) Ir =16

Causalidade

de Granger lp=2,3,---,16(p < 0,05) Ir=1,2,---,6(p < 0,05)
Informagao Mutua IM (P,IMFA) =0,1718 IM (T,IMFA) =0,0568
Modelos Descritivos lp=4,6,7,8,10, 14 Ir=0,1,7,11

O par eleito de preditores (precipitagdo e temperatura) foi testado com muitos /ags em um
modelo regressivo linear otimizado para estimar os valores futuros do indicador entomoldgico
IMFA. Para a cidade de Lavras (maior banco de dados), o modelo foi atualizado sistematicamente
eliminando os coeficientes com menores valores absolutos e avaliando o erro (RMSE). O modelo
preditivo que apresentou RMSE minimo foi utilizado para as trés cidades e em todas verificou-se
forte correlacdo entre o valor estimado e os dados de IMFA, comprovando o sucesso da utilizagdo
do par de preditores. A abordagem simples utilizada ndo necessariamente encontra o melhor
modelo, mas mostra que a construcdo de um modelo muito bom € possivel.

As varidveis temperatura e precipitacao afetam a populacdo de fémeas adultas de Ae.
aegypti, portanto, afetam a proliferacdo do vetor e, consequentemente, das doengas por ele
transmitidas. Assim, modelos populacionais que busquem compreender o ciclo de vida do Ae.
aegypti, a fim de realizar um controle mais eficaz do vetor, devem considerar essas duas varidveis
meteoroldgicas.

No préximo capitulo € proposto um modelo matematico para descrever a dinAmica do
ciclo de vida da fémea Ae. aegypti, considerando que os parametros entomolégicos do vetor sdo
dependentes de precipitacdo e temperatura. Os dados de captura de fémeas em campo (IMFA)

serdo utilizadas para avaliar a capacidade preditiva do modelo.
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5 Modelo Entomologico para a Populacao
de Aedes aegypti sob Influéncia de Varia-

veis Meteorologicas

As fémeas adultas do Ae. aegypti sdo responsaveis pela transmissao dos virus causadores
de doencas como dengue, zika, chikungunya, febre amarela, dentre outras. Assim, sua populagdo
constitui-se de um indicador direto do risco de infeccdo e, portanto, ¢ monitorada por alguns
programas de vigilancia de vetores. Neste capitulo, os dados de captura de fémeas em campo serdo
utilizados para avaliar se um sistema dindmico nao linear € capaz de prever a populacdo de fémeas
Ae. aegypti em campo. O sistema € composto por quatro equacgdes e cada uma delas representa
a populagdo de um estdgio de desenvolvimento do mosquito. As taxas envolvidas no sistema
sdo dependentes da temperatura média semanal e da precipitagcdo acumulada semanalmente. A
relacdo do ciclo de vida do Ae. aegypti com a temperatura estd bem consolidada na literatura e a
dependéncia serd modelada sob o pressuposto da existéncia de uma temperatura 6tima para as
taxas, piorando para temperaturas extremas. Ja a dependéncia da precipita¢ao € pouco abordada
na literatura, talvez devido a complexidade de se realizar experimentos, e serd modelada por lei
de poténcia com valores iniciais estimados em ordens de magnitude a partir de dados da literatura.
Tais valores serdo otimizados por um algoritmo genético real polarizado. Finalmente, a populacao
de fémeas Ae. aegypti pos-repasto sanguineo gerada computacionalmente serd comparada a

populagdo média de fémeas em campo (IMFA) das cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.

5.1 Epidemiologia Matemadtica

A palavra epidemiologia vem de trés palavras gregas, a saber, epis, que significa em ou
sobre, demos, significando pessoas, e logos, que significa o estudo de. Assim, epidemiologia tem
suas raizes no estudo do que acontece em uma populagdo (DICKER et al., 2006). Ao longo dos
anos surgiram muitas defini¢des para epidemiologia, mas nos ultimos 50 anos, aproximadamente,
a defini¢do da palavra epidemiologia foi ampliada, passando da preocupacdo com as epidemias
de doencas transmissiveis para a preocupac¢do com todos os fenomenos relacionados a saide nas
populacdes (LAST et al., 2001). Atualmente, a Epidemiologia pode ser definida como

o estudo da distribui¢do e determinantes de estados ou eventos relacionados a
saide em populacdes especificadas e a aplicac@o deste estudo ao controle de
problemas de sadde. Traduzido de Last et al. (2001);

estudo inclui vigilancia, observacao, teste de hipéteses, pesquisa analitica e experimentos. Distri-
buigdo refere-se a andlise por tempo, local e classes de pessoas infectadas. Determinantes sao os
fatores fisicos, bioldgicos, sociais, culturais e comportamentais que influenciam a saide. Estados

e eventos relacionados a satide incluem doencas, hébitos de vida, fornecimento e uso de servigos
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de saude. Populacoes especificadas sao aquelas com caracteristicas identificiveis. Finalmente,
aplicacdo para controlar problemas de saude torna explicito o objetivo da Epidemiologia:
promover, proteger e restaurar a satide (LAST et al., 2001).

Os estudos epidemioldgicos tiveram inicio quando percebeu-se que doengas com alto
grau de mortalidade eram mais eficazmente combatidas quando medidas profildticas eram
adotadas. No entanto, apenas compreender o mecanismo de funcionamento das doencas nao
bastava. Também era necessario considerar o problema da doenca do ponto quantitativo, para
assim decidir, por exemplo, sobre vacinagdes. E assim os modelos matematicos comegaram a ser
utilizados na epidemiologia, originando a Epidemiologia Matemdtica (BARROS, 2007).

Os primeiros estudos em Epidemiologia Matemaética parecem ter sido realizados por
Daniel Bernoulli, no século XVIII, quando houveram avan¢os do conhecimento médico sobre
doencas infecciosas e Bernoulli utilizou um método matemdtico para avaliar a eficiéncia
de politicas publicas no tratamento de variola. No inicio do século XX a transmissao de
doencgas infecciosas era investigada por meio de modelos mateméticos simples. A partir da
segunda metade do século XX, a Epidemiologia Matematica se desenvolveu rapidamente e,
atualmente, € aplicada em modelo epidémicos, espalhamento espacial de doengas, investigacao de
mecanismos de sazonalidade de epidemias, dentre outros. Os modelos mateméticos sdo capazes
de representar caracteristicas do sistema, facilitando seu monitoramento e permitindo que sejam
feitos progndsticos sobre seu comportamento futuro, ou sua reacao a algum tipo de perturbacao
(NEPOMUCENO, 2005; BARROS, 2007).

A epidemiologia matematica € uma drea de cardter interdisciplinar, envolvendo epide-
miologistas, matemadticos, bidlogos, fisicos, dentre outros. Na drea de doencas infecciosas, a
modelagem matemadtica se mostrou ttil para a compreensao dos mecanismos de propagacao de
epidemias e no planejamento de estratégias de controle e avaliacdo do impacto destas (BARROS,
2007).

Neste capitulo, vamos utilizar a epidemiologia matemdtica para analisar um modelo capaz
de descrever o ciclo de vida do Ae. aegypti em funcdo de dados meteoroldgicos de temperatura e
precipitagdo. O modelo € composto por quatro compartimentos gerando um sistema dindmico
nao linear. A validagdo do modelo serd feita comparando-se a populacdo de fémeas adultas
(pos-repasto sanguineo) com a populacio de fémeas no ambiente (dada aproximadamente pelo
IMFA).

5.2 Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos encontrados na literatura apresentam estudos e/ou resultados relevantes
para este trabalho. Alguns deles serdo apresentados aqui, sendo que os utilizados ao longo deste
capitulo serdo descritos mais detalhadamente, incluindo modelos mateméticos e tabelas, por
exemplo.

A maioria dos estudos sobre a capacidade das populacdes de insetos para transmitir
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doencas consideram apenas temperaturas constantes e descartam as flutuacdes didrias de
temperatura, que podem afetar as interacdes virus-vetor. As flutuagdes didrias de temperatura
e sua influéncia na transmissao do virus da dengue foram investigadas por Lambrechts et al.
(2011). Avaliou-se, experimentalmente, o efeito da faixa de temperatura diurna (FTD) sobre
o potencial de transmissao de dengue, por Ae. aegypti, sob trés regimes de temperatura. Cada
tratamento teve a mesma temperatura média (26 °C), mas uma amplitude diferente de variagao
didria: controlada (FTD = 0°C), moderada (FTD = 10°C) e grande (FTD = 20°C). Em
um dos experimentos, constatou-se que, em média, 97,1%; 94,9% e 78,9% das fémeas foram
infectadas pelo virus DENV-2 sob FTD de 0°C, 10°C e 20 °C, respectivamente. A FTD teve
influéncia significativa nas taxas de sobrevivéncia do vetor. Apenas 30% das fémeas sobreviveram
até o final do experimento sob F7D de 20 °C, enquanto 50% e 70% sobreviveram sob F7D de
10°C e 0°C, respectivamente.

Um modelo de simulagao dinamica do mosquito Ae. aegypti habitante em contéineres,
chamado de CIMSiM, foi estudado por Focks et al. (1993b). O modelo foi projetado para fornecer
uma estrutura aos modelos relacionados aos mosquitos que habitam recipientes artificiais e
naturais. As taxas de desenvolvimento de ovos, larvas, pupas e ciclo gonotréfico foram baseadas

na temperatura, usando uma abordagem cinética enzimadtica, conforme a equacao
T, AH 4 1 1
o |— 1| -ex _ | - —
P2°C 208 ) P I\TR | \208 T T,
R Tup T

em que r(7T;) representa a taxa de desenvolvimento (b1 para a temperatura média 7; (k) no

r(Th) = (6)

I +exp

dia ¢, prsoc é a taxa de desenvolvimento (A~') a 25°C, supondo que ndo h4 inativagcdo da
enzima critica, AH4 € a entalpia de ativagdo da reacdo que € catalisada pela enzima (cal
mol™"), AHy é a variacdo da entalpia associada 2 inativacio da enzima por alta temperatura
(cal mol™), Ty /2 € a temperatura (K) em que 50% da enzima € inativada pela temperatura
elevada e R é a constante universal dos gases (1,987cal - mol~! - k=1). A Equacio (6) é uma
versao simplificada por Schoolfield, Sharpe e Magnuson (1981) e os valores dos parametros
que devem ser utilizados para cada um dos estdgios do ciclo do mosquito encontram-se na
Tabela 20. O modelo fornece estimativas da densidade especifica de cada estdgio de vida do
mosquito dentro de uma drea representativa de 1ha. O CIMSiM € um modelo interativo e o
usudrio especifica uma regido do mundo de interesse, obtendo uma lista de paises e cidades
associadas que possuem dados histéricos sobre clima, habitat larval e densidades humanas. Além
das informagOes meteoroldgicas e ambientais, o modelo utiliza arquivos biolégicos contendo
valores especificos de uma determinada espécie para cada um dos parametros da Equacao (6).
Este artigo descreve apenas o desenvolvimento do CIMSiM baseado na biologia do Ae. aegypti.
Um trabalho complementar fornece uma valida¢do do modelo usando dados de varios locais do
mundo (FOCKS et al., 1993a).
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Tabela 20 — Coeficientes para o modelo enzimatico de Sharpe e DeMichele (1977) apud Focks et al.
(1993b) relacionando taxas de desenvolvimento do Ae. aegypti a temperatura.

Estagios do Parametros
processo 025°C AH 4 AHy Ty

Eclosdo dos
Ovos
Desenvolvimento
Larval
Desenvolvimento ) ;610 1493104 -472379.00 14845

Pupal
Ciclo
Gonotrofico

0,01066 10798,18 100000,00 14184,50

0,00873 26018,51  55990,75 304,58

0,00898 15725,23 1756481,07 447,17

Um modelo estocdstico de dindmica populacional para o Ae. aegypti, composto por cinco
populagdes: ovos (E), larvas (L), pupas (P), fémeas adultas que nao tenham colocados ovos (A1)
e fémeas adultas que tenham colocados ovos (A2) foi proposto por Otero, Solari e Schweigmann

(2006). Para descrever a dinamica do ciclo de vida do mosquito foi usado o sistema

dE

= = egn(ovrl X Al +ovr2 X A2) —me X E —elr(1 —y(L))E,

il elr(1-y(L))E—-mlXL—-axL”—IprxL,

dp Ipr x L X P x P

— = pr -m — par

d1 p p pa ) %)
dA1l

- = par Xef X P/2 —maXx Al —ovrl X Al,

% = ovrl X Al —ma X A2.

Os coeficientes do modelo sdo: ovrl, ovr2: coeficientes do ciclo gonotrofico para fémeas
adultas nos estagios 1 e 2; egn: nimero médio de ovos depositados em uma oviposi¢ao; me:
mortalidade de ovos; elr: taxa de eclosdo; y(L): mortalidade dependente da densidade de
larvas; [pr: taxa de desenvolvimento larval; mp: mortalidade de pupas; par: coeficiente de
desenvolvimento das pupas em adultos; e f: fator de emergéncia e ma: mortalidade dos adultos.

Todos os coeficientes dependem da temperatura, mas 0s que nos interessa sao apenas as taxas de
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mortalidade dos ovos (me), larvas (ml), pupas (mp) e adultos (ma), dadas, em dias~", por

me = 0,01, @)

3 3 (T -278)
ml=mp = 0,01 +0,9725-exp ( 37035 ) )
ma = 0,09. (10)

e vélidas para 278K < T < 303K. Finalmente, o modelo proposto foi utilizado para estabelecer
critérios para a persisténcia da populagdo de Ae. aegypti em determinada regido.

A influéncia de diferentes temperaturas constantes na viabilidade e no tempo de eclosdo
dos ovos foi avaliada por Farnesi et al. (2009). Parametros relevantes da embriogénese para as
temperaturas de 16 °C, 22°C, 25°C, 28°C, 31 °C, 35°C e 36 °C sao mostrados na Tabela 21.
Para temperaturas entre 22 °C e 28 °C foram observadas taxas de eclosdo superiores a 90%,
enquanto para temperaturas de 16 °C e 31 °C essa taxa caiu para aproximadamente 80%. Aos
35 °C apenas 50% dos ovos eclodiram e aos 36 °C nao houve eclosdo, portanto, 35 °C foi definida
como a temperatura méaxima suportada para o desenvolvimento embriondrio do Ae. aegypti. A
velocidade do desenvolvimento embriondrio completo € diretamente proporcional a temperatura,
exceto a 35 °C, quando o desenvolvimento completo € mais lento que a 31 °C. Os resultados do
trabalho corroboram o fato de o Ae. aegypti estar presente nas regides tropicais e subtropicais.

Tabela 21 — Parametros para o desenvolvimento embriondrio do Ae. aegypti em funcio da temperatura
(FARNESTI et al., 2009).

Conclusao da . Taxade Conclusdao Taxa de Mortalidade
Temperatura . A Eclosao D
Embriogénese Embriondria dos Ovos
(°C) (horas) (%) (dias™) (dias™)
16 489 + 0,6 81,1 0,049050 0,010275
22 98,3 + 0,7 93,9 0,244151 0,015366
25 774 +£0,8 96,0 0,310078 0,012724
28 61,6 +1,2 93,3 0,389610 0,027020
31 48,4 +£ 0,5 82,8 0,495868 0,093591
35 50,3 +£0,3 48,5 0,477137 0,345260

36 - - - -

A influéncia de pequenas variacdes de temperatura e umidade na fecundidade, fertilidade
e sobrevivéncia do Ae. aegypti foi estudada por Costa et al. (2010). Esses parametros foram
analisados usando-se fémeas individuais nas temperaturas de 25 +2°C,30 +2°Ce 35+ 2°C
associadas a umidade relativa de 60 + 8% e 80 + 6%. As taxas de fertilidade dos ovos mantidos
sob diferentes temperaturas e umidade estdo listadas na Tabela 22. A porcentagem de larvas
obtidas a partir de ovos mantidos a 60% de umidade reduz gradualmente com o aumento da
temperatura. Verificou-se também que a 25 °C e 80% de umidade as fémeas sobreviveram duas
vezes mais a produziram 40% mais ovos, comparadas as que foram mantidas a 35°C e 80% de
umidade, indicando quais sdo as condi¢des meteoroldgicas mais favordveis a proliferacao do

vetor.
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Tabela 22 — Taxas de fertilidade (viabilidade) e mortalidade de ovos de Ae. aegypti mantidos sob diferentes
condicdes de temperatura e umidade (COSTA et al., 2010).

Umidade Temperatura Viabilidade Mortalidade

(%) (°C) (%) (dias™1)
25 62,77 0,465693
60 30 58,63 0,533924
35 42,71 0,850737
25 58,88 0,529669
80 30 70,67 0,347149
35 43,08 0,842111

A incidéncia de dengue mostra uma dependéncia da variagdo sazonal. Como a temperatura
afeta esta incidéncia? Yang et al. (2009) tratou esta questao indiretamente, estimando o tamanho
da populagdo de Ae. aegypti para diferentes temperaturas. O modelo matemético proposto para
descrever a dindmica populacional do vetor é composto por um sistema dindmico com duas

equagoes diferenciais, dado por

dA A
E = kf¢(1—E)M—(7rq+,uq),
(1)
am
W = ﬂqA—/lFM.

A populagdo da fase aquética no tempo ¢, A(¢), aumenta com o fator ¢ (1 — A/C), em que ¢ € a
taxa de oviposi¢do e C € a capacidade de carga; e decresce com a transi¢cao de pupa para adulto,
74, € com a mortalidade de pupas, u,. O fator k, tal que 0 < k < 1, representa a fracdo de ovos
eclodidos e o fator f, tal que 0 < f < 1, representa a fracdo de fémeas que eclodiram dos ovos. A
populagdo de fémeas no tempo ¢, M (), aumenta com o fator 7, e diminui com a mortalidade de
fémeas adultas, ur. Os parametros entomoldgicos (taxas de mortalidade, transi¢ao e oviposi¢ao)

foram determinados para diferentes temperaturas, conforme as tabelas 23-25.

Tabela 23 — Taxa de transi¢do da fase aqudtica para fase adulta (7,) considerando diversas temperaturas
(YANG et al., 2009).

T Ty T Ty T Ty

(°C) (dias™h) (°C) (dias™!) (°C) (dias™h)
10 - 19,04 0,06231 34,95 0,19529
10,38 - 19,18 0,06064 36,47 0,12323
10,45 26,56 0,09988 36,55 0,15947

14,74 0,01620 26,84 0,10839 39,95 -
14,84 0,02519 26,85 0,11975 40,16 -
14,92 0,01185 30,83 0,15846 40,64 -
18,86 0,06647 31,61 0,13521
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Tabela 24 — Taxa de mortalidade da fase aquatica (u4) considerando diversas temperaturas (YANG et al.,
2009).

T My T Mg T My T My

(°C) (dias™") (°C) (dias™h) (°C) (dias™)) (°C) (dias™!)
10 0,16173 1045 020706 19,18 0,03310 34,95 0,11567
10 0,09729 14,74 0,02087 25,56 0,06779 36,47 0,07062
10  0,08170 14,84 0,02344 26,84 0,06311 36,55 0,09993
10 0,22253 14,92 0,01809 26,85 0,06388 39,95 0,31994
10,38 0,46886 18,86 0,03672 30,83 0,10498 40,16 0,26644
10,45 0,17455 19,04 0,02063 31,61 0,05936 40,64 0,28482

Tabela 25 — Taxa de oviposicdo (¢) e mortalidade de fémeas adultas (¢ f) considerando diversas tempera-
turas (YANG et al., 2009).

T ¢ HF T ¢ HF
(°C) (por dia por fémea) (dias™")  (°C) (por dia por fémea) (dias™1)
10,54 - 0,07585 25,64 6,9847 0,03043
10,76 - 0,09169 27,64 7,5997 0,02709
15,30 0,3548 0,03608 31,33 9,5762 0,04391
16,52 1,1208 0,03266 31,65 7,2770 0,03417
20,05 3,3668 0,04216 32,55 11,2240 0,04438
21,79 3,5931 0,03718 33,41 7,2745 0,04983

Considerando os dados das tabelas 23, 24 e 25 foram ajustados polindmios para cada um
dos parametros entomoldgicos, em funcio da temperatura, conforme as equacoes 12-15, que

serdo utilizadas ao longo deste trabalho.

my(T) = 1,310 x 107" = 5,723 x 10727 + 1,164 x 107T% — 1,341 x 10777+

(12)
8,723 x 107°T* = 3,017 x 107°T° + 5,153 x 1077° - 3,420 x 1071077,

ug(T) = 2,130 = 3,797 x 107'T + 2,457 x 10T~

(13)
6,778 X 10773 + 6,794 x 107°T*,

¢(T) = —5,400 + 1,800T — 2,124 x 107'7% + 1,015 x 107272 - 1,515 x 10747, (14)

wur(T) =8,692x 1071 = 1,5900 x 1077 + 1,116 x 10727%—

(15)
3,408 x 107473 + 3,809 x 1077,

No estudo de Rueda et al. (1990) analisou-se, em condicdes laboratoriais, o efeito de
temperaturas constantes sobre as taxas de desenvolvimento, crescimento e sobrevivéncia dos
estagios imaturos do Ae. aegypti. Foi contabilizado o nimero de dias para completar cada um

dos quatro estdgios larvais e também o estdgio de pupa, em seis temperaturas constantes (15 °C,
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Tabela 26 — Taxa de transicdo da fase aqudtica para alada do Ae. aegypti, considerando a duracdo de cada
um dos seus quatro estagios larvais e do estdgio de pupa (RUEDA et al., 1990).

Dias para completar cada estdgio de vida

T  Primeiro Segundo Terceiro Quarto 1o %)

o . . L. .. ., . Pupa Total .

(°C) estdgio  estdgio  estigio estdgio (dias™)
15 7,68 8,19 13,92 16,03 8,46 54,28 0,018423
20 2,55 1,45 1,61 345 3,04 12,10 0,082645
25 2,69 1,27 1,48 326 298 11,68 0,085616
27 0,98 0,71 0,99 1,78 1,81 6,27 0,159490
30 1,16 0,86 0,93 1,91 1,79 6,65 0,150376
34 1,40 1,31 0,85 1,48 1,05 6,09 0,164204

20°C,25°C, 27°C, 30°C e 34 °C), conforme a Tabela 26. De 15 °C para 20 °C verificou-se uma
diminui¢do significativa no nimero de dias necessarios para o desenvolvimento no segundo € no
terceiro estigios. Ja para temperaturas de 25 °C a 34 °C, nenhuma diminuig¢ao significativa foi
observada. O parametro a, representa a taxa de transi¢ao da fase aquatica para fase alada do
vetor, dada pelo inverso do total de dias necessdrios para atingir a fase alada.

O trabalho de Beserra et al. (2006) teve como principal objetivo determinar como a
temperatura influencia o desenvolvimento e o numero de geragcdes anuais de Ae. aegypti. A
pesquisa foi conduzida com populacdes do mosquito coletadas em cinco municipios pertencentes
a quatro regides bioclimaticas da Paraiba: Boqueirao, Brejo dos Santos, Campina Grande,
Itaporanga e Remigio. O ciclo biolégico das populagdes do vetor foi estudado em camaras
climatizadas e em salas de criacdo reguladas a 18 °C, 22 °C, 26 °C, 30 °C e 34 °C. Avaliou-se,
diariamente, o periodo de desenvolvimento e a viabilidade da fase de ovo, sobrevivéncia de larva
e pupa, longevidade e fecundidade dos adultos. Os resultados estdo resumidos nas tabelas 27 -
29. Verificou-se que a temperatura favoravel ao desenvolvimento do Ae. aegypti esta entre 21 °C

e 29 °C, ja para longevidade e fecundidade dos adultos estd entre 22 °C e 30 °C.

Tabela 27 — Duragio (dias) das fases de ovo, larva e pupa, acompanhadas da taxa de transicdo (dias™!) de
ovo para fase aquatica (@) e da fase aqudtica para adulta (a»), considerando populacdes de
Ae. aegypti da Paraiba, em cinco temperaturas (BESERRA et al., 2006).

T Ovo Fase Larval Fase Pupal Larva + Pupa ) 0%}
(°C) (dias) (dias) (dias) (dias) (dias™')  (dias™)
18 9,05 19,34 6,64 25,98 0,110498 0,038491
22 5,74 13,20 3,12 16,32 0,174216 0,061274
26 4,34 8,24 2,36 10,60 0,230415 0,094340
30 3,30 6,28 1,48 7,76 0,303030 0,128866
34 3,08 7,22 1,34 8,56 0,324675 0,116822

Assim como no trabalho de Beserra et al. (2006), o trabalho de Beserra et al. (2009)
avaliou como o ciclo de vida e o nimero de geracdes anuais do Ae. aegypti dependem da

temperatura. As amostras das populagdes do mosquito foram obtidas a partir de ovos coletados
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Tabela 28 — Viabilidade (%) e taxa de mortalidade (dias™!) das fases de ovo, larva e pupa, considerando
populacdes de Ae. aegypti da Paraiba, em cinco temperaturas (BESERRA et al., 2006).

T Ovo Larva Pupa

(°C) Viabilidade Mortalidade Viabilidade Mortalidade Viabilidade Mortalidade
18 22,65 0,148501 95,80 0,002219 88,62 0,018195
22 76,30 0,027050 94,64 0,004173 99,04 0,003092
26 70,74 0,034616 96,64 0,004148 97,90 0,008993
30 72,14 0,032656 97,80 0,003542 99,62 0,002572
34 62,92 0,046331 95,46 0,006435 98,16 0,013859

Tabela 29 — Longevidade, L(dias); niimero de ovos por fémeas, N; taxa de oviposi¢io, ¢ (dias™') e taxa
de mortalidade de fémeas adultas, uf (dias ~!), considerando populacdes de Ae. aegypti da
Paraiba, em cinco temperaturas (BESERRA et al., 2006).

T Boqueirao Brejo dos Santos Campina Grande
°C) N L N L N L

18 31,0 43,6+236 21,6 365+1,73 2,2 33,5+221
22 99,0 38,5+238 80,6 37,7+143 104,6 533 +045
26 238,6 433+4,01 1695 382+1,09 2719 32,9+2,62
30 72,5 20,0+1,38 662 284+0,79 132,1 234+141
34 189 174+0,68 30,8 20,6+0,74 6,3 10,2 + 1,02

T Itaporanga Remigio ¢ UF
() N L N L (dias™')  (dias™!)

18 18,7 46,2+224 20,5 562+238 04276 0,0226
22 938 324+081 66,1 365+1,64 22756 0,0248
26 2422 4377+1,84 2604 46,1 £1,74 35,8806 0,0238
30 499 208+1,29 132 31,7+1,60 3,6329 0,0392
34 36,7 31,2+1,27 12,6 189+1,53 1,0084 0,0495

em trés municipios da Paraiba: Boqueirdao, Campina Grande e Remigio. O estudo de cada
populacdo foi realizado em camaras climatizadas reguladas a 18 £ 2°C, 22 +2°C, 26 £ 2°C,
28 +2°C, 32 +2°C e 34 +2°C. Os resultados obtidos para o tempo de desenvolvimento e
viabilidade das fases de ovo, larva e pupa; e para longevidade e fecundidade das fémeas estao
resumidos nas tabelas 30 - 32. Verificou-se que a temperatura favoravel ao desenvolvimento do
Ae. aegypti encontra-se entre 22 °C e 32 °C, j4 para longevidade e fecundidade dos adultos, entre
22°Ce28°C.
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Tabela 30 — Duragio (dias) das fases de ovo, larva e pupa, acompanhadas da taxa de transicdo (dias™!) de
ovo para fase aquatica (@) e da fase aqudtica para adulta (a»), considerando populacdes de
Ae. aegypti da Paraiba, em seis temperaturas (BESERRA et al., 2009).

T Ovo Fase Larval Fase Pupal Larva + Pupa | 0%}
(°C) (dias) (dias) (dias) (dias) (dias™")  (dias™)

18 12,04 11,41 4,98 16,39 0,083033 0,061038
22 8,09 7,11 3,23 10,34 0,123660 0,096743
26 5,47 5,15 1,71 6,86 0,182815 0,145843
28 3,24 4,50 1,67 6,17 0,308960 0,162162
32 3,63 3,76 1,48 5,24 0,275735 0,191083
34 4,27 3,40 1,45 4,85 0,234375 0,206327

Tabela 31 — Viabilidade (%) e taxa de mortalidade (dias™') das fases de ovo, larva e pupa, de populacdes
de Ae. aegypti da Paraiba, em seis temperaturas (BESERRA et al., 2009).

T Ovo Larva Pupa

(°C) Viabilidade Mortalidade Viabilidade Mortalidade Viabilidade Mortalidade
18 57,76 0,027444 99,44 0,000492 93,15 0,021964
22 67,61 0,019571 99,55 0,000634 93,28 0,021537
26 89,32 0,005647 98,05 0,003824 95,95 0,024177
28 92,74 0,003769 97,11 0,006517 85,43 0,094295
32 77,30 0,012874 90,33 0,027048 94,12 0,040946

34 68,18 0,019151 95,73 0,012835 91,40 0,062017

Tabela 32 — Longevidade, L(dias); nimero de ovos por fémeas, N; taxa de oviposicio, ¢ (dias™!) e taxa
de mortalidade de fémeas adultas, ur (dias ~!), considerando populacdes de Ae. aegypti da
Paraiba, em seis temperaturas (BESERRA et al., 2009).

T Boqueirao C. Grande Remigio 1) Ur
(°C) N L N L N L (dias™") (dias™")

18 469 2190+1,6 39 157125 69,7 2267+03 1,8214 0,0480
22 674 2752+24 1179 273019 148 2474+1,7 24553 0,0363
26 610,6 2546+42 894 4054+2,1 214,77 3836+27 10,5950 0,0276
28 66,6 1381+05 84,1 152144+ 3892 2236+23 87171 0,0503
32 50,6 1344+06 134 16,76+3,6 253 11,22+1,1 2,2731 0,0680
34 979 1348+12 34 12,1614 1,8 10,92+0,7 2,5690 0,0785

Um modelo deterministico para as populagdes dos estdgios de desenvolvimento do Ae.
aegypti e do Ae. albopictus foi proposto por Silva et al. (2018). O modelo é composto por
quatro populacdes (ovos (E), larvas e pupas (A), fémeas pré-repasto sanguineo (F) e fémeas
pos-repasto sanguineo (F3)) e considera parametros entomoldgicos dependentes da precipitagao
(P), conforme o sistema
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“;—f = o(P(0) (1 - EEA0) Fa(1) - (1 (P(©) + e (P(1)) +716(0) E(0),
dA
— = @(PO)E®) = (@a(P(1) + ua(P(1)) +14(1) A(1).
dFy (16)
— = @(PO)AW) = (a3(P(0) + ur, (P(1) + 17, (1) Fi (1),
dF;
il a3(P(0)Fi(1) = (ur, (P(1)) + 11, (1)) F2(1),
E,AF,F,>20 e 0<E+ALC.

No modelo, a taxa de oviposicao € dada por ¢ e as taxas de desenvolvimento dos mosquitos

sdo dadas por a1, a> e a3. As taxas de mortalidade natural e adicional sdo dadas por u e n,

respectivamente, e sdo especificas para cada compartimento. O termo (1 - E(QE’;‘ (t)) representa

um fator logistico que atenua a taxa ¢, caso a populacdo E(¢) + A(t) seja suficientemente grande
quando comparada a capacidade do meio (C(?)).

As populagdes de Ae. aegypti e Ae. albopictus sao muito sensiveis a poucas chuvas, no
entanto, ndo guarda a mesma sensibilidade para quantidades maiores de chuvas. Sendo assim, a

relacdo da dependéncia dos parametros com a precipitagdo € dada pela seguinte lei de poténcia

P—Po)’r (17)

ﬂ:ﬂmin+(ﬂmax_7rmin) (P P
1—Fo

em que 7 representa, genericamente, os parametros entomologicos ¢, @y, @y € @3, Ty, €
Tmax T€presentam, respectivamente, o valor minimo e o valor mdximo do parametro, P € a
pluviosidade acumulada semanalmente, Py € P sdo os valores minimo e maximo da pluviosidade,
considerando a cidade em estudo; e r, € [0,1]. Para os demais parimetros entomolégicos,

adotou-se uma relacdo linear com a precipitagdo semanal.

Tabela 33 — Faixa de pardmetros adotados no sistema 16.

Parametro Faixa Parametro Faixa
1) 05-11,2 UA 0,164 - 0,132
C 1 UE 0,01
aq 0,2 -0,5 ur, = pur, 0,0588 —0,0286
s 0,0385 - 0,1670 a3 0,5-1,0

O sistema foi resolvido numericamente através do algoritmo de Runge-Kutta de quarta
ordem com passo de 0,01. Os valores mdximos € minimos dos parametros entomoldgicos estao
na Tabela 33. Os dados de precipitacido usados foram referentes as cidades de Caratinga e Sete

Lagoas.
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A populacdo de fémeas pds-repasto sanguineo gerada pela simulacdo computacional foi
comparada aos dados amostrais de IMFA (indice correspondente a razdo entre o nimero de
fémeas Aedes em fase de oviposi¢ao capturadas pela armadilha MosquiTRAP e o nimero total
de armadilhas instaladas na regidao de estudo) no horizonte de estudo das duas cidades.

Os autores verificaram que a populacdo de fémeas pds-repasto sanguineo acompanha
os dados amostrais de IMFA com um atraso médio entre picos de duas semanas para a cidade
de Caratinga e de 3 semanas para a cidade de Sete Lagoas. Os resultados foram considerados
satisfatérios uma vez que a influéncia do controle e de outros fatores meteoroldgicos foram
desconsiderados. Além disso, os dados amostrais de IMFA podem sofrer influéncias tecnoldgicas,
humanas e climéticas.

Assim como Silva et al. (2018), Vasconcelos et al. (2021) propds um modelo entomolégico
composto por 4 populacdes (E-ovos, A-fase aqudtica, Fi-fémeas pré-repasto sanguineo e F;-

fémeas pds-repasto sanguineo) para descrever o ciclo de vida do Ae. aegypti. O modelo dinamico

¢ dado por
dE 0
= = 00 (1- B8) B0 - 1 (VEW - ap((E®) - (DE ),
dA
7 = aEW@) - a()A@) - pa()AQ@) —u(HAQR),
| dFy (18)
— = @A) - a3 (VFi(1) - ur (NFL(0) - (D F1 (),
= WA - (R0~ 2(OR)
EAF,F, >0 F,>0 e 0<E<C,;

em que alguns parametros entomoldgicos dependem da precipitacdo acumulada r, que é
dependente do tempo ¢, e os demais dependem apenas do tempo 7. A taxa de oviposi¢ao é
representada por ¢, as taxas de desenvolvimento sdo dadas por a1, @; € a3, as taxas de mortalidade
natural sdo dadas por ug, ua, Ur, € iF,, € a capacidade de suporte ambiental € representada por
C. As taxas de mortalidade devido as a¢des de controle sdo representadas por u; (para populacdes
de ovos e fase aquatica) e u, (para populagdes de fémeas pré e pds-repasto sanguineo).

A relacdo de dependéncia dos parametros com a precipitacao foi definida por uma lei de
poténcia, assim como no trabalho de Silva et al. (2018), devido a capacidade de representar uma
grande variedade de comportamentos de fun¢do. Considerando que 7 representa genericamente

os parametros entomoldgicos dependentes da precipitacio ( = {¢, al, a2, dF,, M p2}), temos

y
r —r,
7'((}”) = Tmin + (JTmaX - JTmin) (ﬁ) , (19)
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sendo que os valores dos parametros estdo na Tabela 34 . Para os parametros constantes adotou-se
a3 =0,2dias™!, ug = 0,01 dias™! e pg = 0,164 dias™!.

Tabela 34 — Faixa de pardmetros adotados no sistema 18

Parametro Faixa
0] 0,56 -11,2
ay 0,01 - 0,5
s 0,06 — 0,16

pr,  0,043-0,17
ur,  0,057-0,17

A determinacao do limiar populacional que proporcionaria uma possivel infestacdo por
Ae. aegypti ndo € uma tarefa trivial, portanto, foi proposto um problema de otimizacdo com o
objetivo de encontrar a quantidade minima de inseticida e seu tempo de aplicacdo suficientes
para evitar o crescimento da populacdo de fémeas acasaladas, evitando, consequentemente, a
disseminac¢do dos arbovirus.
O problema de otimizacao é dado por
o L ,r B
Minimizar J(u;(t), uz(t)) = 3 /0 (s%p% + szy% + S%Fzz)d‘[',
sistema dinamico (18), (20)
sujeito a: O0<u; <uy, 0=<up<ip,

0<n<f, 0<n<h.

em que y; (i = 1,2) representam abordagens de controle, s; (i = 1,2, 3) representam custos
e t; (i = 1,2) representam o tempo de duracdo do controle. As solu¢des para o problema de
otimizagdo foram determinadas via Algoritmo Genético Real Polarizado (AGRP). Verificou-se
que a abordagem de controle realizado continuamente durante o maior periodo de tempo possivel
apresentou maior eficiéncia com menor custo total em todas as estagdes consideradas. No entanto,
tal abordagem nao é realista, pois propde o uso de altas taxas de controle para mosquitos imaturos

e adultos por um longo periodo de tempo.

5.3 Modelagem Matematica

O modelo matemético proposto neste trabalho descreve a dindmica do ciclo de vida da
fémea Ae. aegypti, considerando que os pardmetros entomoldgicos do vetor sdo dependentes de
varidveis meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura). Para representar o modelo, serd usado um
sistema com quatro compartimentos (Figura 42). O compartimento E(¢) representa a populagdo
de ovos do mosquito no tempo ¢, A(¢) representa a populacdo aqudtica, composta por larvas e
pupas, no tempo ¢ e os compartimentos F (¢) e F>(t) representam, respectivamente, as populagoes

adultas de fémeas pré-repasto sanguineo e pds-repasto sanguineo, no tempo ¢. A populagao de
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fémeas adultas foi dividida em pré e pds repasto pois os resultados do modelo serdo comparados
aos dados experimentais de IMFA, que sdo referentes as fémeas que estdo em busca de um local

para realizarem a oviposicao.

ai(p,T) a(p,T) a3(p.T)
E(1) A(1) Fi(1) F (1)
ME (p’ T) HA (p’ T) MF; (p’ T) HF, (p’ T)

Figura 42 — Diagrama da dindmica populacional do Aedes aegypti, considerando parimetros entomolégicos
do vetor dependentes de varidveis meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura).

As taxas entomoldgicas, que sdo dependentes das varidveis meteoroldgicas precipitacao

(p) e temperatura (T), sdo dadas por:
* ¢: oviposicao por unidade de fémea pds-repasto sanguineo;
* a7: desenvolvimento da populacio de ovos para fase aqudtica;
* @;: desenvolvimento da populacio aquética para fémea pré-repasto sanguineo;

¢ «a3: desenvolvimento da populacao pré-repasto sanguineo para pos-repasto sanguineo;
3

ug: mortalidade natural da populacao de ovos;

u4: mortalidade natural da populagdo aquética;

1 r,: mortalidade natural da populagdo pré-repasto sanguineo;

1 F,: mortalidade natural da populagdo pds-repasto sanguineo.

O parametro C representa a capacidade do meio (também chamada de capacidade suporte), que
estd associada as condi¢des ambientais dos potenciais criadouros, como abundancia de nutrientes.
O sistema de equacdes diferenciais ndo lineares que representa a dindmica populacional

do vetor € dado por
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e ¢(p.T) (1 - C(p,T)) F(t) —ai1(p,T)E(t) — ue(p,T)E(1),
dA
i a1 (p, T)E(t) — ax(p,T)A(t) — pa(p,T)A() ,
dFl _ (21)
W - aZ(p’T)A(t)_a/3(paT)Fl(t)_:uFl(paT)Fl(t)’
dF
d—f = a3(p.DFI(t) - up(p, T)Fa(1)
C, ¢, a1, a2, a3, Ug, Ha, UF, HF, 20, Vp,T,1 € R,.

A taxa de variacdo da populacdo de ovos estd representada na primeira equagdo do
sistema 21. A populagdo E(r) € abastecida pelos ovos depositados pela populagdo de fémeas
pOs-repasto sanguineo, F»(¢), a uma taxa ¢(p,T). O fator (1 - %) atenua ¢, se a populacio
de ovos for suficientemente grande quando comparada a capacidade do meio (C) para manter
os individuos desta populacao vivos, considerando abundancia de nutrientes, quantidades de
criadouros, dentre outros. A populacdo de ovos decresce segundo as taxas a;(p,T) e ug(p,T),
que representam, respectivamente, a taxa com que os individuos evoluem para a fase aquética e a
taxa de mortalidade natural dos ovos.

A segunda equagao do sistema (21) representa a taxa de variacdo da populagdo aquatica,
A(t). Esta populagado sofre um acréscimo segundo a taxa a;(p, T), que representa os ovos que
eclodiram. O decréscimo da populaciao aqudtica ocorre devido a taxa com que os individuos
desta fase evoluem para a fase alada, F|(t), e a taxa de mortalidade natural, 4 (7).

A taxa de variagdo da populacgdo de fémeas pré-repasto sanguineo, F (), estd representada
na terceira equacgdo do sistema (21). A populagao Fi(p,T) sofre um acréscimo segundo a taxa
az(p,T), que representa os individuos da fase aquatica que evoluiram para a fase alada. Os
decréscimos desta fase ocorrem segundo as taxas a3(p,T) e ur, (p,T), que representam a taxa
de fémeas que realizaram repasto sanguineo e a taxa de mortalidade natural, respectivamente.

Finalmente, a ultima equacgdo do sistema (21) representa a taxa de varia¢do da populagdo
de fémeas pos repasto sanguineo, F> (). Esta populagao sofre acréscimo segundo a taxa a3 (p, T),
que representa a taxa de fémeas pré-repasto que realizaram repasto sanguineo. O decréscimo

ocorre apenas por mortalidade natural da fémea pos-repasto, representada por ur,.

5.3.1 Pontos de Equilibrio

O sistema de equacdes (21) pode ser reescrito como

dX
—-=f(X). onde X=(E.AF.F). (22)
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A condicdo f(X) = 0 revela dois pontos criticos, uma trivial, dado por Py (Equagio (23)),

e um nao trivial, Py (Equacdo (24)).

Py = (E*, A", F{,F;) =(0,0,0,0) (23)
1 i as a3
Py = (E™ A" F™ F;")= ((1 - —)C, E™, A", —F**) (24)
b2 Qo) ar+pa Castupr pp
em que Qo € o niumero de descendentes basal do vetor, dado por
a a a3
o= (v e ) ) 9
ay+ug ) \ax2+puas) \as+ur | \1F,

O ponto Py representa a extin¢gdo da populacdo de mosquitos e P; € um ponto de
equilibrio com infestacdo de mosquitos. As simbologias (*) e (**) indicam a populag¢do no ponto

de equilibrio trivial e ndo trivial, respectivamente.

5.3.2 Analise de Estabilidade

A andlise de estabilidade dos pontos criticos Py e P; serd baseada no Critério de
Estabilidade de Hurwitz, que utiliza os coeficientes do polindmio caracteristico da matriz
jacobiana associada ao respectivo ponto critico para caracteriza-lo em relacao a estabilidade
(WIGGINS, 2003).

Ap0s a expansado na vizinhanga dos pontos de equilibrio Py, k = 0,1 e computacao das

matrizes jacobianas Bp, = [g—{(] , k =0,1, seus polindmios caracteristicos sao dados por
Py

@Pk(ﬂ) :ak4/14+ak3/13+ak2/12+ak1/l+ako; k=0,1. (26)

Para Py, os coeficientes do polindmio caracteristico (Equagao 26) sdo dados por

aps = 1,

a3 = artuptay+us+az+up +Up,

an = (a1 +up)up + (@ +a3+pa+up) (@ +pe + up) + (2 + a) (@3 + pr) ,
ann = (a1 +ug)(az+pa)(as + pp + pr) + (@1 + @2 + pg + pa)(as + pr ) PLr,,

app = (a1 +up)(az+pa)(asz+pur)ur, (1= Qo);

e para Py,

aig = 1,

aiz = (a1+up)Qo+ar+a3+pa+ Up + UF,,

app = (ar+up)(ar+az+pa+pur + p1E)Qo+ (@2 + pa) (a3 + up, + ur,) + (@3 + Ur, ) UE,,
ayy = (a1 +ugp)(a+pa)(az + pp + pp,)Qo + (a1 + up)Qo +az + pa) (a3 + up ) Ur,,

ayp = ¢aiaras (1 — é) .
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A estabilidade de cada ponto de equilibrio Py pode ser avaliada a partir do sinal da parte
real de seus respectivos autovalores. O polindmio ®p, (Equagdo 26) terd raizes com parte real
estritamente menor que zero se, € somente se, todos os elementos na primeira coluna da Tabela
de Routh (Equagdo 27) forem diferentes de zero e tiverem o mesmo sinal (WIGGINS, 2003).

1 axy  ako

ag3 a0

ap2ag3 — dil
(k) arp O

R = ars : k=0,1. 27
2

a; ,aro

ap-—=r3=— 0 0
apa3 — dil

aro 0 0

Os elementos Rﬁ) =1 > 0, para k = 0,1, portanto sdo positivos. Como todas as taxas do

(k) (k)
21 31°

k = 0,1, sdo positivos se axrai3 — ax; > 0. Para k = 0, tem-se

modelo permanecem positivas por definicdo, R,,” > 0, para k = 0,1. Como consequéncia, R

anaos —aor = 2(a1+ug)(@2+a3+ s+ pr)p1r,

2(an + pa)(asz + pup ) (@) + pE + pup,)

(a1 +pp)* (@2 + @3+ o + pp, + [1F,)

(a2 +pa)* (@) + @3+ HE + HF, + UF,)

(a3 + pp)* (@1 + @2 + pE + pa + Up,)
(1p)* (a1 + a2+ @3+ pp + pa + pup) > 0.

+ + + + +

No caso k = 1, tem-se

apaiz—ay = (ar+pp)*(az+ a3+ pa+ pp, + pp,) 05+ 2(az + pa) (@3 + pr ) pr,

(1 + pp)(@2 + a3 + pa + up + pp) (a2 + a3 +pa + pr) Qo

(@2 + pa)* (@3 + pr, + pry) + pp (@1 + pE)Qo + @2 + @3 + pa + piF,)
(a3 +pp) (@2 + pa + ppy) + (@1 + pg) (@2 + @3 + pa + pp ) upQo > 0.

+ + +

Consequentemente, Rglf) >0, k=0,1. Como apraiz —ar; > 0, k = 0,1, a andlise de

Rﬁ) estd restrita a verificacdo de ayjarrags — aim - a%ako >0,k =0,1.Para k = 0 tem-se
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(a1 + ) (@2 + pa)* (s + prp, + pHF,)

(a1 + pp)* (a3 + pp)* (@2 + pa + p1p,)

(a1 +pE)  (1p)* (a2 + @3+ pa + ur)

2(a1 + pg)* (@2 + pa) (@3 + pp) F,

(a1 + pe)*(az + ua)* (as + up, + ur,)

(a2 + pa) (@3 + pup) > (@1 + HE + 1)

(2 + pa) . (a1 + @3 + pg + pr,)

2(ay + pg) (@2 + pa)* (@3 + pp) 1,

(a1 + pp)* (a3 + pp ) (@2 + pa + pp,)

(a2 + pa)* (a3 + up ) (@1 + HE + 1p,)

(@3 + pr ) up, (@1 + @2 + g + s

2(ar + pe) (@2 + pa)(asz + pr)  pr,

(a1 + uE)pgs (@2 + s + pa + pr,)

(@2 + pa)* i3, (@1 + @3 + pg + ppy)

(a3 + pp, ) pig (@1 + @2 + g + pa)

2(ar + pE) (@2 + pa) (@3 + pr) gy,

Aar + pe) (@2 + pa) (@3 + pr ) pp (@ + fa + i)

4(ay + pp) (@2 + pa)* (@3 + pup ) e, (@3 + Up, + f1F,)
4(ay + ) (@ + pa) (@3 + pp) 2 ur (@1 + fE + 1)

pararas(ar + @y + a3 + pa + e + 1 + pp)* > 0.

2 2
ap1a02a03 — Ay — Ay3a00

+ + + + + + + + + + + + + + + + + + o+

A expressao € positiva pois todos os parametros do modelo sdo positivos. No caso k = 1,
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tem-se

2 2
ajlaaiz —aj; — ajdy;

(a1 + pe)* (@2 + pa)* (@3 + pr, + 1p)0;

(a1 +pe)*(az + pp)* (a2 + pa + pp,)0;

(a1 + ue) pf (@2 + s+ pa + pr) Q)

(a1 +pe)*(az + pa) (@3 + pr) 1R (200 + 1)
2(ay + pp)*(az + pa)*(az + ,UFl)ZQ(Z)

2(ar + pp)* (@2 + pa)pg, 0f

2(ar + pe)* (a3 + ,UF,)Z,UF2

4ay + pp)*(az + pa) (@3 + pp ) pur, (@2 + @3 + pa + ip, + 1p)Q;
(a1 +pp) (@2 + pa)* (@3 + pp, + ) 0f

(a1 +pe)*(az + pup)* (a2 + pa + pp,) 03

(a1 + uE)py (@2 + s+ pa + pr)0F

(a1 +pe) (@2 + pa) (@3 + pr + p1p) Qo

(a1 + pe) (3 + pr) (@2 + pa + up)*Qo

(1 + pe) g, (@2 + a3 + pa + pr,)*Qo

2(a1 + pe)(az + pa)*(as + pr ) ur (200 + 1)

2(ar + pE) (@2 + pa) (@3 + pr ) g, (200 +1)

2(ar + pE) (@2 + pa)(@s + pr ) ug, (200 + 1)

(a2 +pa)* (a3 + pp) (@) + a3 + HE + UE, + UF,)
(a2 +pa) (@3 + pp ) pp (@) + az + pg + pa + pr,)
(@2 + pa) (@3 + pp g, (@ + @2 + @3 + P + A + )
2(aa + pa)* (a3 + pr) iz,

2¢paianaz(ay + ug) (a2 + @3 + pa + pr, + pp,) > 0.

+ + + + + + + + + F + + 4+ F + + + + + + +

A expressao € positiva porque todos os parametros do modelo sao positivos.
Finalmente, para k = 0, R( ) = aoo = (a1 + pg) (a2 + pa) (a3 + ur) (1) (1 — Qo) e para

k=1, Rg )= q 10 = pajara3 (1 - Q—) Nos dois casos, o sinal do elemento da matriz dependera

de Qpser0 < Qp < 1ouQq > 11 Além disso, os fatores (1 — Q) e (1 — @) t€m sinais opostos

nesses casos. Portanto, no caso 0 < Qg < 1, R(O)

> 0 e a primeira coluna da Tabela de Routh,
para k = 0, serd estritamente positiva, fazendo com que Py seja estdvel. No entanto, para k = 1,
Nno Mesmo caso, Rg) < 0, e haverd uma mudanga de sinal no tltimo elemento da primeira coluna
da Tabela de Routh, fazendo com que P fique instavel.

Agora, voltando ao caso Qg > 1, temos Rgl) <Oparak =0e R( ) >0 para k > 1.
Portanto, a mudanga de sinal na primeira coluna da Tabela de Routh se inverte, ou seja, agora
Py se torna instavel e P se torna estavel. No caso Qg = 1, R(k) 0, para k = 0,1, logo Py e Py
sdo coincidentes e triviais. Neste caso, os termos independentes a o do polindmio caracteristico

®p, (1), k = 0,1, desaparecem e ocorre um autovalor nulo, 4 = 0. Esse fato, juntamente com a

' Vale ressaltar que Q é composto apenas por taxas positivas, logo, Qo > 0. Caso contrério, o sistema 21 nio

seria biologicamente plausivel.



5.4. PARAMETRIZACAO 95

mudancga de estabilidade em Q¢ = 1, € suficiente para caracterizar o ponto como um ponto de

bifurcagdo transcritica.

5.4 Parametrizacao

Como j4 foi dito algumas vezes ao longo deste trabalho, a relacio entre o ciclo de vida
do Ae. aegypti e a temperatura estd fortemente consolidada na literatura (RIBEIRO et al., 2006;
BESERRA et al., 2009; YANG et al., 2009; COSTA et al., 2010). J4 a relacdo entre a populacio
de Ae. aegypti e precipitacdo nao foi suficientemente estudada em experimentos de campo
(WALDOCK et al., 2013), sendo considerada em poucos trabalhos, até o0 momento, como no
trabalho proposto por Silva et al. (2018).

Seja Il = (¢, @1, @2, @3, UE, U, UF,, LF,) Uma representacdo geral das taxas do sistema
21 e sejam ¥ = W(p) e I' = I'(T) as dependéncias paramétricas das taxas em funcido da
precipitacdo e da temperatura, respectivamente. Entao, a dependéncia da taxa I1 em p e T pode
ser construida supondo-se uma funcdo suficientemente bem comportada (analitica ou classe C"),
tal que IT(W,T") = ag+ a; ¥ + b1+ O(W?,T?). Assim, a associacio das dependéncias das taxas
do modelo em p e T € considerada de forma geral. Por simplicidade, como hipdtese de trabalho,
e porque as taxas didrias do modelo, II, sdo tipicamente menores que um, retemos a parte linear

para o propésito da associagao:

I(p.T) =¥(p) +I'(T). (28)

Assim, as dependéncias de p e T tornam-se aditivas, como se fossem as préprias taxas em
associacdo paralela. Além disso, tal abordagem auxilia na minimizac¢do do nimero de pardmetros

livres.

5.4.1 Temperatura

Para determinar como cada um dos parametros entomoldgicos do modelo proposto
(Figura 42) se relacionam com a temperatura utilizamos os trabalhos de Smith et al. (1988),
Rueda et al. (1990), Focks et al. (1993b), Otero, Solari e Schweigmann (2006), Beserra et al.
(2006), Yang et al. (2007), Beserra et al. (2009), Farnesi et al. (2009) e Yang et al. (2009), em que
as taxas de mortalidade, transicdo e oviposi¢do foram determinadas para diferentes temperaturas.

Para ajustar estes parametros entomolégicos vamos usar um polindmio de grau n dado por

n

T,(T) = ZaiTi =a,T" +ap T ' + - +aT +ao, (29)
i=0
em que 7 € a temperatura (em °C) e os coeficientes a; com i = 0,1, --- , n sdo estimados pela

funcao polyfit do Matlab. O grau do polindmio, n, deve ser escolhido de forma adequada. O

aumento do grau do polindmio melhora o ajuste, no entanto, pode gerar valores negativos para
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a funcao polinomial, o que ndo é desejavel neste estudo. Considerando tais aspectos, vamos
apresentar as curvas dos polindmios para cada um dos parametros do modelo. Na Tabela 35 estdo

os coeficientes de todos polindmios.

Tabela 35 — Temperatura 6tima, representada por 7,,,, € coeficientes para os polindmios, representados
por a; talque i =0, 1, 2, 3, 4, referentes a parametrizagdo da temperatura.

I as as as ai ap Typ

¢ -289x107* 698x10™* 513x107% 3,79%x 107! 1,08 17,6
@ -7,04x107°% 1,73x10* -1,03x1073 1,69x1072 1,88x107' 21,6
@ -2,69%x10°% —287x107° 3,19x10™* 1,01x1072 9,07x1072 23,5
@3 - - -32x1073  577x1072 240x107! 18,5
UE - - 2,02x107%  —7,15x 1073 547 x10> 4,1
Ua  S577x107%  —2,79x10™* 459x1073 -269x1072 7,05x1072 13,1
up  1,86x107° -7,73x107° 124x103 -897x10° 567x1072 128

Para determinar o polindmio representativo da taxa de oviposicao, parametro ¢, foram
considerados dados experimentais dos trabalhos realizados por Beserra et al. (2006), Beserra et
al. (2009) e Yang et al. (2009). Os dados experimentais foram plotados e, em seguida, utilizando
a funcao polyfit do software MATLAB, foi feito um ajuste polinomial aos dados, representado
pela curva continua no grafico da Figura 43. Observamos que para temperaturas entre 15 °C
e 30 °C o aumento da taxa de oviposi¢ao € quase linear, para temperaturas inferiores a 15 °C
a taxa de oviposi¢ao é bem préxima de zero e para valores superiores a 30 °C ocorre uma
diminui¢do abrupta, até atingir ¢ = 0 em 35 °C. O comportamento identificado € bem semelhante

ao encontrado por Yang et al. (2007), representado, na mesma figura, pela curva tracejada.

%  (Beserra, 2006) (0]

X (Beserra, 2009) X

O  (Yang, 2009) -

Ajuste s O S
= = =(Yang, 2007) &

¢ (dia™)

1
10 15 20 25 30 35 40

Temperatura (°C)

Figura 43 — Ajuste da taxa de oviposi¢do dado pelo polindmio ¢(T) = a4(T — Top)* + az(T - T, ) +
a(T - TOP)2 +a1(T -T,,) + aop, sendo que todos os coeficientes estdo listados na Tabela 35.
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O polindmio representativo da taxa de transicao de ovo para fase aqudtica, parametro a,
foi definido considerando-se dados encontrados nos trabalhos realizados por Smith et al. (1988),
Focks et al. (1993b), Beserra et al. (2006), Beserra et al. (2009) e Farnesi et al. (2009), que estao
plotados na Figura 44. Um ajuste polinomial, usando a funcao polyfit do software MATLAB,
foi realizado e esta representado pela curva continua. A curva tracejada foi proposta por Focks
et al. (1993b). Observamos que no intervalo de 20 °C < T < 35°C, faixa de temperatura mais
comum para o clima tropical e subtropical, o ajuste proposto aqui € muito semelhante ao resultado
encontrado por Focks et al. (1993b). Para valores superiores a 35 °C o ajuste € crescente até
atingir a temperatura de 37,8 °C, entdo comeca a decrescer rapidamente, atingindo o valor 0
quando 7" = 46 °C, temperatura letal ao mosquito (SMITH et al., 1988). Para valores inferiores a

20 °C hd uma discordancia entre o ajuste proposto aqui e o proposto por Focks et al. (1993b).

0.6 ; 3
W (Smith, 1988) 9,
O  (Focks, 1993)
05 - *  (Beserra, 2006) N 4 |
X (Beserra, 2009) ,A
A (Farnesi, 2009) ,
Ajuste
0.4 |= = =(Focks, 1993) 1
"o
S 03
5
0.2+
-
-
01 -7
.—”,
O 1 1 1 1 1 1
5 10 15 20 25 30 35 40 45

Temperatura (°C)

Figura 44 — Ajuste da taxa de transicio de ovo para fase aquatica dado pelo polindmio «a(T) = a4(T —
Top)4 +a3(T — TOP)3 +ar(T — Top)2 +ai(T —T,p) + ap, sendo que todos os coeficientes
estdo listados na Tabela 35.

A taxa de transicao da fase aqudtica para fémeas pré-repasto sanguineo, parametro a,,
foi ajustada considerando-se dados dos trabalhos de Rueda et al. (1990), Beserra et al. (2006),
Beserra et al. (2009) e Yang et al. (2009). Conforme mostrado na Figura 45, os dados foram
plotados no MATLAB e o ajuste, representado pela curva continua, foi feito utilizando a fungao
polyfit. A curva tracejada foi proposta por Focks et al. (1993b). No intervalo 15°C < T < 37°C
as duas curvas se assemelham bastante. Ja para valores de 7 < 15°C e T > 37°C a curva
tracejada decresce de forma mais suave. Uma possivel explicagdo para esta diferenca € o fato
de Yang et al. (2009) ter constatado que a 10 °C e a 40 °C ndo houve transi¢do da fase aquética
para fase adulta, fazendo com que o ajuste proposto aqui atingisse 0 minimo nestes extremos. No
trabalho de Focks et al. (1993b), valores extremos, tanto maximos quanto minimos, nao foram

tratados de forma explicita.
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0.25 T
A (Rueda, 1990)
*  (Beserra, 2006)
X (Beserra, 2009) x
0.2 1) (Yang, 2009) L% N0
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045} ! |
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Figura 45 — Ajuste da taxa de transicdo da fase aquatica para fémeas pré-repasto sanguineo, dado pelo
polindmio a(T) = a4(T - Top)4 +a3(T - Top)3 +ax(T - Top)2 +a(T —T,p) + ap, sendo
que todos os coeficientes estdo listados na Tabela 35.

05F | ®m Raiz

— — — Valor Médio
045 a.(T)

5(

0.4

0.35

0.3

0.25

a, (dia™)

0.2

0.15

0.1

0.05

15 20 25 30 35 40
Temperatura (°C)

Figura 46 — Ajuste da taxa de transicao de fémeas pré-repasto sanguineo para fémeas pds-repasto sanguineo,
dado pelo polindmio a3(T) = a(T -T, p)2 +a1(T -T,,) +ayp, sendo que todos os coeficientes
estdo listados na Tabela 35.

Para o pardmetro a3, que representa a passagem de fémeas pré-repasto sanguineo para
pos-repasto sanguineo, ndo foram encontrados estudos especificos sobre sua variacdo em fungdo
da variacdo da temperatura. Sendo assim, o ajuste feito aqui € diferente do ajuste feito nos demais
casos. Serd ajustado um polindmio de grau 2 impondo duas condi¢des. A primeira € que as raizes
serdo as temperaturas de 15 °C e 40 °C, pois abaixo do primeiro valor e acima do segundo as
fémeas nao realizam o repasto sanguineo (ndo picam) (CHRISTOPHERS, 1960; SMITH et al.,
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1988). Christophers (1960) apresenta resultados de diversos trabalhos sobre quanto tempo depois
de se tornar adulta, a f€mea realiza o primeiro repasto sanguineo. Os tempos variam de 1 a 5 dias,
sendo assim, a segunda condicao imposta € que o tempo médio para a fémea passar do estagio
pré-repasto para pés-repasto seja de 3 dias (a3 = 1/3). Na Figura 46 estio representadas as duas
condi¢des impostas, assim como o polindmio definido por elas, representativo do parametro 3.

O parametro ug, que representa a taxa de mortalidade de ovos, foi ajustado considerando-
se os dados dos trabalhos de Beserra et al. (2006), Beserra et al. (2009), Farnesi et al. (2009) e
Costa et al. (2010). Na Figura 47 estao representados os dados utilizados para o ajuste polinomial,
obtido usando-se a funcao polyfit, dado pela curva continua e a taxa de mortalidade proposta por
Otero, Solari e Schweigmann (2006), dada pela linha tracejada. O ajuste proposto aqui nao se
assemelha ao proposto por Otero, Solari e Schweigmann (2006), mas parece ser mais plausivel
do ponto de vista bioldgico. Afinal, € mais provavel que a mortalidade dos ovos seja maior a 5 °C

do que a 23 °C, por exemplo, que é uma temperatura favoravel ao desenvolvimento do vetor.

035+ | (Otero, 2006) A 4
*  (Beserra, 2006)
X (Beserra, 2009)
03F | A (Farnesi, 2009) 8
Ajuste
= = = (Otero, 2006)
0.25 b
S 02f 1
T
w
3
0.15
0.1
0.05

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Temperatura (°C)

Figura 47 — Ajuste da taxa de mortalidade natural de ovos, dado pelo polindmio g (T) = ax(T - T,p)? +
a(T —T,p) + ap, sendo que todos os coeficientes estdo listados na Tabela 35.

O parametro u4, taxa de mortalidade da fase aquatica, foi ajustado considerando expe-
rimentos realizados por Beserra et al. (2006), Beserra et al. (2009) e Yang et al. (2009). Os
dados foram plotados no MATLAB e entao foi ajustado um polindmio de grau 4, utilizando
a funcgdo polyfit, representado pela curva com trago continuo na Figura 48. Observamos uma
forma de bacia para a sobrevivéncia 6tima da fase aqudtica, ou seja, a taxa de mortalidade é
pequena para 15°C < T < 35°C,japaraT < 15°CouT > 35°C observamos que a taxa de
mortalidade aumenta rapidamente. A curva representada com tracejado foi proposta por Otero,
Solari e Schweigmann (2006) e € vélida apenas no intervalo 4,85 °C < T < 29,85 °C. Percebe-se

que as duas curvas se assemelham principalmente para temperatura até 20 °C.
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Figura 48 — Ajuste da taxa de mortalidade natural na fase aquatica, dado pelo polindmio us(T) =
5,77 % 1079(T — 13,1)* = 2,79 x 1074(T - 13,1)3 +4,59 x 1073(T - 13,1)> = 2,69 x 107*(T —
13,1) + 7,05 x 1072,

*

(Beserra, 2006)
X (Beserra, 2009)

0.08 | x 1
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Figura 49 — Ajuste da taxa de mortalidade natural na fase adulta (fémeas pré-repasto e pds-repasto
sanguineo), dado pelo polinémio ur(T) = a4(T — Top)4 +a3(T - Top)3 +ay(T — Top)2 +
a(T —T,p) + ap, sendo que todos os coeficientes estdo listados na Tabela 35.

Os dados contidos nos trabalhos de Beserra et al. (2006), Beserra et al. (2009) e Yang et
al. (2009) foram utilizados para ajustar a taxa de mortalidade de fémeas adultas, representadas
por ur, (fémeas pré-repasto sanguineo) e ur, (fémeas pés-repasto sanguineo). A Figura 49
ilustra o ajuste da taxa de mortalidade em fun¢do da temperatura, dado pela curva com traco
continuo. Observamos que o ajuste apresenta comportamento semelhante ao encontrado para

a taxa de mortalidade da fase aquética, ou seja, para temperaturas entre 15 °C e 30 °C a taxa
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de mortalidade de fémeas adultas € pequena e quase constante, ja para temperaturas fora deste
intervalo, a taxa de mortalidade cresce rapidamente. A curva tracejada representa o polindmio
proposto por Yang et al. (2009) para representar a taxa de mortalidade de vetores adultos. Os
dois polindmios apresentam comportamento semelhante, indicando que o ajuste proposto aqui €

plausivel.

5.4.2 Precipitagao

A relacdo do ciclo de vida do Ae. aegypti com a precipitacdo € muito complexa
(WALDOCK et al., 2013) e ndo encontramos na literatura valores para as taxas do sistema 21 em
funcao desta varidvel meteoroldgica. Sendo assim, inicialmente, para todas as taxas do sistema 21,
1= {¢, 1, @2, @3, UE, HA, HF,s ,qu}, a funcdo ¥(p) foi parametrizado por lei de poténcia,

como
P — Po
P1— Do

Y(p) =¥+ (¥ - %) - ( ) ;P = Po (30)

em que po € a precipitacdo minima da cidade em estudo (geralmente py = 0), p; € o limite de
precipitacdo, em base semanal, de regides tropicais/subtropicais, dado por % (NOGUCHI;
NIK; TANI, 2003). Os valores de ¥y e ¥, foram obtidos na literatura (Tabela 36) e, neste
trabalho, serdo associados a pg € pj, respectivamente. Esta parametrizacdo por lei de poténcia
pode fornecer fungdes constantes, crescentes ou decrescentes, que podem ter concavidade para

cima ou para baixo. Neste trabalho, vamos considerar apenas fun¢des crescentes, ou seja, ry > 0.

Tabela 36 — Intervalo de variacdo dos pardmetros entomolégicos em fun¢do da precipitacio.

Parametros Yo Y
(dias™) (dias™)

C 1 1

) 0,5 (YANG, 2017) 8,3 (YANG, 2017)

@ 0,07 (BESERRA et al., 2009) 0,55 (FOCKS et al., 1993b)
@ 0,0366 (YANG, 2017) 0,167 (YANG, 2017)

a3 0,2 (TRAN et al., 2013) 1 (TRAN et al., 2013)

UE 0,01 (FERREIRA; YANG, 2003) 0,01 (FERREIRA; YANG, 2003)
A 0,132 (TRAN et al., 2013) 0,164 (TRAN et al., 2013)
UF, 0,045 (BESERRA et al., 2009) 0,1315 (COUTINHO et al., 2006)
UF, 0,045 (BESERRA et al., 2009) 0,1315 (COUTINHO et al., 2006)

Os valores listados na Tabela 36 pertencem a diversos estudos, independentemente
de estarem relacionados a precipitacao, ou seja, as faixas de valores relativos a esta varidvel
meteoroldgica ainda s@o desconhecidas. Devido a esta falta de valores exatos, a equacao 30 serd

substituida por

_ p-po\"”
¥(p)=s1-Y + 52 (¥ — W) - , (31)
P1— Do
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em que s, s2 € R e os demais pardmetros sao definidos como na equagao 30.
Assim serd possivel obtermos relagcdes mais exatas para as dependéncias entre taxas e

precipitacao, via otimizacao. Para isso, vamos considerar 2 casos.

¢ CASO 1: Busca Geométrica

Neste primeiro caso, faremos um estudo em busca de escalas de valores para as taxas ¥y e

Y, considerando s; = 2*¥ e 5, = 2”¥, ou seja,

P~ Po

W(p) = 27 Wy + 2 (W) — W) (
P1— Po

ry
) , p=po € xg,yg €eR (32)

e CASO 2: Busca Aritmética

Neste caso, vamos em busca de intervalos menos abrangentes para as taxas ¥y e ¥y, entdo
s1 € s serdo nimeros reais pertencentes a intervalos definidos com base nos resultados do

caso anterior. A equagdo 31 serd entdo dada por:

p=po € uyp,vyg €R (33)

Y(p) =uy - Y + vy - (V) —‘Po)'(u) ,

P1— Do

Nos dois casos, por simplicidade, a capacidade de carga foi considerada constante e
iguala 1, C(p,T) = 1, ou seja, estamos considerando a capacidade de carga como relativa as
melhores condi¢cdes ambientais, que ocorre quando todos os recipientes de dgua existentes estao

disponiveis, com dgua e nutrientes suficientes para as larvas.

5.5 Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais foram implementados no software Matlab® (R2018b),
considerando técnicas de métodos numéricos para resolugdo de sistemas de equacdes diferenciais
e de otimizacao, que ja foram utilizadas em trabalhos semelhantes ao proposto aqui, como em
Silva et al. (2018) e Vasconcelos et al. (2021).

Os métodos numéricos podem ser usados na obteng¢do de uma aproximagao precisa da
solugdo de um sistema de equagdes diferenciais, sendo que o método cldssico de Runge-Kutta de
quarta ordem em quatro estdgios, ou simplesmente método de Runge-Kutta, destaca-se por ser
relativamente simples de usar e suficientemente preciso para tratar muitos problemas de maneira
eficiente (BOYCE; DIPRIMA, 2015). Portanto, para obtermos uma aproximac¢ao para a solucao
do sistema de equagdes diferenciais (21) utilizaremos o algoritmo de Runge-Kutta de quarta
ordem (descrito detalhadamente em Filho (2010)), com passo 2 = 0,001 e condi¢do inicial dada
pelo ponto de equilibrio ndo-trivial do modelo (equacao 24) considerando os dados amostrais da
primeira semana epidemioldgica da cidade em questao.

Na andlise dos resultados, estamos interessados apenas na evolugao da populacio F>(7),

uma vez que os dados experimentais de IMFA sdo referentes a captura de fémeas gravidas que
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procuram a armadilha para depositar seus ovos. Assim, o modelo serd avaliado de forma a

minimizar o erro quadritico médio, dado por:
1 &
2 2
= — I(k) — AF>(k — L 4
= gy U0 APk~ L)* (34)

em que N € o nimero de semanas epidemioldgicas dos dados, F> € a populacdo de fémeas
pOs-repasto sanguineo gerada pela simulacao e I representa os dados experimentais de IMFA.
Como o monitoramento semanal das armadilhas leva um certo tempo, vamos considerar L como
a defasagem entre o modelo e os dados experimentais. A escala do modelo estd arbitrariamente
relacionada a capacidade ambiental, portanto, para ajustar a escala aos dados de captura (IMFA)

L . . .~ 2
serd considerado o fator A. Considerando a condi¢do % =0, temos

N
Z (k) F>(k - L)
2 = =L . (35)

N
D (Falk = L))’
k=1

Considerando Lmax como o valor para o qual a correlacao cruzada entre as séries de
IMFA e de F; atinge o valor mdximo, o fator de escala serd fixado como A = A Lmax- Definiremos
a populacdo f> como sendo a populacdo F; transladada de L e multiplicada por A4, ou seja,
f> = (4- F>). Assim, na préxima se¢do, em que apresentaremos os resultados dos experimentos,
faremos a comparacdo entre as séries temporais de IMFA e f, para avaliarmos se a série gerada
computacionalmente tem comportamento semelhante ao da série de dados experimentais.

Para determinarmos os valores de xy, yy, uy vy e ry das equagdes (32) e (33) utilizaremos
o Algoritmo Genético Real Polarizado - AGRP, que é um método de otimizacdo mono-objetiva.
No Apéndice A hd uma breve introducio sobre Otimizacao e AGRP, com indicac¢do de algumas

referéncias sobre o assunto.

5.5.1 CASO 1: Experimentos 1 e 2

O modelo descrito pelo sistema 21 serd simulado considerando os polindmios referentes
a parametrizacdo da temperatura (subsecdo 5.4.1) e a parametrizacao da precipitacdo dada pela
equacdo 32. Assim, as taxas representadas genericamente por [1(p,T) = Y(p) + ['(T) serdo

dadas por:

¢(p,T) = -2,89 x 1074(T - 17,6)* + 6,98 x 1074(T — 17,6)> + 5,13 x 107(T - 17,6)>
P = Po )r‘”
P1—Po

+3,79x 1071(T = 17,6) + 1,08 + 2% - 0,5+ 27¢ - 7,8 ( (36)
a1(p,T) = =7,04 x 107%(T - 21,6)* + 1,73 x 1074(T - 21,6)> — 1,03 x 1073(T - 21,6)?

P — Po )r”‘
P1—Po

+1,69 x 1072(T = 21,6) + 1,88 x 107! + 0,07 - 2% + 0,48 - 27 ( (37)
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asr(p,T) = 2,69 x 107%(T - 23,5)* = 2,87 x 107>(T - 23,5)% + 3,19 x 1074(T - 23,5)?

- Fay
+1,01 X 1072(T = 23,5) + 0,0907 + 0,0366 - 252 +0,1304 - 2 (M) (38)
P1—Po
a3(p,T) = =3,20x 1073(T = 18,5)> + 5,77 x 1072(T — 18,5) + 2,4 x 1071 + 0,2 - 2%
_ Tas
+0,8 -2V - (—p Po ) (39)
P1— Do

wue(p,T) = 2,92 % 107HT - 4,1)> = 7,15 x 1073(T - 4,1) + 5,47 x 1072 + 0,01 x 2% (40)

ua(p,T) = 5771077 - 13,D)* = 2,79 x 1074(T - 13,1)* + 4,59 x 1073(T - 13,1)?
p—Po )”‘A
P1— Po

~ 2,69 x 1073(T - 13,1) +0,0705 + 0,132 - 2%4 + 0,032 - 2744 ( (41)
ur,(p,T) = 1,86 x 107%(T - 12,8)* = 7,73 x 107 (T - 12,8)® + 1,24 x 107(T - 12,8)*

P — Do )r"Fl
P1— Do

— 8,97 x 1073(T - 12,8) + 0,0567 + 0,045 - 2"F1 +0,0865 - 2> ( (42)
ur,(p,T) = 1,86 x 107%(T = 12,8)* = 7,73 x 107>(T - 12,8) + 1,24 x 1073(T - 12,8)?
P —Po )r”F2
P1— Do
A equacdo (44) descreve uma formulacao geral da fun¢do objetivo, sujeita as restrigdes

— 8,97 x 1073(T - 12,8) + 0,0567 + 0,045 - 27> +0,0865 - 2”> ( (43)

do sistema dinamico (45). Os parametros do modelo sdo dependentes de x, y e r, conforme as
equacdes 36 - 43. Inicialmente estabelecemos valores minimos e maximos arbitrdrios para x, y €

r, que foram refinados a partir da repeti¢cdo do experimento.

Minimizar §? = N ivzl(l(k) — AFy(k - L))*; (44)
X 1) (1 - p“)T)) Fa(t) = a1 (p. TE() - pg(p TIE().
% = a1 (p, T)E(t) — an(p, T)A() — pa(p, T)A(2) ,
eito a: 45
seted % = ay(p. T)A(t) — a3(p. T)F1(t) — pur, (p. T)F1 (1) , “
% = ax(p. VFI(1) = upy (p. T)F2(0).

C, ¢, a1, a2, @3, UE, pa, MRy U, 20, Vp, T, €R,.
No Experimento I consideramos —4 < xy, yy < 4 para todo ¥. A partir da andlise dos
resultados do AGRP, os intervalos de variacdo para xy e yy foram refinados (veja tabela 37) e

utilizados na execucdo do Experimento 2. Em ambos os casos, consideramos 0,5 < ry < 2 para
todo V.
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Tabela 37 — Intervalo de variag@o de x e y para cada pardmetro do modelo, referentes aos Experimentos 1

e 2.

Experimento 1 Experimento 2
¥ Xy y Xy yy
¢ | [-44] [-44]] [-3;3] [-43]
ap | [-44] [-44] ] [-3:3] [-351]
a | [-44] [-44] ] [-201] [-252]
as | [-44] [-44] | [-3:6] [-3;3]
pe | [-44] [-44] | [-5: 1] [-152]
ua | [-44] [-44] ] [0;6] [-1;2]
pr | (=441 [-44] | [-2:2]  [-1;1]
MR, | [=44] [-44] | [-5-1] [-3;0]

5.5.2 CASO 2: Experimentos 3 ¢ 4

O modelo descrito pelo sistema 21 também serd simulado considerando os polindmios
referentes a parametriza¢ao da temperatura (Subsecdo 5.4.1) e a parametrizac¢do da precipitagao
dada pela equacdo 33. As taxas do modelo, representadas genericamente por I1(p,T'), serdo dadas

por:

¢(p.T) =289 x 1074(T — 17,6)* + 6,98 x 1074(T - 17,6)> + 5,13 x 107%(T - 17,6)>
P — Do )r"’
P1—Po

+3,79 x 1071(T = 17,6) + 1,08 + 0,5u + 7,8v4 ( (46)

a1 (p,T) = =7,04 x 107%(T - 21,6)* + 1,73 x 1074(T - 21,6)> — 1,03 x 1073(T - 21,6)?
P —Po )r“1

P1— Po

+1,69 X 1072(T = 21,6) + 1,88 X 10" + 0,071, +0,48v,, ( (47)

ar(p,T) = —2,69 x 107%(T - 23,5)* — 2,87 x 107>(T - 23,5)% + 3,19 x 1074(T - 23,5)?

— Tay
+1,01 x 1072(T = 23,5) + 0,0907 + 0,036610, + 0,1304v,, (M) (48)
P1—DPo
a3(p,T) = =3,20 x 1073(T - 18,5)% + 5,77 x 107%(T — 18,5) + 2,4 x 107 +0,2u,,
— Ta3
+0,8v,, ( P~ Po ) (49)
“\P1—Po

pe(p,T) = 2,92x 1074(T - 4,1)* = 7,15 x 107(T — 4,1) + 5,47 x 1072 + 0,01u,, (50)

ua(p,T) = 577 107%(T - 13,1)* = 2,79 x 1074(T - 13,1)> + 4,59 x 107>(T — 13,1)?
P —Po )r"A
P1—Po

~ 2,69 x 107%(T - 13,1) +0,0705 + 0,132u,,, +0,032v,,, ( (51)
wr, (p,T) = 1,86 x 107%(T = 12,8)* = 7,73 x 107(T — 12,8)> + 1,24 x 107(T - 12,8)?

P —Po )r"Fl
P1— Po

— 8,97 x 1073(T - 12,8) +0,0567 + 0,045u,,, +0,0865v,, ( (52)
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ur(p,T) = 1,86 x 107(T = 12,8)* = 7,73 x 107(T - 12,8)% + 1,24 x 1073(T - 12,8)?

_ Tug
~ 8,97 X 1073(T — 12,8) +0,0567 + 0,045u,,,, +0,0865v,.,, ( ;’1 _1;00) 2 (53)

A fungdo objetivo € dada pela equacdo 44 com condicdes de restricdes dadas por 45,
assim como no caso 1. Os parametros do modelo sdo dependentes de u, v e r, conforme as
equagoes 46 - 53. Para execucdo do Experimento 3, estabelecemos valores minimos € maximos
para u e v, com base nos resultados do Experimento 2, conforme a tabela 38 e mantivemos
0,5 <ry <2

Tabela 38 — Intervalo de variacdo de u e v para cada parametro do modelo, referentes aos Experimentos 3

ed.

Experimento 3 Experimento 4
y Uy Vg Uy Vg
¢ | [0;3]  [0;2,5] | [0;3] [-1;2]
ar | [1; 3] [0; 1] [1;3]  [0; 1]
ay | [0;1] [1; 3] [0; 1]  [0; 2,5]
as | [0; 5] [0; 2] [0; 3] [-1;2]
ue | 12,5:5]  [0;5] | [3,55] [-1;3]
Ma | [2;12]  [O; 18] [2; 8]  [0; 8]
ur | 10;52,5] [0,8; 1,2] | [0,5; 3]  [0; 2]
up, | [0;1]  [0;0,5] | [0;1]  [0;2]

No Experimento 4, consideramos 0,5 < 74,74, , Ta3 » Fup, »Tup, < 2¢0 < roy Tyup Ty, <
2, além de refinarmos os intervalos de varia¢io de u e v (Tabela 38) com base nos resultados do
AGRP para o Experimento 3.

Com o intuito de verificar que, de fato, o modelo entomolégico representado na Figura 42
deve considerar tanto os dados meteoroldgicos de temperatura quanto os de precipitacdo, vamos
considerar mais 2 experimentos, considerando apenas uma varidvel meteoroldgica em cada um

deles.

5.5.3 Experimento 5

Neste experimento vamos considerar que os parametros entomolégicos do Ae. aegypti
dependem apenas da temperatura. A dindmica do ciclo de vida do vetor serd representada pela

Figura 50.
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a(T) a(T) a3(T)
E(1) A(t) Fi(1) Fa(t)
ue(T) ua(T) ur (T) pr,(T)

Figura 50 — Diagrama da dindmica populacional do Aedes aegypti, considerando pardmetros entomoldgicos
do vetor dependentes da temperatura.

Assim, o sistema de equacdes diferenciais ndo lineares que representa a dindmica

populacional do vetor € dado por

_ RN
Minimizar =N ; 1(k) = AF>(k — L))?; (54)
G =0 [1- &5 B0 - (DED - D).
dA
& =l (DE®) - ax(T)AW - ua (1A,

N | 55
sujelto a ddFtl =ar(T)A(t) —a3(T)Fi(t) — ur, (T)F (1), >

sz
dr

C9 ¢’ ay, a, a3, ,uE7 /-lA9 MFla /-*le Z 0’ VT’t € R+’

= a3(T)Fi(t) — up,(T)F2(1),

Assim, as taxas do modelo serio:

o(T) = 2,89 x 1074(T - 17,6)* + 6,98 x 1074(T - 17,6)° + 5,13 x 107>(T - 17,6)>
+3,79x 10747 - 17,6) + 1,08 (56)

a1(p,T) = =7,04 x 107%(T - 21,6)* + 1,73 x 1074(T — 21,6)> — 1,03 x 1073(T - 21,6)>
+1,69x 1072(T = 21,6) + 1,88 x 107! (57)

asr(p,T) = —2,69 x 107%(T - 23,5)* = 2,87 x 107>(T - 23,5)% + 3,19 x 1074(T - 23,5)?
+1,01 x 1072(T = 23,5) + 0,0907 (58)

a3(p,T) = =320x 1073(T — 18,5)> + 5,77 x 1072(T - 18,5) + 2,4 x 107! (59)

up(p,T) = 2,92x 10747 - 4,1)> = 7,15 x 1073(T - 4,1) + 5,47 x 1072 (60)
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ua(p,T) = 577x 1077 - 13,D)* = 2,79 x 1074(T - 13,1)* + 4,59 x 1073(T - 13,1)?
— 2,69 % 107%(T - 13,1) + 0,0705 (61)

ur, (p,T) = 1,86 x 107%(T = 12,8)* = 7,73 x 107(T — 12,8)> + 1,24 x 107(T - 12,8)?
~ 8,97 x 1073(T - 12,8) +0,0567 (62)

ur,(p,T) = 1,86 x 1079(T = 12,8)* = 7,73 x 107>(T - 12,8) + 1,24 x 1073(T - 12,8)?
— 8,97 x 1073(T - 12,8) + 0,0567 (63)

Vale ressaltar que neste caso nao aplicaremos o AGRP pois a relac@o entre os parametros

e a temperatura estd bem estabelecida na literatura.

5.6 Resultados Preliminares

Nesta secao apresentaremos resultados importantes deste trabalho em paralelo a algumas
conclusdes. Serdo apresentados os resultados dos experimentos de 1 a 5 considerando dados
meteoroldgicos e de IMFA da cidade de Caratinga. Apés andlise dos resultados, serdo definidos
os experimentos que devem ser simulados para as cidades de Lavras e Sete Lagoas. Por fim, sera
feita uma andlise de robustez do modelo.

As simulacdes foram realizadas em um computador com sistema operacional Windows
10 Home Single Language de 64bits, processador Intel® Core ™ 15-3230M; 2,60GHz, com
memoria RAM de 8GB. O nimero de execucdes do AGRP foi definido de acordo com a
necessidade em cada experimento. Em todos os casos o critério de parada do algoritmo foi

definido como atingir o nitmero mdximo de geragoes.

Tabela 39 — Parametros do Algoritmo Genético Real Polarizado utilizados durante a execuc¢do do Experi-

mento 1.
Parametros Valores
Nimero de execucdes 30
Nimero méaximo de geracdes 100
Tamanho da populagao 100
Probabilidade de ocorrer cruzamento 90%
Probabilidade de ocorrer polariza¢ao 30%
Probabilidade de ocorrer mutagao 5%
Tamanho da mutacao 0,05
Fator de dispersdo na funcado de aptidao 1,8
Fator de extrapola¢do no cruzamento 0,2

No Experimento 1, para execugdo do algoritmo genético foram considerados os valores

de parametros apresentados na Tabela 39. A Figura 51 mostra um conjunto de boxplots referentes
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ao valor da func¢ao objetivo (equagdo 44) ao longo das geracdes das 30 simulagdes. O valor do
funcional diminuiu com o aumento do nimero de geragdes. Também ocorreu uma relacao de sua
variabilidade, comprovada pela diminui¢cdo do tamanho da caixa boxplot. H4 uma convergéncia
do valor da funcdo objetivo, sendo que a partir da geracao de nimero 50 a reducdo do funcional

é pouco significativa.
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Figura 51 — Evolucio do valor da funcio objetivo ao longo das geracdes nas 30 execucdes do Experimento
1.
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Figura 52 — Histograma dos valores da func¢do objetivo referente as 30 execugdes do Experimento 1.
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O histograma da Figura 52 € referente aos valores da funcdo objetivo das 30 execucdes
do experimento 1. H4 uma variabilidade de resultados e, apesar do valor minimo de S? ser pouco
frequente, ele serd usado para analisarmos a qualidade do nosso resultado. Os valores 6timos

encontrados pelo AGRP estdo apresentados na Tabela 40.

Tabela 40 — Valor 6timo de cada uma das varidveis de decisdo do experimento 1.

Valores de xy

X¢ Xay Xay Xaz XuE Xpia Xur, Xy,

-1,9171 0,8234 0,5607 3,8888 -3,0156 3,9482 -1,1575 -3,9999

Valores de yy

Yo Yai Yay Yaz Yug Yua y/lFl y/JFz
-1,8912 0,2047 -1,5130 1,9119 04626 -3,4701 0,1712 -1,9784

Valores de ry

e Fay Fay Fas Tup Tua Yur, Tur,

1,8103 10,5803 11,9981 11,6221 11,3729 0,8517 0,5015 1,7573

As simulagdes iniciais dos Experimentos de 1 a 5 foram realizadas apenas para definirmos
o modelo que irfamos usar nas simulag¢des finais. Apresentaremos os resultados destas simulacdes
de forma condensada. Com base na Figura 51 e no tempo computacional do experimento 1,
optamos por reduzir o tamanho da populagdo e o niimero maximo de geragdes nos experimentos
de 2 a 4. Na Tabela 41 estdo os valores dos parametros utilizados para execugdo do algoritmo
genético nos experimentos de 2 a 4. Vale lembrar que no experimento 5 ndo precisamos executar
o AGRP.

Tabela 41 — Parametros do Algoritmo Genético Real Polarizado utilizados durante a execugdo dos
Experimento 2-4.

Parametros Valores
Numero méximo de geracoes 20
Tamanho da populagdo 20
Probabilidade de ocorrer cruzamento 90%
Probabilidade de ocorrer polarizacao 30%
Probabilidade de ocorrer mutagao 5%
Tamanho da mutagao 0,05
Fator de dispersdo na funcao de aptidao 1,8
Fator de extrapolag¢do no cruzamento 0,2

Nos experimentos 2 e 3 foram realizadas 30 execug¢des, jd no experimento 4 foram 36
execucoes. A Tabela 42 mostra os valores 6timos das varidveis de decisao para cada um dos
experimentos.

A figura Figura 53 mostra, para cada um dos experimentos, um conjunto de boxplots

referentes ao valor da fungdo objetivo para algumas geracdes ao longo das execucdes. Com o
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Tabela 42 — Valores 6timos das varidveis de decisdo dos experimentos 2, 3 e 4.

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

¥ Xy ye ry Xy yy ry Xy yy ry

1) 2,3950 -1,5504 11,6328 2,5027  0,2024 1,4266 0,3476  0,3605 11,3248
a1 -0,3288 -0,2270 0,8182 1,7020 0,1177 1,4466 1,6642 0,9952 0,9429
a2 0,8541 -0,9070 0,7518 0,3388 2,0256 10,5660 0,9820 0,9510 0,0136
a3 1,9615 -1,0977 1,0961 1,1899 0,0175 0,7879 2,7080 0,8983 11,0381
UE -0,8206 00,3482 0,7185 4,6612 0,1959 0,6261 4,4688 2,8779 11,9002
HA 5,4575  0,5759 0,8723 11,4840 0,2575 0,1381 2,4836 5,4914 0,0541
HUF, 0,9925 0,7414 1,3915 2,3217 1,0160 1,7528 2,1724 0,4263 1,9491
HUF, -4,1976 -2,8607 11,4361 0,0047 0,0262 11,1347 0,0258 0,0084 0,5135

aprimoramento do experimento, verificamos que a amplitude das caixas dos box-plots diminuiram,

indicando redug¢do de variabilidade dos valores da funcdo objetivo.

(a) Experimento 2

3

objetivo

Valor da fungdo

(b) Experimento 3

Valor da fungao objetivo

(c) Experimento 4

Figura 53 — Evolucgdo do valor da fungdo objetivo ao longo das geragdes nas 30 execucdes dos Experimentos
2 e 3 e nas 36 execucdes do Experimento 4.

Os histogramas da Figura 54 sdo referentes aos valores da funcdo objetivo nas 30

execucoes dos experimentos 2 e 3 e das 36 execugdes do experimento 4. Em todos os casos ha

variabilidade de resultados e o valor 6timo da funcio objetivo esté relativamente distante da

média dos resultados. O histograma referente ao experimento 4 concentra a maior parte dos

valores de S? em torno da média, com frequéncia reduzida para valores distantes da média.
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Figura 54 — Histogramas representando os valores da fun¢do objetivo referentes as 30 execucdes nos

experimentos 2 e 3 e 36 simulag¢des no experimento 4.
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Na Tabela 43 temos um comparativo entre os resultados obtidos nos experimentos de 1 a
4, considerando o valor 6timo da fungio objetivo (S?), o lag e a correlagdo cruzada. O valor 6timo
da funcdo objetivo aumentou de forma pouco significativa com o aprimoramento do experimento,
o lag foi alterado apenas do experimento 1 para o experimento 2, mantendo-se constante nos
demais experimentos. A correlacdo cruzada teve uma pequena reducdo ao longo da evolugdo dos

experimentos.

Tabela 43 — Valores 6timos obtidos via algoritmo genético real polarizado nos experimento de 1 a 4.

Experimento 52 Lag Correlacio Cruzada
1 1,0121 x 1073 4 82.,929%
2 1,0258 x 1073 3 82.83%
3 1,0261 x 1073 3 82,77%
4 1,0398 x 1073 3 82,38%

Na Figura 55 temos as comparagdes entre as séries temporais de IMFA e f, ao longo de
77 semanas epidemioldgicas. Em todos os casos a série f, segue o comportamento de IMFA,
porém de forma suave, ou seja, a curva gerada computacionalmente nao consegue reproduzir os
picos da curva referente aos dados experimentais. Apesar do aumento no valor de S? ao longo dos
experimentos (Tabela 43), percebemos que a série representativa de f> se aproximou um pouco
mais da série representativa de IMFA com a evolugio dos experimentos. E possivel visualizar
uma melhora significativa na reproducao de picos entre as semanas epidemioldgicas 51 e 55 e

também entre as semanas 63 e 67.
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Figura 55 — Comparacio entre as séries temporais de IMFA e f; ao longo de 77 semanas epidemioldgicas,
referentes aos Experimentos 1 - 4, considerando dados de Caratinga.

No Experimento 5 os parametros sao dependentes apenas da varidvel meteoroldgica
temperatura. A Figura 56 mostra as séries de IMFA e f, ao longo de 77 semanas epidemioldgicas.
A curva referente a populacio f, tem um comportamento semelhante ao da curva de IMFA, no

entanto, os valores sdo bem distintos, f, € suave, ja a curva de IMFA tem diversos picos.
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Figura 56 — Comparagdo entre as série temperais de IMFA e f, ao longo de 77 semanas epidemioldgicas,
referente ao Experimento 5, considerando dados de Caratinga.

Comparando os graficos da Figura 55 com o grifico da Figura 56 fica evidente que o
modelo proposto aqui deve considerar dados de temperatura e precipitagao. Nao consideramos
um modelo em que os pardmetros fossem dependentes apenas da precipitacdo pois, como ja
vimos na Sec¢do 5.2, a relag@o entre temperatura e o ciclo do Ae. aegypti estd consolidada.

Analisando os resultados dos experimentos de 1 a 5, principalmente os graficos das
figuras 55 e 56, concluimos que o experimento 4 gerou a curva de f, que mais se assemelhou a

curva de IMFA. Portanto, o experimento 4 serd utilizado para gerar os resultados finais deste

trabalho, apresentados na proxima secao.

5.7 Resultados Finais

Nesta secdo serdo apresentados os resultados do Experimento 4 considerando dados
meteoroldgicos (temperatura e precipitagdo) e de IMFA das cidades de Caratinga, Lavras e
Sete Lagoas. Para facilitar a compreensao dos resultados, vamos repetir aqui as informagdes
importantes para a simulacdo do experimento 4, j4 apresentadas na Secao 5.6. O problema de

otimizacdo mono-objetivo a ser resolvido tem fun¢do objetivo dada pela equagdo

N
1
Minimizar S? = N E (I(k) = AF>(k — L))?; (64)
k=1
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sujeito a:

L .1 (1= 2 ) ) - 01 (0. TE®) = (0. DE)
— =¢(p, - -ai(p, - , ,

dr P Cp.T) 2 1\p HE\D

A
e a1 (p, T)E(t) — aa(p, T)A(t) — ua(p, T)A(2),
dF
e ax(p, T)A(t) — a3(p, T)F1(t) — ur, (p, T)F1(1)
dF,
7 = a3(ps T)Fl(t) - lqu(ps T)F2(t) 5

(65)
C, ¢, a1, a2, @3, UE, HaA, UF,, UF, 20, Vp,T,t €R,.
_ ry
Y(p,T) = as(T - T(Jp)4 +a3(T - Tup)3 +ax(T - T,;p)z +a(T - Tup) +k+by-up+by-vy- ( P~ Po )
P1—Po

0<ug<3 1 <ug <3 0<ug <1 0<ug <3
355 uy, <5 2<u,, <8 05 <upp <3 0<upp, <1
“1<vg<2 1<vg <1 0< vy <25 —1<ve, <2
-1 <v,; <3 0<v,, <38 0<wy, <2 0<vup, <2
0,5<7rg, rays ey Pup,s Tup, < 2 0 <7ay, Tug, Ty <2

Tabela 44 — Pardmetros do Algoritmo Genético Real Polarizado.

Parametros Valores

Numero de execugdes 36

Nimero méximo de geracoes 100
Tamanho da populacao 100
Probabilidade de ocorrer cruzamento 90%
Probabilidade de ocorrer polarizagao 30%
Probabilidade de ocorrer mutacao 5%
Tamanho da mutag@o 0,05
Fator de dispersao na funcao de aptidao 1,8
Fator de extrapola¢do no cruzamento 0,2

As simulacdes foram realizadas em um computador com sistema operacional Windows
10 Home Single Language de 64bits, processador Intel® CoreTM 15-3230M; 2,60GHz, com
memoria RAM de 8GB. Os parametros do AGRP utilizados em todas as simulag¢des desta secdo
estdo listados na Tabela 44. Em todas as simulagdes o critério de parada do algoritmo foi definido
como atingir o niimero maximo de geragoes.

Os histogramas da Figura 57 sdo referentes aos valores da funcdo objetivo obtidos em cada
uma das 36 execuc¢des do AGRP, considerando dados meteoroldgicos (precipitagdo e temperatura)
das cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas. Em todos os casos hd variabilidade razodvel no
valor da funcdo objetivo. A solu¢@o 6tima pertence a um intervalo com frequéncia minima, ainda

assim, tal solucdo serd usada para compararmos resultados.
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Figura 57 — Histogramas representativos dos 36 valores da fung@o objetivo para (a) Caratinga, (b) Lavras
e (c) Sete Lagoas.

Na Figura 58 temos, para cada cidade, um conjunto de box-plots referentes ao valor da
funcdo objetivo para algumas geracdes ao longo das 36 execugdes. Nos 3 casos, a medida que o
nimero de geragdes aumentou, verificou-se uma melhora no valor da funcio objetivo. Percebe-se
também uma reducdo em sua variabilidade, j4 que a amplitude da caixa box-plot diminuiu. Para
a cidade de Caratinga, a partir da geracao de nimero 40 a reducao do valor da fun¢do objetivo é
pouco significativo e quase nulo a partir da gera¢ao 80. Para Lavras, a partir da geragao nimero
80 identificamos uma reducao apenas no valor mdximo da funcao objetivo, sendo que o valor
minimo e o tamanho da caixa do boxplot praticamente ndo se alteraram. Para Sete Lagoas, os

valores maximos e minimos da fun¢@o objetivo, a partir da geracdo de nimero 80, se mantiveram

aproximadamente constantes. No entanto, o tamanho da caixa box-plot continuou diminuindo.

Considerando o tempo computacional para a realizacao das 36 execugdes e a qualidade satisfatdria

dos resultados, ndo vimos necessidade de aumentar o nimero de execugdes.
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Figura 58 — Evolucido dos valores da funcdo objetivo ao longo das geracdes para (a) Caratinga, (b) Lavras
e (c) Sete Lagoas, considerando 36 execucdes em cada cidade.
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Tabela 45 — Valores 6timos das varidveis de decisdo do algoritmo genético real polarizado para Caratinga,
Lavras e Sete Lagoas.

Caratinga Lavras Sete Lagoas
Xy yw Iy Xy yw Iy Xy yw ry

() 0,0243  1,0415 11,0626 1,8868 0,1613 11,7853 2,9977 11,9606 0,7164
aj 2,9730 10,8834 1,9869 1,2162 0,6664 0,6166 2,8879 0,4484 00,5030
2 0,4507 1,0244 0,1625 0,0694 0,2723 0,9155 0,0759 1,2504 1,9420
3 2,8229 -0,4954 0,5916 0,0018 0,3301 0,6878 29724 03465 0,5380
HUE 39735 11,0648 11,3844 3,8954 -0,5091 1,9078 3,8584 -0,9716 0,0750
HA 5,7916  3,3951 0,1662 7,7499  2,2623  1,3958 2,6936 17,9765 10,2474
HUF, 1,6872 11,9426 11,9965 2,9706 0,8009 0,7613 0,5102 0,5761 1,6827
HUF, 0,0192 0,0001 1,8594 0,5123 0,8456 11,5293 0,3278 0,0007 1,9868

IMFA
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Figura 59 — Evolug@o das séries temporais representativas de IMFA e f, ao longo de 78 semanas
epidemioldgicas, considerando dados de Caratinga.

A Figura 59 mostra a série temporal referente aos dados experimentais de IMFA de
Caratinga e a série temporal de f>, obtida por simulacdo computacional, considerando dados
meteoroldgicos (temperatura e precipitacdo) também da cidade de Caratinga. A curva referente a
/> segue o comportamento de IMFA, reproduzindo com qualidade aceitdvel alguns picos, como
os localizados entre as semanas epidemioldgicas 49 e 55, mas sem conseguir reproduzir picos

considerdveis, como os ocorridos nas semanas 43 e 84, por exemplo.
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Figura 60 — Evolucdo das séries temporais representativas de IMFA e f, ao longo de 96 semanas
epidemioldgicas, considerando dados de Lavras.

Na Figura 60 temos as séries temporais de IMFA e f;, referentes a cidade de Lavras. A
série gerada computacionalmente, f,, segue de forma aceitavel o comportamento dos dados
experimentais, conseguindo reproduzir o formato dos picos, mas sem atingir os valores maximos

de IMFA, como entre as semanas 57 e 61.
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Figura 61 — Evolucdo das séries temporais representativas de IMFA e f, ao longo de 89 semanas
epidemioldgicas, considerando dados de Sete Lagoas.

As séries temporais de IMFA e f> referentes a cidade de Sete Lagoas estdo representadas

na Figura 61. Analisando as duas curvas verificamos que a série referente a f, gerada computa-
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cionalmente, segue o comportamento de IMFA, reproduzindo a ocorréncia de picos de forma

satisfatoria, apesar de ndo atingir o valor mdximo dos picos entre as semanas 44 e 56.

Tabela 46 — Valores correspondentes ao resultado 6timo do algoritmo genético real polarizado para as
cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas.

Cidade 52 Lag Correlacao Cruzada
Caratinga 1,0134 x 1073 3 82,91%
Lavras 4,5092 x 1073 0 89,28%
Sete Lagoas  1,9467 x 1073 3 90,47%

Na Tabela 46 temos os valores 6timos da funcgdo objetivo (S?) com os respectivos valores
de lag e correlagdo cruzada, para as cidades de Caratinga e Sete Lagoas foram bem semelhantes,
j4 para a cidade de Lavras o valor de S? foi bem superior. Os valores de S? foram usados para
nortear nossas andlises até aqui, no entanto, se trata de um resultado esporddico, que nio traz
informacdo significativa sobre o comportamento geral do modelo. Assim, na préxima se¢ao,

faremos a validacdo do modelo considerando, além da soluc@o 6tima, a média das solucdes.

5.8 Validacdao do Modelo Proposto

Na secdo anterior realizamos as simulacdoes do AGRP para as cidades de Caratinga, Lavras
e Sete Lagoas e analisamos os resultados considerando apenas a solu¢do 6tima do algoritmo. No
entanto, como realizamos 36 execugdes do algoritmo genético, temos 36 conjuntos de resultados
para os parametros u, v e r. Aqui vamos analisar o conjunto de resultados com intuito de validar
o modelo proposto. Faremos uma andlise comparativa entre os dados experimentais de IMFA e

os seguintes resultados:

1. Temperatura

Neste caso utilizaremos os resultados do Experimento 5, descrito na Secdo 5.6.

2. Solugdo 6tima
Dentre as 36 execucdes do AGRP, a solugdo 6tima € dada pelo conjunto de parametros (u,
v r) que geram o menor valor de S. A solugdo 6tima j4 foi apresentada na Secio 5.7.

3. Média dos Parametros

Para cada parametro my, ny e ry, sendo ¥ = {¢, a1, @2, @3, LE, HA, UF,, ,LLFZ} vamos

considerar a média aritmética dos 36 valores, ou seja,

_ mlpl+I’I11112+-'-+I’I’L\113(J

T 36
nlp1+n\p2+-'~+n\p36
T 36
r\pl+r\p2+~--+r\p36
.r\P:

36
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4. Média das Solugdes

Para cada conjunto de pardmetros resultante de cada execu¢cdo do AGRP foi gerada uma
série representativa de f;, entdo, temos 36 séries. Para cada semana epidemioldgica fizemos

a média entre os 36 valores e obtivemos uma série representativa da média das solucdes.
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Figura 62 — Evolugdo da populacdo f, para cada uma das 36 execugdes do algoritmo genético real
polarizado, ao longo de 78 semanas epidemioldgicas, referentes a cidade de Caratinga, com
destaque para a curva representativa da média das 36 curvas.

Na Figura 62 temos as 36 séries referentes as 36 execucdes do AGRP considerando 78
semanas epidemioldgicas da cidade de Caratinga. A curva em destaque € referente a média

das demais curvas e € ela que serd usada para representar a média das solucoes.

5. Intervalo de Confianca

O intervalo de confianca foi definido em fun¢do da média das 36 solu¢cdes do AGRP, ao

nivel de significancia de 5%, como

1,96 - o % 1,96 -0 |

IC(u, 95%) = | X - X+
V36 V36

(66)

sendo que X é a média amostral, ou seja, a média das solucdes, o é o desvio padrio e u é
a média populacional. O valor 1,96 € referente ao nivel de significincia de 5% e 36 € o

tamanho da amostra.
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Figura 63 — Comparacdo entre a série temporal representativa de IMFA e as séries temporais representativas
de f> considerando um modelo envolvendo apenas temperatura ¢ uma modelo envolvendo
temperatura e precipitacdo, para as cidades de (a) Caratinga, (b) Lavras e (c) Sete Lagoas.

Na Figura 63 temos um comparativo entre resultados obtidos de dois modelos: o primeiro
com parametros dependentes apenas da temperatura e o segundo com parametros depen-
dentes da temperatura e da precipitacdo. Para as trés cidades, o resultado obtido quando
apenas a varidvel meteoroldgica temperatura é considerada € muito discrepante das séries

representativas dos dados experimentais de IMFA.

Os resultados envolvendo precipita¢do e temperatura (solu¢ao 6tima, média dos parametros,
média das solugdes e intervalo de confianca) sdo bem semelhantes e analisando-os é
possivel concluir que a inclusdo da varidvel meteoroldgica precipitacdo melhora de
forma significativa os resultados. Apesar de encontrarmos na literatura muitos trabalhos
evidenciando a relacdo entre temperatura e Aedes aegypti e poucos trabalhos abordando
a relacdo do mosquito com a precipitacdo, fica evidente que a precipitacdo interfere na
densidade populacional de fémeas do vetor de forma significativa, validando o modelo

entomolégico proposto neste trabalho.
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5.9 Analise de Robustez

Ao longo de todo o trabalho realizamos experimentos disjuntos considerando os dados
de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas. No entanto, como estamos trabalhando com o ciclo do Ae.
aegypti, € de extrema importancia que os resultados obtidos neste estudo possam ser aplicados
em outras cidades, além das analisadas.

Para analisar a robustez dos nossos resultados, vamos fazer o cruzamento dos resultados.
Em relacao a varidvel temperatura, os resultados sao dependentes apenas dos dados de cada
cidade. Em relacdo a precipitacao, os resultados sdo dependentes do algoritmo genético real
polarizado. Assim, considerando o conjunto de parametros obtidos via AGRP para a cidade de
Caratinga, vamos fazer simulacdes para Lavras e Sete Lagoas. O mesmo sera feito considerando

os conjuntos de parametros obtidos para Lavras e Sete Lagoas.
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(0
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Figura 64 — Evolucdo da populacdo f> considerando dados meteoroldgicos de Lavras e conjunto de
parametros obtidos via AGRP referentes a Caratinga.

Na secdo 5.7, as equagdes dos parametros, representadas genericamente por ¥(p,T),
sdao dependentes de uy, vy e ry. Considerando os valores de uy, vy e ry, obtidos via AGRP,
para a cidade de Caratinga, fizemos as simula¢des da populacdo f, para a cidade de Lavras. Os
resultados estdo na Figura 64. A curva Temperatura representa o resultado da simulagao em
que apenas a varidvel temperatura é considerada e, neste caso, ndo ha cruzamento de cidades.
Os dados de IMFA sao da cidade de Lavras. Percebemos que os resultados das simulagdes que
envolvem a precipitagdo, além da temperatura, mesmo que tenham sido baseados em dados de
outra cidade, ainda sdo significativamente melhores que os resultados de simula¢des envolvendo
apenas temperatura. O mesmo estudo foi feito considerando as demais combinacgdes entre as trés

cidades.
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Figura 65 — Comparac@o entre as séries temporais representativas de f,, obtidas via simulagdo computa-
cional, com a série temporal representativa de IMFA. Em (a), (e) e (i) foram considerados
dados de apenas uma cidade, conforme as legendas. Nos demais itens, os resultados do AGRP
da primeira cidade da legenda foram utilizados para obter as séries de f> da segunda cidade

da legenda.

Na Figura 65 temos os resultados para todos os cruzamentos considerando as cidades de

Caratinga, Lavras e Sete Lagoas. Na diagonal os graficos sdo referentes a uma tnica cidade. Nos

demais graficos, os valores de uy, vy e ry referentes a primeira cidade foram usados para as

simula¢des da segunda cidade. Assim, a Figura 65b € idéntica a Figura 64, que ja foi explicada

em detalhes.

Em todos os graficos da Figura 63 percebemos que a curva referente a simulagio

envolvendo apenas a temperatura ndo se aproxima da curva de IMFA, ao passo que as demais

curvas, referentes as simulagdes envolvendo precipitagdo e temperatura se aproximam da curva

de IMFA com boa qualidade.
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Ainda com a intenc¢do de analisar a qualidade dos ajustes entre as curvas geradas

computacionalmente e a curva de IMFA, definimos o erro

2
RMSE = \/ 2 (= IMFA) (67)

n

Tabela 47 — Erros entre curvas geradas computacionalmente e IMFA, considerando cruzamentos entre as
cidades de Caratinga, Lavras e Sete Lagoas, duas a duas.

Caratinga Lavras Sete Lagoas

Temperatura 0,0559 0,1490 0,1035
Caratinga Otima 0,0436  0,1473 0,0765
Média Parametros 0,0416 0,1456 0,0694
Lavras Otima 0,0608 0,0950 0,0954
Média Parametros 0,0575 0,1084 0,0971
Otimo 0,0499  0,1701 0,0646

Sete Lagoas

Média Pardmetros 0,0503 0,1610 0,0711

Na Tabela 47 estdo representados os erros, calculados conforme a Equacio (67), corres-
pondente aos graficos da Figura 65. Na primeira coluna estdo as cidades que foram usadas para
gerar os valores de uy, vy € ry; e na primeira linha as cidades cujos dados foram usados para
as simulagdes da populacdo f,. Em destaque estdo os resultados correspondentes aos casos em
que nao houve cruzamento de dados. Na grande maioria dos casos, mesmo com o0 cruzamento
dos dados, obtivemos resultados melhores que os obtidos quando apenas a temperatura foi
considerada.

Diante de tais resultados, podemos afirmar que construimos um modelo dinamico,
dependente de temperatura e precipita¢do, capaz de descrever a populacao de fémeas Ae. aegypti

de modo satisfatorio.

5.10 Considera¢oes Finais

Neste capitulo, foi proposto um modelo epidemioldgico para descrever o ciclo de vida do
Ae. aegypti em func¢ao de varidveis meteoroldgicas (precipitacao e temperatura). Como o ciclo
do vetor sofre influéncia direta destas varidveis, os pardmetros do modelo sdo dependentes de
precipitacao e temperatura.

A relagdo entre temperatura e o ciclo do vetor € amplamente estudada. Selecionamos
alguns trabalhos que abordam de forma detalhada esta dependéncia e unificamos seus resultados.
Cada parametro do modelo foi escrito, de forma explicita, em funcdo da temperatura.

A precipitagdo, embora exerca influéncia sobre o ciclo de vida do vetor, € pouco estudada.
Alguns trabalhos citam que ha relacdo, mas ndo encontramos nenhum que trate desta relagao

de forma detalhada. Com base nos poucos estudos do ciclo de vida do Ae. aegypti envolvendo
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precipitacdo e nos muitos estudos envolvendo temperatura, foi proposta uma parametrizacao
inicial para descrever os parametros do modelo em funcdo da precipitacdo. A otimizacao
mono-objetivo foi usada para aperfeicoamento desta parametrizacao.

Os resultados obtidos neste capitulo evidenciaram que, apesar de poucos estudos tratarem
da relacdo entre precipitacdo e ciclo de vida do Ae. aegypti, esta varidvel meteoroldgica exerce
influéncia significativa sobre o ciclo de vida do vetor. Além disso, 0 modelo proposto aqui, apos
ser treinado com dados de uma cidade especifica, podera ser usado em outras cidades. Assim,
conhecendo apenas os dados meteoroldgicos de uma cidade, o comportamento da populacao de

fémeas Ae. aegypti poderd ser descrito de maneira satisfatoria.
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6 Conclusoes

O Aedes aegypti esta presente principalmente nas regides tropicais e subtropicais do
mundo. A presenca do mosquito nestas regides esta relacionada aos fatores meteoroldgicos, como
precipitacdo, temperatura e umidade, que interferem diretamente em seu ciclo de vida. Entender
e representar, em um modelo matemadtico preditivo, como as etapas do ciclo do vetor sdo afetadas
pelos fatores climdticos é um trabalho complexo, que envolve diversas dreas de conhecimento,
como biologia, modelagem matemdtica e computagao.

Além dos fatores climdticos, a populacdo de Ae. aegypti sofre variacio devido as decisdes
tomadas por gestores de saide, por medidas de combate ao vetor ou controle do mesmo, dentre
tantas outras varidveis que podem interferir na densidade populacional do mosquito, reforcando
a complexidade de se representar uma situa¢ao do mundo real por um modelo matemaético.

Ainda assim, considerando técnicas de estatistica, modelagem matemadtica e simulacao
computacional, este trabalho gerou resultados de suma importancia, que podem inclusive serem

utilizados para auxiliar gestores de satide em programas de monitoramento do Aedes aegypti.

6.1 Principais Contribui¢des

O trabalho foi dividido em 2 partes, uma de andlise de dados e outra modelagem
matemadtica. Na primeira parte analisamos a relagdo entre varidveis meteoroldgicas e a populagdo
de Ae. aegypti, representada pelo IMFA. Considerando métodos estatisticos para andlise de séries
temporais, mostramos que a precipitacdo € tao influente na densidade populacional de mosquitos
quanto a temperatura que, por sua vez, € mais apresentada na literatura como preditor do vetor e,
consequentemente, das doengas transmitidas por ele.

Além disso, construimos um modelo regressivo muito preciso, mas pouco informativo do
ponto de vista entomoldgico. Apesar de ser um modelo com boa capacidade de previsdo, gera
pouca informacao sobre a biologia do vetor e sua relagdo com as varidveis meteoroldgicas.

Na parte matemadtica, construimos uma fun¢ao para a dependéncia das taxas de desenvol-
vimento do vetor em relacdo as chuvas, ja que na literatura vérios trabalhos tratam da relacdo
do ciclo do vetor com a temperatura, mas devido a complexidade da realizacdo de estudos
envolvendo chuvas, esta relacdo nao foi encontrada.

Por fim, construimos um modelo dindmico capaz de gerar uma série temporal represen-
tativa da populagdo de fémeas Ae. aegypti de uma determinada regido, com base apenas em
dados meteoroldgicos (precipitacao e temperatura). Embora a definicao das dependéncias das
taxas do modelo tenham sido submetidas a suposi¢des simplificadoras e, portanto, de realismo
limitado, a capacidade do modelo de reproduzir e prever a densidade populacional do vetor é
satisfatéria. O modelo pode ser treinado em uma cidade e aplicado em outra. Em outras palavras:

o modelo pode ndo ser tinico, mas funciona. Mas, o de temperatura também € assim: exponencial,
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polinomial, de segundo, quarto grau etc.

Ressaltamos que este trabalho difere de Focks et al. (1993b) etc por que nao € apenas
fisioldgico. Alids, ndo conhecemos a relacao fisiol6gica exata, embora saibamos que as chuvas
influenciam de diversas maneiras. A mais 6bvia € a oferta de criadouros, mas o firness dos
mosquitos também mudam e, indiretamente, as chuvas alteram a umidade. Assim, o modelo é

Entomoldgico e Ecolégico.

6.2 Trabalhos futuros

O trabalho proposto aqui abre possibilidades para alguns outros estudos. O modelo
matemadtico para descrever a dindmica do ciclo de vida do Ae. aegypti, considerando pardmetros
entomoldgicos dependentes de precipitacdo e temperatura, pode ser adaptado para o ilustrado no
Figura 66. O compartimento E () representa a populagcdo de ovos do mosquito, L(¢) representa a

populagdo de larvas, P(t) representa a populacdo de pupas e F(T') a populacdo de fémeas, todas

no tempo «.
o(p.T) (1- 52)
ai(p,T) az(p,T) a3(p,T)
E(r) L(1) P(1) F(1)
pe(p,T) uL(p,T) up(p,T) ur(p,T)

Figura 66 — Diagrama da dindmica populacional do Aedes aegypti, considerando parametros entomoldgicos
do vetor dependentes de varidveis meteoroldgicas (precipitacdo e temperatura).

Além disso, podemos considerar na populacdo de ovos, o periodo de quiescéncia, trazendo
uma complexidade maior para o modelo, mas também uma representacdo mais proxima da

realidade.
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APENDICE A - Otimizacio

A otimizagdo, do ponto de vista pratico, trata de um conjunto de métodos capazes de
determinar as melhores configuracdes possiveis para a constru¢do ou funcionamento de um
determinado sistema (TAKAHASHI, 2007). Analistas, engenheiros e gerentes, dentre outros, pre-
cisam lidar diariamente com problemas envolvendo alocacao de recursos escassos, planejamento
de operagdes industriais ou elaboracao de projetos ideais. No passado, diversas solu¢des para tais
problemas eram aceitas, no entanto, devido a concorréncia crescente, desenvolver apenas uma
solugdo aceitdvel nio € suficiente. E preciso que a solugio aceitdvel faga o uso mais eficaz dos
recursos, ou seja, € preciso otimizar os recursos disponiveis (BAZARAA; SHERALI; SHETTY,
20006).

O conceito de otimizacdo estd, atualmente, bem enraizado como um principio subjacente
a andlise de problemas complexos de decisdo e/ou alocacdo. Na otimizacdo, aborda-se um
problema de decisao complexo, envolvendo a sele¢do de valores para determinadas varidveis,
que maximizem (ou minimizem, dependendo da formulacdo do problema) a fungdo objetivo.
Em problemas complexos, sdo raras as situagdes nas quais € possivel representar totalmente
todas as complexidades de interagdes. Assim, a otimizac¢ao deve ser considerada apenas como
uma aproximag¢do, € nado como um principio que produz a solucdo filosoficamente correta
(LUENBERGER; YE, 2008).

Os problemas de otimiza¢do podem envolver apenas um objetivo (otimizag¢do mono-
objetivo) ou mais de um objetivo (otimizacdo multiobjetivo). Neste trabalho usaremos apenas
otimizagd@o mono-objetivo, que serd descrita aqui sucintamente. Para maiores detalhes sobre os
dois tipos de otimizacao, veja Bazaraa, Sherali e Shetty (2006) e Takahashi (2007).

A otimizagcao mono-objetivo (ou escalar) tem por objetivo minimizar (ou maximizar)
apenas uma funcao objetivo (funcdo cuja imagem € um escalar), que € uma funcao matemética que
relaciona as varidveis de decisdo a serem otimizadas. Um problema de otimiza¢cdo mono-objetivo

pode ser representado da seguinte forma:

Minimizar f(x)
N gi(x) <0 para i=12,---,m (68)
sujeito a: hi(x)=0 para i=1,2,---,1

xeX,

tal que f, g; e h; sdo funcgdes definidas em R", X € um subconjunto de R" e x € um vetor de n
componentes. O problema precisa ser resolvido para os valores das varidveis x, x2, - - - , X, que
satisfacam as restri¢des e minimizem a fungio f(x). A funcio f é chamada funcdo objetivo, cada
restricdo g;(x) < 0, parai = 1,2,--- ,n é chamada restricdo de desigualdade, e cada restricao
hi(x) =0, parai =1,2,---,1é chamada restricdo de igualdade. Um vetor x € X satisfazendo

todas as restricoes € chamado de uma solucdo factivel para o problema. O conjunto de todas
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as solugoes factiveis forma a regido factivel. Um vetor X tal que f(x) > f(X), para cada vetor
factivel x € chamado uma solugdo otima, ou simplesmente, uma solugdo, para o problema. Se
existe mais de uma solu¢do 6tima, elas sdo chamadas solucéoes otimas alternativas (BAZARAA,;
SHERALI; SHETTY, 2006). Lembre-se que problemas de maximizacdo podem ser convertidos
em problemas de minimiza¢do de forma simples como, por exemplo, multiplicando a fun¢ao por
—1 (TANOMARU, 1995; TAKAHASHI, 2007).

Para se resolver um problema de otimiza¢cdo mono-objetivo podemos usar diversas
técnicas (veja algumas em Takahashi (2007)) e optamos por usar os Algoritmos Genéticos, que
serdo descritos brevemente abaixo (para maiores detalhes, leia Takahashi (2007) e Tanomaru
(1995)).

Os Algoritmos Genéticos (AGs) estdao entre as mais difundidas e estudadas técnicas de
Computacao Evoluciondria, devido, principalmente, a sua flexibilidade, relativa simplicidade de
implementagao e eficicia na realiza¢ao de busca global em ambientes adversos (TANOMARU,
1995).

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos computacionais de busca baseados
nos mecanismos de evolugdo natural e na genética. Em AGs, uma populagio de
possiveis solu¢des para o problema em questdo evolui de acordo com operadores
probabilisticos concebidos a partir de metaforas bioldgicas, de modo que ha
uma tendéncia de que, na média, os individuos representem solucdes cada vez
melhores a medida que o processo evolutivo continua (TANOMARU, 1995,
p. 375).

Segundo Takahashi (2007), os algoritmos genéticos sdo caracterizados pela evolucao de
um conjunto de solugdes-tentativas, também chamado de populagdo, segundo regras estocdsticas
de busca e combinacdo que levam de uma populacdo a seguinte, de acordo com trés regras

basicas:

1. Um operador de cruzamento, que combina a informagao contida em dois ou mais individuos

(ou seja, duas ou mais solugdes-tentativas), gerando outros individuos;

2. Um operador de mutagdo que, utilizando a informacao contida em um individuo, estocasti-

camente gera outro individuo, e

3. Um operador de selecdo que, utilizando a avaliacdo da funcdo objetivo sobre todos os
individuos da populacao, produz réplicas de alguns desses individuos e elimina outros,

gerando a proxima populacao.

Um fendmeno observado comumente € a rapida convergéncia dos Algoritmos Genéticos,
mesmo nos AGs mais simples. Em poucas dezenas de geragdes os AGs convergem para um ponto
de alta qualidade, mas ndo o 6timo global (TANOMARU, 1995).

A familia dos Algoritmos Genéticos é composta por varias métodos, sendo um deles o
Algoritmo Genético Real Polarizado (AG-RP). Este método foi utilizado por Silva et al. (2018)

e Vasconcelos et al. (2021) em modelos semelhantes ao proposto aqui (dado pelo diagrama
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da Figura 42), portanto, serd adotado aqui também. A seguir, faremos uma breve descri¢ao do
AG-RP 1.

O Algoritmo Genético Real Polarizado (AG-RP) pode ser descrito em 5 etapas:

Etapa 1: Cada parametro a ser otimizado serd descrito por uma varidvel real, sendo o conjunto

de parametros armazenado em um vetor em R".

Etapa 2: Cada parametro (ou seja, cada coordenada do vetor de parametros) deve respeitar a

faixa admissivel de valores.

Etapa 3: O algoritmo se inicia com a geracao aleatdria de N vetores (individuos), cada um com

n posi¢oes e respeitando a faixa admissivel de valores.

Etapa 4: Para cada geracdo do AG-RP uma nova populacdo, com mesmo nimero de individuos,

serd gerada a partir da seguinte sequéncia de operagdes:

1. Cruzamento: A populagdo € dividida em duas partes iguais e para cada par formado, (x1, x2),

verifica-se se ocorrerd cruzamento ou ndo, com determinada probabilidade de ocorréncia.
Se ocorrer cruzamento, sdo gerados dois novos individuos tais que x = ax; + (1 — @)x;
e -0,1 < @ < 1,1, sendo x o novo individuo gerado e x1, xo os individuos ancestrais.
A restricdo J(x3) < J(x1), sendo J(-) a fungdo objetivo a ser minimizada, deve ser
atendida. Para a geracdo de «, € verificado se o cruzamento serd polarizado ou ndo, com
determinada probabilidade de ser polarizado. Para o cruzamento nao-polarizado, adota-se
a com distribuicao uniforme de probabilidade dentro do intervalo de valores possiveis
para ambos os novos individuos gerados. Caso o cruzamento seja polarizado, adota-se
a = 1,488, — 0,2 para um dos novos individuos, sendo 31 e 5, escolhidos aleatoriamente
e independentemente, com distribuicdo de probabilidade uniforme no intervalo [0, 1]. O
outro individuo serd sempre escolhido sem polariza¢ido. Observe que cada novo individuo
estard sobre o segmento de reta que contém o segmento de x1 a xp, com extremos localizados
de forma a ultrapassar em 0,1 seus ancestrais. Assim, € possivel que os individuos gerados
estejam localizados fora das faixas admissiveis de parametros. Neste caso, serd realizada
uma operacao de reflexdo do individuo para o interior da regido admissivel, definida como
XR = Xr + |x — x|, para reflexdo no limite inferior e xg = xy — |xy — x|, para reflexdo no
limite superior; sendo x o resultado da reflexdo, x; o vetor de limites inferiores e xy 0

vetor de limites superiores.

. Mutagdo: Cada individuo poderd sofrer ou ndo muta¢do, com determinada probabilidade.

Caso ocorra a mutagdo, é somado ao individuo x um vetor ¢ cujas componentes sao dadas
por 6; = 0,058;(xgr);, sendo B; um nimero aleatério com distribuicdo gaussiana, média
zero e variancia 1, e xg o vetor da diferenca entre os valores médximos e minimos dos

parametros, ou seja, Xxg = Xy — XL.

3. Avaliagdo: Cada individuo da populagdo € avaliado na funcao objetivo do problema de

otimizacao.

1

Mais detalhes sobre 0 AG-RP podem ser encontrados em Takahashi (2007), ??) e Vasconcelos et al. (2021)
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4. Funcdo de Ajuste: Seja J o vetor das avaliagdes da funcdo objetivo para os N individuos

da populagdo. A equagio da funcdo de ajuste FT é dada por FT = aJ + 8. Considerando J

7-1 m = J M
y-1"~

sendo que y é um determinado fator de dispersdo e os valores de « e 8 sao calculados da

o valor médio de J, Jy; o valor maximo de J, J,, o valor minimode J e v =

seguinte forma:

Se J,, > v, entao

Iy -1 T =)
o= —"-— e p=—""".
Ju—J Ju—J
Se J,, < v, entdo B _
J JIn
= —- e f=—-——FF-:
Iy —JIm Iv —Im

5. Selecao: Uma selecao de N individuos € realizada dentre os N individuos existentes,
sendo que cada individuo pode ser selecionado mais de uma vez. A probabilidade de um
individuo ser selecionado € igual a razdo entre o valor de sua fun¢do de ajuste e a soma das

funcoes de ajuste de todos os individuos.

6. Elitizacao: Caso o melhor individuo ndo tenha sido selecionado para a nova populagao,

ele € nela introduzido, com a exclusdo de um elemento qualquer, escolhido aleatoriamente.

Etapa S: O algoritmo termina quando determinada condi¢ao de término € atingida ou quando

excede o nimero maximo permitido de iteragdes.
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