UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
FACULDADE DE MEDICINA
DEPARTAMENTO DE MEDICINA CLINICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIAS MEDICAS

PEDRO MIGUEL CARNEIRO JERONIMO

MONITORAMENTO DA EVOLUCAO VIRAL E APRIMORAMENTO DE
ESTRATEGIAS DE SEQUENCIAMENTO PARA O VIRUS DA DENGUE NO BRASIL

FORTALEZA
2025



PEDRO MIGUEL CARNEIRO JERONIMO

MONITORAMENTO DA EVOLUCAO VIRAL E APRIMORAMENTO DE
ESTRATEGIAS DE SEQUENCIAMENTO PARA O VIRUS DA DENGUE NO BRASIL

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Ciéncias Médicas da Faculdade
de Medicina da Universidade Federal do Ceara,
como requisito parcial a obtencdo do titulo de
Mestre em Ciéncias Médicas.

Orientador: Prof. Dr. Fabio Miyajima

FORTALEZA
2025



Dados Internacionais de Catal ogag&o na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

J54m

Jeronimo, Pedro Miguel Carneiro.

Monitoramento da evolugdo viral e aprimoramento de estratégias de sequenciamento para o virus da
dengue no Brasil / Pedro Miguel Carneiro Jeronimo. — 2025.

89f. :il. color.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Faculdade de Medicina, Programa de Pés-
Graduacdo em Ciéncias Médicas, Fortaleza, 2025.
Orientagdo: Prof. Dr. Fabio Miygima.

1. Variagdo Genética. 2. Painéis de sequenciamento. 3. Vigilancia epidemiol6gica. 4. Sindrome febril. I.
Titulo.

CDD 610




PEDRO MIGUEL CARNEIRO JERONIMO

MONITORAMENTO DA EVOLUCAO VIRAL E APRIMORAMENTO DE
ESTRATEGIAS DE SEQUENCIAMENTO PARA O VIRUS DA DENGUE NO BRASIL

Dissertagdo apresentada ao Programa de
Pos-Graduagdo em Ciéncias Médicas da
Faculdade de Medicina da Universidade
Federal do Ceard, como requisito parcial a
obtengdo do titulo de Mestre em Ciéncias
Médicas.

Orientador: Prof. Dr. Fabio Miyajima

Aprovadoem: / /

BANCA EXAMINADORA

Dr. Fabio Miyajima (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Dr. Roberto Dias Lins Neto
Instituto Aggeu Magalhdes (IAM)

Dr. Leonardo Soares Basto
Instituto Oswaldo Cruz (Fiocruz)

Dr. Felipe Gomes Naveca (Suplente)
Instituto Oswaldo Cruz (Fiocruz)



RESUMO
A diversidade genética do virus da dengue (DENV) no Brasil apresenta desafios para a
vigilancia epidemioldgica e o controle da doenca. Este estudo investigou a variabilidade
genética dos sorotipos I e II do DENV, com o objetivo de desenvolver painéis de
sequenciamento gendmico otimizados para o cendrio brasileiro e avaliar o impacto dessa
diversidade em estratégias de vigilancia. Os resultados mostraram uma significativa
variabilidade genética regional, afetando a compatibilidade dos primers de sequenciamento.
Essa analise genética também evidenciou mutagdes especificas em diferentes regidoes e
periodos, ressaltando a importancia de considerar o contexto local para a interpretacdo dos
resultados. Painéis desenvolvidos especificamente para o Brasil, levando em conta essa
diversidade, demonstraram, in silico, desempenho superior em comparacdo aos painéis
internacionais. Além disso, a escolha do tamanho do amplicon (400, 600 ou 800 pb) revelou-se
um fator crucial, necessitando equilibrio entre a qualidade das amostras ¢ a durabilidade dos
painéis, especialmente em amostras degradadas. Os painéis apresentaram coberturas gendmicas
médias de 97,7%, 97,3% e 96,6%, respectivamente, com falhas completas observadas em duas
amostras ¢ baixa cobertura em outra, independentemente do protocolo utilizado. A analise
também identificou um nimero reduzido de primers defeituosos, sem um padrao claro entre os
diferentes tamanhos de amplicon. A introdugdo do gendtipo cosmopolita (DENV2-II) pode ter
contribuido para o aumento de casos, embora a possibilidade de reinfec¢ao pelo mesmo sorotipo
ainda precise ser explorada em estudos futuros. Como parte do estudo, foi desenvolvido o
software Hydra, voltado para o monitoramento da qualidade do sequenciamento. O Hydra se
mostrou uma ferramenta fundamental ao analisar a cobertura, detectar delegdes e identificar
variacoes nas regioes de primer, sendo essencial para a vigilancia genomica continua do DENV.
Por fim, a integracdo de dados epidemiologicos, sociodemograficos, ambientais e econdmicos
provou-se vital para o controle eficaz da dengue. Embora a modelagem preditiva de surtos ainda
apresente desafios, o estudo reforca a importancia da otimizagao dos painéis de sequenciamento
e do monitoramento constante da qualidade dos dados, essenciais para aprimorar a resposta a

dengue no Brasil.

Palavras-chave: Variacdo Genética, painéis de sequenciamento, vigilancia epidemioldgica,

sindrome febril.



ABSTRACT
The genetic diversity of the dengue virus (DENV) in Brazil poses challenges for
epidemiological surveillance and disease control. This study investigated the genetic variability
of DENYV serotypes I and II, aiming to develop genomic sequencing panels optimized for the
Brazilian context and to assess the impact of this diversity on surveillance strategies. The results
showed significant regional genetic variability, affecting the compatibility of sequencing
primers. This genetic analysis further revealed specific mutations across different regions and
time periods, highlighting the importance of considering the local context when interpreting
results. Panels specifically developed for Brazil, considering this diversity, demonstrated
superior in silico performance compared to international panels. Additionally, the choice of
amplicon size (400, 600, or 800 bp) proved to be a crucial factor, requiring a balance between
sample quality and panel durability, especially for degraded samples. The panels achieved
average genomic coverages of 97.7%, 97.3%, and 96.6%, respectively, with complete failures
observed in two samples and low coverage in another, regardless of the protocol used. The
analysis also identified a small number of defective primers, with no clear pattern among the
different amplicon sizes. The introduction of the cosmopolitan genotype (DENV2-II) may have
contributed to the increase in cases, although the possibility of reinfection by the same serotype
still needs to be explored in future studies. As part of this study, the Hydra software was
developed to monitor sequencing quality. Hydra proved to be a fundamental tool for analyzing
coverage, detecting deletions, and identifying variations in primer regions, making it essential
for continuous genomic surveillance of DENV. Finally, the integration of epidemiological,
sociodemographic, environmental, and economic data proved vital for the effective control of
dengue. Although predictive outbreak modeling still presents challenges, this study reinforces
the importance of optimizing sequencing panels and continuously monitoring data quality,

which are essential for improving dengue response efforts in Brazil.

Keywords: genetic diversity, sequencing panels, epidemiological surveillance, febrile

syndrome.
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1. INTRODUCAO

A dengue, uma doenga viral transmitida por mosquitos, representa um sério desafio para
a saude publica no Brasil, caracterizada por surtos recorrentes e elevadas taxas de incidéncia. A
América do Sul, incluindo o Brasil, ¢ uma das regides mais afetadas, com um nimero
expressivo de casos anualmente (Bhatt et al., 2013). Ademais, com o aumento da temperatura
do planeta devido ao aquecimento global, ha crescente espaco geografico suscetivel para o
completo ciclo de vida do vetor e, consequentemente, expansao do numero possivel de casos
(Delrieu et al., 2023).

A adaptagdo viral a diferentes pressdes seletivas, no entanto, afeta a amplificacdo do
genoma viral por métodos de enriquecimento por amplicon para o sequenciamento genético.
Exemplo ¢, devido a auséncia de atividade revisora em sua RNA polimerase (Guzman et al.,
2010; Leitmeyer et al., 1999), e gracgas a baixa estabilidade do RNA quando comparado ao
DNA, a ocorréncia de mutagdes que, eventualmente, se fixam. Logicamente, quanto mais casos,
mais oportunidades o virus dispde para acumular mutagdes e se diferenciar geneticamente no
espago € no tempo. Por outro lado, a dispersao dessas variantes, por dependerem de um vetor,
possui menor alcance, por exemplo, quando comparada a outros patdgenos com transmissao
pelo ar. Essas caracteristicas somadas tém o potencial de gerar gen6tipos regido-especificos.

A diversidade viral subexplorada, principalmente em paises com pouca ou ausente
historico de sequenciamento gendomico e de vigilancia sindromica, ¢ hipdtese passivel de
explicar a baixa sensibilidade que ¢ apresentada por kits diagndsticos sorologicos (24 — 86%)
(Alidjinou et al., 2022; Aryati et al., 2013; Guzman et al., 2010; Hermann et al., 2014; Lima et
al., 2010).

A detecgdo do virus por meios confiaveis favorece o manejo adequado dos pacientes,
bem como a vigilancia epidemioldgica, a qual monitora a emergéncia e o ressurgimento de
sorotipos ou de genoétipos especificos (Ayukepi ef al., 2017; Muller; Depelsenaire; Young,
2017). A complexidade da doenga ¢ ampliada pela diversidade genética dos sorotipos do virus
da dengue (DENV), especialmente dos sorotipos I e II, o que torna essencial a identificagdo
precisa das variantes em circulagdo para a formulagdo de estratégias de controle eficazes
(Phadungsombat; Nakayama; Shioda, 2024). Nesse contexto, a introdugdo de painéis de
sequenciamento gendmico padronizados surge como uma solugdo promissora para melhorar a
detec¢do e monitoramento das cepas virais.

Este estudo investiga a implementacdo de painéis de sequenciamento gendmico dos

sorotipos 1 e II do DENV no Brasil, visando a desenvolver métodos para acompanhar o
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desempenho dos primers ao longo do tempo. A proposta se baseia na integra¢ao de informagdes
epidemioldgicas, sociodemograficas, ambientais e econdmicas, que sdo cruciais para a previsao
de picos de casos e para a antecipacdo da necessidade de atualizagdo dos painéis de

sequenciamento.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Transmissao

Os arbovirus, como os responsaveis por doengas como dengue, zika e chikungunya,
dependem de vetores artropodes para completar seu ciclo de vida e garantir sua transmissao.
Entre esses vetores, o Aedes aegypti se destaca como o principal transmissor em areas urbanas
devido a sua ampla distribuicao e alta capacidade de adaptacao as condigdes humanas (Bhatt et
al.,2013).

Ainda, estudos sugerem um comportamento complexo entre os vetores € os virus
carregados: a infec¢do viral pode alterar o comportamento do vetor, como o aumento da
frequéncia de picadas em humanos, o que amplifica a eficiéncia da transmissao do virus (Xiang
et al., 2021). Essa dinamica refor¢a a cadeia humano-mosquito-humano, permitindo que a
transmissao ocorra mesmo em individuos assintomaticos, um fator critico na disseminagao de
arbovirus (Duong et al., 2015).

Contudo, a dependéncia de vetores especificos impde limitacdes geograficas e
ambientais a propagacao dos arbovirus. A densidade populacional do mosquito vetor ¢ um fator
chave, influenciando diretamente o risco de surtos. Isso significa que a transmissdo esta
fortemente associada a ambientes e periodos que favorecam a reproducgdo e sobrevivéncia dos
mosquitos, como climas quentes e imidos que ampliam seu nicho ecoldgico (Simmons ef al.,
2012).

Ao contrario de virus de transmissao direta entre humanos, como o SARS-CoV-2, os
arbovirus dependem do espago geografico e da interagdo com condigdes ecoldgicas especificas
para sua disseminacdo. Essa dependéncia ecoldgica favorece a circulagdo de gendtipos
adaptados a regides especificas, tornando o controle ainda mais desafiador, especialmente em

areas onde a presenga do vetor ¢ endémica e sua proliferagdo ¢ dificil de controlar.

2.2. Dispersao geografica e genética dos sorotipos e genotipos de DENV

A dispersao geografica do virus da Dengue tem sido amplamente influenciada por uma
série de fatores que tém expandido os seus limites de endemicidade. Estes incluem, mas nao se
limitam, a mudangas no ambiente ecologico que favorecem o aumento da populacdo de
mosquitos vetores, tais como a urbanizagdo desenfreada, os efeitos do aquecimento global que

permitem a adaptagdo dos mosquitos a novas areas geograficas e o aumento das viagens
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internacionais que facilitam a dispersdo do virus para regides previamente ndo afetadas. Esses
fendomenos convergentes t€ém contribuido significativamente para a expansdo geografica do
DENYV, criando desafios para o controle e prevengdao da doenga (Hopp; Foley, 2001;
Lambrechts; Scott; Gubler, 2010; Mousson et al., 2005).

A sua expansdo pode ser evidenciada, por exemplo, pela emergéncia do genotipo II do
sorotipo DENV 2, conhecido como "cosmopolita", o qual exibe uma notavel dispersao
geografica (Twiddy et al., 2002). Este genétipo, caracterizado por sua adaptabilidade e
prevaléncia em diversos ambientes, foi identificado mais recentemente no Brasil (Giovanetti et
al., 2022a), embora tenha suas origens na Asia (Yenamandra et al., 2021).

No entanto, ¢ fundamental reconhecer que o comportamento singular desse gendtipo
especifico ndo representa a norma. A capacidade de atravessar fronteiras geograficas entre
paises ¢ uma caracteristica excepcional entre os genotipos do virus da Dengue. De maneira
geral, observa-se uma notavel diferencia¢do na prevaléncia desses gendtipos em diversas areas
geograficas, evidenciando a complexidade das interagdes entre fatores ambientais,
comportamentais e genéticos que moldam a disseminacdo do virus. (Allicock et al., 2012;

Holmes; Twiddy, 2003).
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Figura 01 - Dispersdo geografica do Virus Dengue (DENV) e seus distintos sorotipos. Cada sorotipo é
subdividido posteriormente em gendtipos, baseando-se na sequéncia genética da proteina Envelope.
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados disponiveis em https://nextstrain.org/dengue/all/genome.

2.3. Estrutura molecular viral

E um virus de RNA de fita unica e sentido positivo de aproximadamente 10 mil bases e
possui uma Unica poliproteina que codifica 3 proteinas estruturais Capsideo (C), Membrana
(M) e Envelope (E), e 7 ndo estruturais (NS1, NS2a, NS2B, NS3, NS4A, NS4B, NS5) (Guzman
et al., 2010; Leitmeyer et al., 1999).
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Figura 02 - Genoma e estrutura superficial do virus Dengue. Seu genoma ¢ dividido em genes
codificantes para proteinas estruturais (formadores da particula viral) e ndo estruturais (proteinas que
interagem com o sistema imune e participam do ciclo de vida do virus)

Genoma do virus da Dengue

Capsideo Envelope (DENV)
(C) (EI) NS2A
| | NST | [ | NS3 | [NS4B] NS5
S UTR Memi)rana | NSIZB NS|4A |3I uTR
(M) N&o estrutural (NS)

Fonte: Adaptado pelo autor a partir de um modelo pré-disponivel em https://www.biorender.com/.

2.3.1. Proteina ndao estrutural 1 (NS1)

A proteina NS1 (46 kDa) pode ser encontrada na forma de dimero, quando associada a
membrana celular e outros componentes celulares (Brown et al., 2016) e como hexdmero
associado a lipideos (Gutsche et al., 2011), sendo esta ultima a forma encontrada secretada e

utilizada para o diagnostico por testes diretos de deteccdo de antigeno (Alcon et al., 2002).

2.3.2. Envelope (E)

A proteina E, envelope, ¢ uma glicoproteina extensa, contendo 495 residuos de
aminoacidos, com uma abundancia de cisteina, onde 12 residuos altamente conservados
formam seis pontes dissulfeto, e exibindo multiplas func¢des. (Fahimi et al., 2018). Pesquisas
utilizando a técnica de cristalografia revelaram que a proteina E do virus da dengue é constituida

por trés dominios claramente diferenciados em sua estrutura: um dominio central (EDI), um


https://www.biorender.com/
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dominio de dimeriza¢do (EDII) e um dominio terminal C que se assemelha a uma

imunoglobulina (Ig) (EDIII) (Modis et al., 2004, 2005).

2.3.3. Dominios imunogénicos das proteinas NS1 e Envelope

Os dominios imunogénicos das proteinas NS1 e envelope sdo de particular interesse
devido ao seu potencial como alvos terapéuticos e de diagnostico. Para a NSI1, estudos
destacaram os epitopos localizados nas regidoes 01-24, 25-38, 21-40, 36-45, 50-65, 57-77, 74-
88, 80-89, 103-112, 108-129, 101-130, 121-130, 127-143, 156-175, 166-178, 187-196, 193-
209, 206-215, 233-245, 231-255, 264-281, 275-290, 295-304, 315-324, 296-325, 311-330 ¢
341-351 (Freire et al., 2017; Hertz et al., 2017; Jiang et al., 2010; Nagar; Savargaonkar;
Anvikar, 2020; Rocha et al., 2017). Por sua vez, na proteina de envelope, os epitopos relevantes
foram identificados nas regides 02-25, 67-80, 98-109, 201-226, 310-330, 390-409 e 411-428
(Bergamaschi et al., 2019; Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020). Esses achados ressaltam a
complexidade das interacdes entre o virus e o sistema imunologico, além de fornecerem
subsidios cruciais para o desenvolvimento de estratégias de preven¢do e tratamento eficazes

contra a dengue e o zika.
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2.4. Sequenciamento genomico

2.4.1. Sanger

A técnica de sequenciamento de DNA concebida por Frederick Sanger em 1977,
que incorporava o uso de dideoxinucleotideos, desempenhou um papel crucial ao longo
de varios anos na obtencdo do primeiro esbo¢o do genoma humano (Hutchison, 2007).
Essa abordagem envolve a realizacdo de andlises de PCR utilizando tanto
deoxinucleotideos comuns quanto dideoxinucleotideos, estes ultimos atuando como
bloqueadores da reacdo. Esse método gera fragmentos de DNA com diferentes
comprimentos, passiveis de serem separados por -eletroforese e posteriormente
identificados (Metzker, 2005).

No cenario atual, a tecnologia empregada para a execu¢do do sequenciamento
Sanger evoluiu consideravelmente em relagdo a sua implementacdo original. Técnicas
modernas e avangadas, como a eletroforese capilar e a detecgdo de fluordforos, sdo agora

empregadas (ThermoFisher Scientific, 2016).

2.4.2. NGS - Next-Generation Sequencing

Um dos progressos mais significativos na tecnologia de Next-Generation
Sequencing (NGS), em comparagdo com o sequenciamento Sanger, reside na capacidade
de gerar grandes volumes de dados a um custo relativamente baixo, viabilizando o
sequenciamento de diversos organismos e facilitando analises evolutivas (Metzker,
2010). Em determinadas situagdes, devido a escassez de amostras disponiveis para
sequenciamento, algumas analises demandam etapas de amplificagdo da amostra inicial
(Chang; Li, 2013). Embora essa amplificacdo seja frequentemente necessaria, sua
suscetibilidade a erros e vieses, resultantes do uso de iniciadores especificos, destaca a
importancia do controle de qualidade antes, durante e apds a montagem dos genomas
(Chen et al., 2018).

De maneira geral, no processo de construgdo de bibliotecas gendmicas, a amostra
¢ fragmentada, seja por enzimas ou métodos fisicos, gerando fragmentos menores
(Bronner; Quail, 2019). Esses fragmentos de DNA sao entdo ligados a adaptadores, que
facilitam a hibridizagdo de primers, permitindo a amplificacdo da regido desejada. Uma

pratica comum em varias tecnologias de NGS ¢ a fixacao da biblioteca gendmica em uma
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matriz sélida, permitindo o sequenciamento simultaneo de multiplas amostras (Metzker,
2010).

Na tecnologia Illumina, que adota a estratégia de terminagao ciclica reversivel, a
reacdo ¢ interrompida apds a adicdo de um nucleotideo, possibilitando a clivagem do
terminador e, em seguida, a continuagdo da reacao em cadeia (Metzker, 2010). Esse
método permite ao sequenciador identificar, por fluorescéncia, a base que foi adicionada,
sendo a identificagdo de um nucleotideo especifico derivada do consenso da informacao
transmitida pelo cluster em um determinado ciclo de amplificacdo (Bronner; Quail,
2019).

Independentemente da tecnologia utilizada, o resultado do sequenciamento sao os
arquivos FastQ, que representam as sequéncias identificadas durante o processo,
juntamente com parametros de qualidade essenciais para algoritmos durante a montagem
do genoma (Cock ef al., 2009). A montagem do genoma, por sua vez, pode ser conduzida
tanto por referéncia quanto de novo. A abordagem por referéncia envolve o mapeamento
das leituras sequenciadas do arquivo FastQ contra uma sequéncia padrao (Behjati; Tarpey,
2013). Embora apresente limitacdes, essa metodologia ¢ valiosa quando o objetivo da
pesquisa ¢ a comparacdo com um genoma de referéncia e a anotacdo de pequenas

variagoes (Metzker, 2010).

2.4.3. Enriquecimento de material genético

2.4.3.1. Hibridizacdo

A técnica de enriquecimento por hibridiza¢do utiliza um conjunto de sondas
biotiniladas ligadas a beads magnéticas, pequenas esferas paramagnéticas que permitem
a captura e separacao do material genético alvo. Essa abordagem, devido ao maior
tamanho da sonda, ¢ capaz de sustentar a hibridizagdo com material genético mesmo
frente a um dado grau polimorfismos. Por outro lado, o aumento da sensibilidade
acompanha uma redu¢do na especificidade, onde sondas especificas para SARS-CoV-2
podem, por exemplo, capturam consideravelmente material genético do hospedeiro nao
especificamente e comprometendo a quantidade de reads disponiveis para os reais alvos

(Von Sydow et al., 2023).



23

2.4.3.2. Amplicon

O enriquecimento por amplicon, por outro lado, € util quando ndo se ¢ esperado
muita variabilidade dentro do proprio organismo, uma vez que mutagdes individuais tem
o potencial de causar quedas de cobertura na respectiva regiao flanqueada pelos primers
(Arana et al., 2022). Esse conhecimento a priori reflete a necessidade de se conhecer bem
o organismo estudado e sua variabilidade genética. Esta técnica permite o enriquecimento
ao amplificar toda a extensdao do genoma ou regido de estudo, sendo altamente especifica
e sensivel (Chiara et al, 2021) e, quando comparada com hibridizacdo, revela
simplicidade e custo-efetividade (Von Sydow et al., 2023). O desenho pode ser feito
facilmente por softwares e sites, facilitando o processo (Quick et al., 2017a).

Ao mesmo tempo, devido a persisténcia dos amplicons no ambiente de trabalho,
um cuidado extensivo com contaminagdao deve ser tomado (Quick et al., 2017a).
Mutagdes que ocorrem em regides de hibridizagdo dos primers, mas que ndo sao
suficientes para o impedimento do alongamento da cadeia de nucleotideos durante a
replicagdo, podem ocasionar falsas mutacdes de reversdo nos genomas estudados
(Sanderson; Barrett, 2021).

O tamanho do amplicon ¢é algo que deve ser considerado, pois um tamanho de
amplicon maior significa num menor numero de primers necessarios para cobrir a
totalidade da regido alvo. Amplicons grandes refletem menos problemas com mismatches
em relacdo a sequéncia de referéncia, mas encontra problemas ao trabalhar com materiais
degradados ou com baixa concentracdo de material genético (Quick et al., 2017a; Su et

al., 2022).

2.5.Formatos de arquivo de bioinformatica

2.5.1. Fasta

O formato de arquivo FASTA foi introduzido concomitantemente com o software
homonimo (Pearson; Lipmant, 1988). Reconhecido como um padrao na bioinformatica,
sua adocdo ampla se justifica pela sua simplicidade, que simplifica a manipulagdo e
analise de sequéncias utilizando ferramentas de processamento de texto. Uma entrada em

formato FASTA inicia-se com uma linha de descri¢do, seguida por linhas contendo os
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dados da sequéncia. A linha de descrigao ¢ diferenciada dos dados da sequéncia pelo

simbolo de maior-que (">") na primeira coluna.

2.5.2. BED

O formato de arquivo BED (Browser Extensible Data) ¢ uma estrutura de texto
utilizada para armazenar informagdes sobre regides gendmicas, como coordenadas e suas
respectivas anotacdes (Kent et al., 2002). Este formato foi concebido durante o
desenvolvimento do Projeto Genoma Humano (Kent ez al., 2002).

Um arquivo BED ¢ composto, no minimo, por trés colunas, podendo
opcionalmente incluir até nove colunas adicionais, totalizando doze colunas. As primeiras
trés colunas contém os identificadores dos cromossomos, segmentos de scaffolds ou, em
casos de virus ndo segmentados, a referéncia do genoma, além do inicio e do fim das
coordenadas das sequéncias em consideracdo. As nove colunas adicionais subsequentes
podem conter anotagdes relacionadas a essas sequéncias. A separagdo entre as colunas
deve ser feita por espacos ou tabulagdes, sendo esta ultima preferivel por motivos de

compatibilidade entre diferentes programas de andlise.

2.5.3. SAM/BAM

O formato SAM ¢ crucial na bioinformatica, armazenando dados de alinhamento
gendmico para analises como identificacdo de variantes e expressao génica.

O formato SAM compreende uma secao de cabegalho e outra de alinhamento. As
linhas no cabecalho iniciam com o caractere '@', enquanto as linhas na secdo de
alinhamento ndo apresentam tal caracteristica (Li et al., 2009).

Cada linha de alinhamento no formato SAM possui 11 campos obrigatdrios € um
numero variavel de campos opcionais. Esses campos obrigatorios sdo brevemente

descritos na tabela 1:
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Tabela 01 - Descri¢dao dos campos presentes no arquivo SAM: Esta tabela apresenta os campos
que compdem um arquivo SAM (Sequence Alignment/Map), um formato amplamente utilizado
para armazenar dados de alinhamento de sequéncias em bioinformatica.

Nome Descriciao

QNAME Nome da consulta do read ou do par de reads

FLAG FLAG em bits (emparelhamento, fita, fita do par, etc.)
RNAME Nome da sequéncia de referéncia

POS Posi¢ao mais a esquerda baseada em 1 do alinhamento truncado
MAPQ Qualidade de mapeamento (escalada em Phred)

CIGAR  String CIGAR estendida (operagdes: MIDNSHP)

MRNM  Nome do parceiro de referéncia (‘=" se o mesmo que RNAME)

MPOS Posi¢ao mais a esquerda baseada em 1 do parceiro
ISIZE Tamanho do insert inferido
SEQ Sequéncia da consulta na mesma fita que a referéncia

QUAL Qualidade da consulta (ASCII-33=Qualidade da base Phred)

Fonte: Elaborado pelo autor

Adicionalmente, visando melhorar a eficiéncia, foi concebido um formato binario
complementar denominado Formato Binario de Alinhamento/Mapa (BAM). O BAM
representa em formato binario as mesmas informacdes contidas no SAM, mantendo sua
integridade. A compressdo do BAM ¢ realizada pela biblioteca BGZF, uma ferramenta
genérica desenvolvida para permitir acesso aleatorio rapido em arquivos comprimidos

compativeis com zlib (Li et al., 2009).

2.6. Bancos de dados

Os bancos de dados desempenham um papel crucial no armazenamento e
gerenciamento de grandes volumes de informagdes em diversas areas, como saude e
bioinformatica. Esses sistemas permitem a organizacao e recuperagao eficiente de dados,
sendo utilizados amplamente em andlises cientificas. Existem diferentes tipos de bancos
de dados, incluindo relacionais e ndo relacionais, cada um adequado a diferentes
aplicagdes e necessidades (Tracz; Plechawska-Wojcik, 2024). Bancos de dados
relacionais, como MySQL e PostgreSQL, utilizam tabelas e sdo baseados em SQL,
enquanto os nao relacionais, como MongoDB, lidam com dados de maneira mais flexivel,
sendo ideais para dados ndo estruturados (Sliusarenko; Filatov, 2023). A escolha do tipo
de banco depende da natureza e do volume de dados, bem como das necessidades

especificas de consulta e andlise (Tracz; Plechawska-Wojcik, 2024).
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2.7. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina consiste no uso de algoritmos que reconhecem padrdes
em dados de forma automatizada, possibilitando prever resultados ou apoiar decisdes em
contextos incertos. Este conjunto de técnicas ¢ utilizado em grandes conjuntos de dados,
como registros eletronicos de saude, para detectar padrdes e conexdes que poderiam
passar despercebidos em andlises tradicionais. Essa abordagem ¢ especialmente valiosa
na epidemiologia da saude, ajudando a compreender a disseminagao de doencgas e seus
desfechos (Leung et al., 2023; Sylvestre et al., 2022; Wiens; Shenoy, 2018). Ele engloba
diferentes métodos, como o aprendizado supervisionado, aplicado em tarefas de previsao
e categorizacdo, ¢ o aprendizado ndo supervisionado, voltado para a identificagdo de
padrdes ocultos (Kreatsoulas; Subramanian, 2018). A regressdo em machine learning ¢
uma técnica utilizada para modelar relagdes entre variaveis, onde o objetivo principal ¢
prever ou estimar uma varidvel dependente de natureza numérica (Loh, 2011). Ja, a
classificagdo, ¢ uma técnica voltada para prever categorias ou rétulos de uma variavel
dependente de natureza qualitativa (Sen; Hajra; Ghosh, 2020).

Dentro desse campo, algumas métricas basicas sdo amplamente utilizadas para
avaliar a performance de modelos preditivos de classificagdo. A precision mede a
proporcao de predigdes positivas corretas em relagdo ao total de predigdes positivas
realizadas pelo modelo, refletindo sua capacidade de evitar falsos positivos (Powers;
Ailab, 2011). J& o recall avalia a propor¢do de verdadeiros positivos identificados em
relagdo ao total de exemplos positivos reais, destacando a habilidade do modelo de evitar
falsos negativos (Powers; Ailab, 2011).

O fI-score ¢ uma métrica que combina precision e recall em uma unica medida
harmonica, sendo util para cendrios com classes desbalanceadas, ao equilibrar a relagdo
entre essas duas métricas (Powers; Ailab, 2011). Essa métrica € particularmente relevante
quando ha necessidade de balancear a importancia de evitar falsos positivos e falsos
negativos em um contexto especifico, como na detec¢ao de doengas.

Durante o processo de modelagem, ¢ fundamental dividir o conjunto de dados em
trés partes: treino, teste e out-of-time (OOT). O conjunto de treino ¢ utilizado para ajustar
os parametros do modelo e ensina-lo a identificar padrdes nos dados (Medar; Rajpurohit,
2017). O conjunto de teste, por sua vez, ¢ reservado para avaliar o desempenho do modelo
em dados nao vistos durante o treino, fornecendo uma estimativa mais realista de sua

generalizacdo (Medar; Rajpurohit, 2017). A técnica OOT vai além e consiste em separar
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uma por¢ao de dados referente a um periodo posterior ao usado no treino e teste, testando
a capacidade do modelo de prever eventos futuros com base no conhecimento do passado
(Maldonado; Lopez; Iturriaga, 2022). Esta pratica ¢ especialmente importante em
contextos em que o componente temporal ¢ relevante, como em predigdes
epidemiologicas.

Além disso, durante o processo de modelagem, ¢ importante estar atento ao
fenomeno de overfitting. Ocorre overfitting quando o modelo se ajusta excessivamente
aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para novos dados, o que
pode levar a um desempenho inferior em conjuntos de teste. Por outro lado, o underfitting
acontece quando o modelo ¢ excessivamente simples e ndo consegue capturar a
complexidade dos dados, resultando em baixa performance tanto nos dados de
treinamento quanto nos de teste (Kingsmore et al., 2021).

A escolha de um modelo adequado, a correta separacao dos dados e a avaliagdo
de métricas sdo essenciais para garantir que o modelo seja eficiente, evitando problemas
como overfitting e underfitting, que podem comprometer a sua aplicabilidade em cendrios

reais (Leung et al., 2023; Naeem et al., 2021).

3. OBJETIVO GERAL

Introduzir painéis de sequenciamento gendmico dos sorotipos I e Il do DENV no
Brasil e desenvolver métodos para acompanhar o desempenho dos painéis de primers ao
longo do tempo, integrando com informacdes epidemiologicas, sociodemograficas,
ambientais e econdmicas, para possibilitar a previsdo de picos de casos e antecipar a

necessidade de atualizacdo dos painéis de sequenciamento.

3.1. Objetivos especificos

1. Analisar o impacto da diversidade genética do virus da dengue no Brasil,
levando em consideracao fatores regionais e temporais, para contextualizar sua
influéncia nas estratégias de vigilancia e controle;

2. Desenvolver e validar um painel de primers padronizado para o sequenciamento
genomico dos sorotipos I e Il de DENV, levando em consideragao a

variabilidade genética observada no Brasil;
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3. Desenvolver um software de monitoramento para avaliar o desempenho dos
primers, sugerindo ajustes conforme surgem mutagdes nas regides-alvo dos
sorotipos;

4. Construir uma base de dados modular com dados publicos do Brasil que subsidie
investigacdes epidemiologicas e integre informagdes sociais, econdOmicas e
ambientais;

5. Desenvolver um modelo preditivo para os picos de casos de dengue, relacionando
0 aumento no niamero de casos ao surgimento de mutagdes € a consequente
necessidade de atualizacdo dos painéis de sequenciamento, utilizando variaveis

epidemioldgicas, demograficas e ambientais.

4. METODOLOGIA

O estudo, cujo fluxo ¢ ilustrado pela figura 3, iniciou com a avaliacdo genética do
virus da dengue ao longo do tempo, com foco em dados disponibilizados pelo GISAID.
A partir dessa analise, foram desenvolvidos primers especificos, € elaborou-se um modelo
matematico para prever o tempo de vida util desses primers, permitindo acompanhar sua
eficacia ao longo do tempo. Além disso, foi desenvolvido um software para avaliacio de
sequéncias genéticas e identificacdo de primers defeituosos, otimizando sua utilizagdo.
Em etapa subsequente, foi criada uma base de dados integrada, utilizando informacdes
publicas de satde, ambientais e socioecondmicas. Por fim, foram aplicados algoritmos de
machine learning e o Teorema de Bayes para a predicao de casos de dengue, com técnicas
de ajuste sazonal, geracdo de Lags e probabilidades atualizadas para classes menos

frequentes.

Figura 03 - Fluxo geral da metodologia desenvolvida na dissertacao, abrangendo desde a obtencao
e o tratamento de dados de fontes publicas at¢ a modelagem preditiva de casos de dengue. O
diagrama ilustra as principais etapas: coleta de dados brutos, integragdo ¢ padroniza¢do em um
banco de dados PostgreSQL, analise e classificagdo de primers, geracdo de variaveis derivadas,
modelagem preditiva com algoritmos avancados e disponibilizacdo dos resultados por meio de
uma aplicacdo web. O fluxo destaca a interligagdo das bases de dados, o uso de técnicas de
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otimizagdo computacional € os mecanismos de seguranga implementados para o armazenamento
e acesso aos dados.

Tempo

==
O Ny ! “E,Sf
U b " ! ! =
1 !
Diversidade genética 1 : Sequenciamento 1 : Modelagem
| e e o e o o o o o o e e o o : . : . -
Analise diagnodstica Analise prescritiva Analise preditiva

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.Avaliacio contextualizada da variabilidade genética de DENV

4.1.1. Anadlise espacial

4.1.1.1. Obtengdo das sequéncias

Para esta andlise, foram recuperadas todas as sequéncias de DENV1-V (N =
4249), DENV2-II (cosmopolita, N = 3088) e DENV2-III (asian-american, N = 1854)
com mais de 9000 bp disponiveis no GISAID EpiArbo até o dia 25/05/2024. Sequéncias
com regides classificadas como "unknown" foram removidas. Utilizou-se o Nextclade
v.3.3.1 customizado para DENV, disponivel em
https://github.com/nextstrain/dengue/tree/main/nextclade/datasets, e heatmaps foram

gerados para as proteinas NS1 e E.

4.1.1.2. Significancia estatistica

Para comparar a frequéncia entre mutagdes nas amostras provenientes do estado

do Ceara, os testes chi-quadrado e teste exato de Fisher foram empregados, quando


https://github.com/nextstrain/dengue/tree/main/nextclade/datasets
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apropriados, comparando-se a frequéncia de mutagdo entre as amostras do Ceard ¢ a
frequéncia das amostras das outras regides investigadas. A corre¢do de Bonferroni foi
empregada para corre¢do do valor de p para comparagdes multiplas. Mutacdes com
diferenga significativa a nivel significancia (o) de 5% sdo assumidas, neste trabalho, como

mutagdes de interesse.

4.1.2. Andalise temporal

4.1.2.1. Obtencao das sequéncias para avaliar a diferenca genética

No dia 20/06/2024, foram baixados todos os genomas de DENV1 e DENV2
disponiveis desde 1990, utilizando os filtros “low cov excluded: excluir entradas com
mais de 25% de Ns” e “possuindo ao menos as regides E e NS1”. O nimero total de
genomas baixados foi de 5021 para DENV1 e 5376 para DENV2, sendo, para DENV?2,
3327 pertenciam ao genotipo I e 2049 ao genodtipo 111

4.1.2.2. Alinhamento das sequéncias

O alinhamento das sequéncias foi realizado utilizando o Nextclade v3.3.1. O
dataset necessario para a anota¢do e para o alinhamento dos dados foi obtido no
repositorio oficial do grupo Nextstrain:
https://github.com/nextstrain/dengue/tree/main/nextclade/datasets.

Com o dataset especifico para o sorotipo 2 do dengue, alterou-se o valor base do
argumento “min-seed-cover” para permitir o alinhamento, juntamente do sorotipo 2, do
sorotipo 1. O comando utilizado foi:

nextclade run --in-order --input-ref=./data/reference.fasta --input-
annotation=./data/genome annotation.gff3 --input-tree=./data/tree.json --input-
pathogen-json=./data/virus_properties.json --output-fasta=output/nextclade.aligned.fasta

--output-tsv=output/nextclade.tsv --min-seed-cover=0.05 [input].fasta.

4.1.2.3. Identificagdo e processamento de sequéncias-alvo

Rico-Hesse’ (1990), em seu trabalho, utilizou uma Unica regido especifica que

compreende as regides codificantes das proteinas E e NS1 de DENV para a classificagdo
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entre genotipos e sorotipos, indicando uma distdncia genética de 30% para separar
sorotipos de DENV e de 12% para separar genotipos dentro de um sorotipo. No trabalho,
a regido de interesse foi identificada utilizando os primers D2/2452
(CCACATTTCAGTTCTTT) e D2/2578 (TTACTGAGCGGATTCCACAGATGC). Essa
mesma regiao foi recortada nas sequéncias obtidas nos passos anteriores € uma matriz de
distancia entre sorotipos e genotipos foi construida para se avaliar a validade destes
pressupostos atualmente.

As sequéncias que ndo possuiam a regido de interesse completa ou que
apresentavam Ns na regido foram removidas. Em seguida, a matriz de distancia de
nucleotideos entre as regides dos primers foi calculada utilizando o software Geneious

Prime 2021.2.2 (https://www.geneious.com).

4.1.2.4. Investigagdo de outliers para a distancia genética de nucleotideos

Para as amostras cuja diferenca entre os gen6tipos II e III do sorotipo 2 de DENV
foi proxima a distancia entre os sorotipos 1 e 2, etapas adicionais foram realizadas. Foi
calculada as divergéncias de cada gene dos outliers quando comparado com as referéncias
adotadas pelo banco de dados EpiArbo do Gisaid: NC 001477.1 (DENVI1) e
NC 001474.2 (DENV2). A matriz de distancias foi, entdo, utilizada para se realizar uma
correlacdo linear de Spearman pareando as amostras por ano e as separando por genotipo,

comparando as combinagdes dos gendtipos DENV1-V, DENV2-II e DENV2-IIL

4.2.Desenho de primers para sequenciamento genémico

4.2.1. Obtencao das sequéncias genomicas

No dia 13/10/2023 a plataforma Gisaid EpiArbo foi acessada e buscou-se
individualmente por dengue 1, dengue 2. Todos os virus foram filtrados para conter
apenas amostras do Brasil, com data de coleta completa e superior a 01/01/2018 e para
conter mais do que 9000 nucleotideos. Em seguida, as amostras de DENV1 e de DENV2

foram analisadas na plataforma DengueSurver disponiveis no Gisaid.
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4.2.2. Controle de qualidade e amostragem

Como controle de qualidade, foram removidas as sequéncias que possuiam mais
que 10% de bases ambiguas (N) ou auséncia da informagdo de estado de coleta.
Posteriormente, devido ao elevado numero de amostras encontradas, uma etapa de
amostragem se fez necessaria. Esta etapa se deu ao se escolher aleatoriamente 3 amostras
por més, estado de coleta, sorotipo e genotipo. Em casos em que havia menos do que 3

amostras, todas foram escolhidas.

4.2.3. Alinhamento multiplo de sequéncias

Inicialmente, as sequencias foram separadas em grupos (DENV1-V N = 250,
DENV2-II-III N = 67 + 132 = 198). Apo6s, o alinhamento das sequéncias foi executado,
para cada grupo/gendtipo, usando o seguinte comando com o software Mafft v.7.515
(Katoh; Standley, 2013):

mafft --thread -1 --globalpair --maxiterate 1000 [input].fasta > aln.G-INS-

i.[input].fasta

4.2.4. Construgdo dos painéis de sequenciamento genomico

Os alinhamentos foram visualizados com o software Geneious 2021.2.2
(https://www.geneious.com) para a geracdo de um genoma consenso com uma
similaridade de 75%, resultando em 2 genomas consenso. Essa similaridade foi definida
com base na soma das frequéncias relativas dos dois nucleotideos mais abundantes em
cada posi¢do, que deve exceder X% para justificar a anotagdo de um nucleotideo
degenerado. O critério foi escolhido com o objetivo de minimizar a ocorréncia de bases
nitrogenadas degeneradas no genoma consenso. Os painéis de sequenciamento completo
por amplicon foram feitos pela plataforma online Primal Scheme (Quick ef al., 2017b)
para os tamanhos aproximado de amplicon de 400, 600 e 800 bases.

Para a construgdo do painel “Pan-DENV2”, abrangendo os genétipos 11 e III,
utilizou-se o software Geneious para integrar primers derivados de diferentes painéis de
amplicons (400, 600 e 800 pares de bases) gerados pelo Primal Scheme. Durante a
curadoria manual, primers contendo qualquer mismatch foram descartados. Novos pares

foram formados ao combinar primers existentes, priorizando a auséncia de mismatches.
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Por exemplo, caso o primer reverse original apresentasse incompatibilidade, ele era
substituido pelo proximo primer reverse disponivel sem mismatch, garantindo a

integridade do painel O processo de construcdo do painel ¢ ilustrado na figura 04.

Figura 04 - Processo de construcdo do painel “Pan-DENV2”. Os primers gerados para painéis de
400, 600 e 800 pares de bases pelo Primal Scheme foram combinados no sofiware Geneious.
Durante a curadoria manual, primers com qualquer mismatch foram descartados, € novos pares
foram formados ao substituir primers incompativeis, assegurando a cobertura das sequéncias dos
gendtipos 11 e 11 do DENV2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.5. Validacao in silico dos painéis de sequenciamento

Os primers foram submetidos a uma rotina customizada, usando a biblioteca
primer3py da linguagem de programagdo Python, para avaliagdo da formagdo de
estruturas secundarias de DNA: grampos, homodimeros e heterodimeros.

Além disso, os primers selecionados (DENV1 400bp, DENV1 600bp, DENV1
800bp, PanDENV2BR, DENV1 ref. e DENV2 ref. (Vogels et al., 2023)) foram mapeados
contra as sequéncias genomicas brasileiras usadas no desenvolvimento dos painéis,
permitindo verificar a quantidade de mismatches por sorotipo, conforme descrito pela

figura 05.

Figura 05 - Esquematizagdo do mapeamento e contagem de mismatches para os diversos painéis
de primers utilizados neste trabalho (DENV1 400bp, DENV1 600bp, DENV1 800bp,
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PanDENV2BR, DENV1 ref. ¢ DENV2 ref.) contra as sequéncias brasileiras de diferentes
regides do Brasil pelo software Geneious Prime.

Primer forward Primer reverse

equencias
Alinhamento ‘ do Norte do
gendmico de ; ; - ; ; Brasil

sequéncias
brasileiras Sequéncias
do Sul do
Brasil

1
1 |
[ I F

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.Sequenciamento genémico
4.3.1. Obtencio de amostras

As amostras foram obtidas de duas localidades, abrangendo as regidoes Norte e
Sudeste do Brasil. No Amazonas, as amostras foram coletadas pela Fiocruz Amazonas —
Laboratodrio de Ecologia de Doengas Transmissiveis na Amazonia (EDTA). No estado do
Rio de Janeiro, as amostras foram obtidas da Fiocruz — Laboratorio de Arbovirus e Virus

Hemorragicos (LARBOH).
4.3.2. Desenho experimental
4.3.2.1. Normalizagdo e Preparagdo dos Pools de Primers

A normalizacdo dos primers foi realizada utilizando o equipamento Dragonfly,
ajustando a concentragdo para 100 pM com TE (Tris-EDTA). Apds a normalizagao, cada
primer foi diluido em um pool de 200 pLL de modo que a concentragdo final de cada
primer no pool seja de 1 uM, também com TE como diluente, assegurando uniformidade
nas concentragdes.

Esse procedimento de normalizagdo e preparacdo foi repetido para todos os
conjuntos de primers testados, assegurando que todas as reacdes subsequentes de PCR
utilizassem primers com concentragdes consistentes, minimizando variagdes nas reagoes

de amplificagdo.
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4.3.2.2. Valida¢do dos Primers para Sequenciamento Genomico

A validacao dos primers foi realizada em duas etapas principais: validacao
experimental por PCR e eletroforese em gel, ¢ o sequenciamento dos produtos
amplificados. A primeira etapa consistiu na realizacdo de reagdes de PCR utilizando
amostras de cDNA viral previamente recebidas. Para DENV1, os conjuntos de primers
com tamanhos de amplicon de 400, 600 e 800 bases foram validados com 12 amostras de

cada regido do Sudeste do Brasil e 3 do Norte do Brasil.

4.3.2.3. Sequenciamento dos Produtos de PCR

Os produtos amplificados por PCR foram sequenciados utilizando o sistema
Miseq da Illumina. A etapa de sequenciamento foi realizada com um cartucho V2 300

micro, empregando 45 (12 — DENV1 (RJ) + 3 - DENV1 (AM)) tratamentos.

4.3.2.4. Miniaturizacdo e Pareamento de Amostras

Para a etapa de comparagdo dos primers, foi utilizado um sistema de
miniaturizacdo com os equipamentos Mosquito/Dragonfly, que permitiu o pareamento
eficiente das amostras com volumes reduzidos. Esta etapa foi fundamental para
maximizar o nimero de amostras processadas simultaneamente e garantir a consisténcia
na comparagdo dos resultados. Além dos primers com amplicons de 400, 600 e 800 bases
para DENV1 e do painel Pan-DENV?2, foram empregados os primers DENV1 e DENV2
desenvolvido por Vogels et al. (2023) para verificar a superioridade ou equivaléncia em
relagdo aos primers projetados neste estudo.

Foram utilizadas amostras de DENV de duas regides do Brasil: Amazonas (AM)
e Rio de Janeiro (RJ), totalizando 66 amostras, sendo 12 DENV1 AM, 14 DENV2 AM,
27 DENV1 RJ e 13 DENV2 RIJ. Essas amostras foram distribuidas entre os diferentes
painéis de primers avaliados, totalizando 210 tratamentos, dos quais 156 correspondem a
DENVI e 54 a DENV2. O experimento foi planejado para comparar o desempenho dos
painéis desenvolvidos com primers de referéncia internacional, utilizando um cartucho
V3 no sequenciador MiSeq (Illumina), visando uma profundidade média de

sequenciamento de 2000x.
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Durante a validacao das bibliotecas de sequenciamento com os robds, observou-
se uma discrepancia na quantificagdo do DNA, além de um resultado abaixo do esperado.
A analise no equipamento TapeStation indicou uma concentragdo de 0,5 ng/uL, enquanto
as medigdes no Qubit, tanto com o kit Broad Range (BR) quanto com o High Sensibility
(HS), resultaram em valores abaixo do limite de deteccdo. Diante desse resultado,
decidiu-se ndo prosseguir com o sequenciamento para evitar o desperdicio de um

cartucho, optando por interromper a etapa final do experimento.

4.3.2.5. Equipamento Ultilizado para o Sequenciamento

O sequenciamento gendomico do virus sera realizado no Miseq Illumina, que
possui capacidade adequada para o sequenciamento de produtos de PCR de diferentes
tamanhos de amplicon. A escolha dos cartuchos V2 micro e V3 foi baseada na quantidade

de amostras e na profundidade de sequenciamento necessaria para cada etapa.

4.3.2.6. Montagem dos genomas

Os genomas foram montados por meio da ferramenta ViralFlow v1.0.0 (Silva et
al., 2024), utilizando como referéncia os genomas NC 001477.1 para DENVI1 e
NC_001474.2 para DENV?2. De forma breve, o pipeline realiza o pré-processamento das
leituras brutas aplicando filtros de qualidade com escore Phred minimo de 20, além de
remover automaticamente possiveis adaptadores remanescentes empregados durante o
sequenciamento, com a ferramenta fastp v0.23.4 (Chen et al., 2018). A remocao das
regides de primers ¢ feita de eficientemente com o comando ampliconclip do samtools
v1.11 (Li et al., 2009), utilizando arquivos BED que indicam as posi¢des dos primers.

As sequéncias que passam nos filtros sdo alinhadas ao genoma de referéncia
usando o BWA v0.7.17 (Li, 2013). Por fim, os genomas consenso (fasta) sdo gerados com
base no alelo mais frequente em cada posicao, utilizando o samtools v1.11 em conjunto
com o iVar v1.4.2 (Grubaugh et al., 2019), estabelecendo uma profundidade minima de

5 leituras para defini¢do do consenso.
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4.4. Aprimoramento da atualizacdo de painéis de primers
4.4.1. Estimativa do tempo de vida util de um painel de primers

Pode-se usar a funcao de probabilidade da distribui¢ao binomial para encontrar a
probabilidade (p) de encontrarmos pelo menos uma mutagdo em regido de primer (M =

1) apds n tentativas.

N .
primers
Z i=1 Ci

G

p= (1)

Onde G é o comprimento do genoma do virus e C; é o comprimento do primer i.
q=1-p 2)

Onde g ¢ a probabilidade de ndo ocorrer a mutagdo na regido de primer.
PM=1|N=n)=1-q" 3)

Pode-se considerar n como sendo o numero de tentativas para um sucesso, em um

ano, devido a unidade de p, onde p ¢ a taxa de substituigdes por sitio por ano.

=GX—Xt 4

Substituindo # na equagdo (3), temos

n
PM=1|T=t)=1-q¢"12¢ (5)

Onde ¢ ¢ o nimero de meses. Substituindo a equagdo 1 em 5, temos:

Nprimers G 12
L ° C:
P(M=1|T=t)=1—<1—L> (6)
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E possivel, ainda, generalizar a equagdo 6 para um numero de pelo menos m
mutagdes em regido de primer em um tempo ¢ ao se aplicar a seguinte equagao, caso m-/

for menor ou igual a n:

m-1

PM=m|T=t) =1- (Z)pk(l—p)"_k -
k=0

Sem—1>n,entdo P(M =m|T =t) = 0 devido ao fato de que ndo se pode

acontecer m mutacdes em regides de primers sem que ocorram ao menos m mutagoes.
4.4.1.1. Calculo das Variaveis

A porcentagem de cobertura do genoma viral pelas regides-alvo dos primers foi
calculada somando-se os comprimentos individuais de cada primer desenvolvido neste
estudo. O comprimento do genoma viral foi baseado na sequéncia de referéncia
NC 001474.2, com 10.902 nucleotideos. A taxa de mutagao por sitio por ano utilizada foi
de 8,94 x 10~* (Wei; Li, 2017).

4.4.2. Hydra: software para monitoramento de painéis de amplicon
4.4.2.1. Construgdo e encapsulamento do software

O software para visualizacdo de arquivos BAM, Hydra (High-throughput Yield
Data Read Analyzer), foi desenvolvido utilizando uma combinacdo de ferramentas de
bioinformatica e bibliotecas em Python. Durante o desenvolvimento, foram utilizadas as
seguintes ferramentas e versdes: bam-readcount (versdao 1.0.1-unstable-8-c7c76e6,
commit c7¢76e6), samtools (versdao 1.19.2), minimap2 (versao 2.24-r1122), minia (versao
3.2.5), mosdepth (versao 0.3.7) e HyINDEL (disponivel em:
https://github.com/alok123t/HyINDEL). Para a interface de usuario e visualizagdo dos
dados gendmicos, foram empregadas as bibliotecas Streamlit, para a criagdo de interfaces
interativas e dinamicas, e Plotly, para a geracdo de graficos interativos. Os softwares

foram encapsulados em uma solucdo Docker e disponibilizados via Dockerhub,
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permitindo o compartilhamento de modo reprodutivel. A figura 6 ilustra a inser¢ao do

software Hydra dentro de uma pipeline genérica para montagem de genomas virais.

Figura 06: Fluxograma do processo de analise de arquivos BAM no software Hydra. O fluxo
principal utiliza dados de sequenciamento para identificar primers potencialmente problematicos,
como aqueles com mismatches, baseando-se na variabilidade intra-hospedeiro do virus
sequenciado.
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4.4.2.2. Calculo de métricas

4.4.2.2.1. Meétrica de variabilidade de cobertura vertical

1

Escore de qualidade = W

(8)

Onde iiq representa o intervalo interquartil da cobertura vertical, e mcv
corresponde a mediana da cobertura vertical da regido sequenciada. A escolha desses
fatores visa minimizar o impacto de valores extremos (outliers). A inversdo da
multiplicagdo na féormula tem como objetivo facilitar a interpretacdo, associando

diretamente a métrica a qualidade do sequenciamento, de forma proporcional.
4.4.2.2.2. Classificacdo de primers afetados por mutagoes futuras

Para classificar um primer como potencialmente afetado por mutagdes futuras, foi
definido um critério arbitrario de frequéncia minima de 10%. Esse critério estabelece que
um nucleotideo de menor frequéncia deve apresentar uma frequéncia minima de 10% e
ser diferente da respectiva base que compde o primer. Esse valor pode ser ajustado de

acordo com a necessidade do usuario.
4.4.2.3. Testes de tempo e memoria

Para as andlises, utilizaram-se os benchmarks disponibilizados no repositério do
CDC no GitHub, disponivel em: https://github.com/CDCgov/datasets-sars-cov-2. O
conjunto de dados (Dataset 4 - VOI/VOC lineages) contém 16 amostras com diferentes
niveis de qualidade (boa, média e baixa), garantindo a reprodutibilidade dos resultados
obtidos. A configuracdo do sistema computacional utilizado foi: Processador Intel Core
17-10700KF CPU @ 3.80GHz (8 nticleos, 16 threads), 32 GB de RAM (2x16 GB DDR4,
2666 MHz, Team Group Inc). Os arquivos BAM foram gerados utilizando a ferramenta
ViralFlow 1.0.0 (Silva, Da et al., 2024). A escolha do benchmark foi baseada na
diversidade de qualidade das amostras. Para a avaliagao dos primers, utilizaram-se os do
protocolo ARTIC V5.3.2, que eram os mais atualizados no momento deste estudo. As

bibliotecas time e psutil do Python foram empregadas para monitorar o tempo de
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execugdo e o uso de recursos computacionais. Todas as analises foram realizadas em

triplicata para assegurar a consisténcia dos resultados.

4.5. Arquitetura e modelagem de dados para vigilancia epidemiolégica

4.5.1. Escolha das bases de dados

Foram selecionadas bases de dados publicas como o Sistema de Informacao de
Agravos de Notificagdo (SINAN) e o Sistema de Informagao sobre Mortalidade (SIM),
com foco inicial na dengue, devido ao seu impacto recente na satide publica no Brasil
(Amorim et al., 2023; Gréf et al., 2023) e ao escopo do atual estudo. Além dessas, foram
incluidas as bases do Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Satide (CNES), Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) e MapBiomas.

A integracao dos dados do SINAN e SIM permite uma analise detalhada de surtos
e suas correlagdes com a mortalidade. O CNES fornece informagdes sobre a infraestrutura
de saude, essenciais para avaliar a capacidade de resposta a surtos. Combinando esses
dados com informagdes populacionais e economicas do IBGE, ¢ possivel investigar a
influéncia de fatores socioecondmicos sobre a satide publica. Adicionalmente, os dados
climaticos do INMET e as informagdes sobre uso do solo do MapBiomas acrescentam
uma dimensdo ambiental, possibilitando a analise do impacto de varidveis climaticas e

mudancas no uso do solo na disseminag¢ao de doengas.

4.5.2. Obtencdio dos dados

Os dados das bases SINAN Dengue, SIM DO, CNES ST e IBGE foram obtidos
por meio da aplicagdo de transferéncia de arquivos do DATASUS/MS (disponivel em:
https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/), e sua conversdo foi realizada
utilizando a biblioteca read.dbc (https://github.com/danicat/read.dbc/). Para as bases do
INMET (https://portal.inmet.gov.br/) e MapBiomas (https://brasil.mapbiomas.org/), a
coleta foi realizada diretamente de seus respectivos sites. Apds a coleta, os dados
passaram por um processo sistematico de tratamento para assegurar a qualidade e
integridade das informagdes. O armazenamento inicial ocorreu em uma camada de dados

brutos, preservando-os conforme obtidos. Para a constru¢do da camada tratada, scripts


https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/
https://github.com/danicat/read.dbc/
https://portal.inmet.gov.br/
https://brasil.mapbiomas.org/
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desenvolvidos internamente foram utilizados para decodificar variaveis categoricas
representadas numericamente. Os cddigos desenvolvidos para a obtengdo e tratamento

dos dados estdo disponiveis em: https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue.

4.5.3. Tratamento dos dados

Para as bases do SINAN, SIM, IBGE e CNES foi aplicada apenas uma etapa de
decodificacdo das varidveis categoricas, utilizando o diciondrio de dados disponibilizado
nas respectivas plataformas. Conflitos entre versdes de dicionarios de dados foram
resolvidos com base em um dicionario unificado, disponivel em
https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue, que foi desenvolvido para corrigir
ambiguidades e atualizar a nomenclatura das diferentes classificagdes de gravidade da
doenca (WHO, 2009a). A coleta de dados do INMET dependeu das estagdes
meteoroldgicas distribuidas pelos municipios, mas nem todos os municipios mantém
operagdes continuas dessas estagdes ao longo do tempo, resultando em lacunas nos dados.
Para tratar esses valores ausentes, foi aplicada a técnica de imputagdo, utilizando a
mediana das varidveis correspondentes, calculada por estado, més e ano. Ja no caso dos
dados do MapBiomas, a camada bruta apresentava os anos como colunas (formato wide).
Para padronizar o formato com as demais bases, foi necessario transformar a estrutura
para o formato long. Por fim, todas as bases de dados foram delimitadas para conter o

periodo de 2010 a 2021 como interseccao.

4.5.4. Métodos de Disponibilizacio de Dados

Apos o tratamento e decodificacdo, os dados da camada tratada foram carregados em
um banco de dados PostgreSQL, hospedado em um servidor com Ubuntu Server 22.04
LTS. O servidor possui um processador Intel Core i17-10700KF CPU @ 3.80GHz (8
nucleos, 16 threads), placa de video NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti e 32 GB de RAM
(2x16 GB DDR4 Synchronous 2666 MHz, Team Group Inc). Com o banco de dados
devidamente estruturado e codificado, foi implementada uma metodologia para facilitar
0 acesso aos resultados por meio de uma interface web. Para isso, utilizou-se o framework
Flask em Python. Os scripts desenvolvidos para a criagdo da aplicagdo web foram
armazenados em um repositorio disponivel em:

https://github.com/pdrmglc/brasildatahub.


https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue
https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue
https://github.com/pdrmglc/brasildatahub
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4.5.5. Seguranca de Acesso aos Dados

Para garantir a seguranca e integridade dos dados, a aplicag¢ao ¢ hospedada em um
servidor da Fiocruz, que conta com solu¢des corporativas de antivirus € uma equipe
dedicada ao monitoramento e a manutengdo dos servigos. Além disso, foram
implementadas estratégias recomendadas, como mecanismos de limitagdo de taxa (rate
limiting), monitoramento continuo ¢ o uso de firewalls de aplicagdo web (WAF), para
reforcar a protegdo contra acessos ndo autorizados e potenciais ameagas. (Clincy;

Shahriar, 2018).

4.5.6. Otimizagdo e velocidade na entrega dos dados

Dada a grande quantidade de dados, foi implementada uma arquitetura de cache
otimizada para aprimorar a eficiéncia na entrega das informagdes. Utilizando Redis, o
servidor armazena em memoria RAM os caminhos dos arquivos estaticos, permitindo que
a API os entregue de forma mais rapida. Para essa funcionalidade, foram geradas todas
as possiveis combinagdes entre as bases de dados e os anos de consulta, garantindo que
os arquivos estivessem localmente disponiveis para envio imediato. Além disso, para
otimizar ainda mais a entrega, os arquivos foram compactados, reduzindo a necessidade
de processamento e uso de rede. A ferramenta ZIP nativa do Linux foi usada para
compactar os arquivos CSV, enquanto o GZIP foi aplicado para a compactacdo otimizada
de arquivos JSON.

O desempenho dessa solugdo foi avaliado com o software Locust, que simulou o
comportamento de usudrios reais através de agentes simuladores realizando requisi¢des
simultaneas. Os experimentos reproduziram cenarios de acessos simultaneos a aplicacao
utilizando bots, aproximando-se de situacdes de uso real. Cada simulacao foi realizada
em triplicata para lidar com a variabilidade, e o calculo do tempo de resposta foi baseado
na estimativa do tamanho médio dos arquivos, variando o nimero de usudrios
simultaneos. Para cada replicata, foi registrada a mediana do tempo necessario para o

servidor responder a cada solicitagao.

4.5.7. Critérios de exclusao de varidveis

As varidveis que ndo possuiam uma descricdo clara ou adequada nos seus

respectivos dicionarios de dados e definicdes originais foram removidas durante o
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processo de transformagdo, a fim de evitar possiveis interpretagdes equivocadas.
Adicionalmente, as varidveis de metadados presentes nos bancos analisados foram

excluidas, por ndo estarem alinhadas com o objetivo deste estudo.
4.5.8. Aspectos éticos

Todas as bases de dados utilizadas neste estudo sdo de acesso publico e irrestrito.
Além disso, os dados sdao previamente anonimizados pela fonte geradora, garantindo a

impossibilidade de identificar qualquer individuo nas informagdes utilizadas.

4.5.9. Agregacdo de dados e engenharia de variaveis

O banco de dados PostgreSQL criado anteriormente foi utilizado para construir
uma nova camada de tabelas, agora agrupadas por més, ano e codigo de 6 digitos de cada
municipio brasileiro. Assim, as bases de dados SINAN, CNES, SIM e INMET, as quais
estdo a nivel de individuo, foram agrupadas para atingir o nivel de granularidade de més,
ano e municipio semelhante as demais bases. Desta forma, para variaveis quantitativas,
foram calculadas as seguintes métricas: média, desvio padrdo, mediana, intervalo
interquartil, maximo e minimo. J4 para as varidveis categdricas, obteve-se a contagem e
a porcentagem de cada categoria frente a varidvel original. O apéndice A indica todas as
variaveis que foram derivadas a partir das bases SINAN, CNES, SIM e INMET para a
construgdo da tabela base analitica ao se conectar todas as bases pela chave composta. As
demais bases (IBGE PIP, IBGE POP e MapBiomas — nivel de municipio e ano) foram
utilizadas diretamente apds o tratamento dos dados mencionado anteriormente e as
variaveis utilizadas podem ser vistas em https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-

Dengue/blob/main/dicionarios/dicionarios banco.zip.

4.5.10. Classificagdo da Situagcdo Mensal dos Municipios

A classificagdo da situacdo mensal de cada municipio foi realizada com base no
"PLANO DE CONTINGENCIA PARA RESPOSTA AS EMERGENCIAS EM SAUDE
PUBLICA POR DENGUE, CHIKUNGUNYA E ZIKA" (Ministério da Satde, 2022). As
categorias definidas foram "Resposta Inicial", "Alerta", "Emergéncia" e "Normal", sendo
esta ultima utilizada para municipios cuja situagdo ndo se enquadrava nas categorias

anteriores. Essa abordagem permite uma melhor compreensdo do estado de saude publica


https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue/blob/main/dicionarios/dicionarios_banco.zip
https://github.com/pdrmglc/ETL-ML-Dengue/blob/main/dicionarios/dicionarios_banco.zip
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em relagdo a essas doengas, facilitando a alocagdo de recursos e a tomada de decisoes
estratégicas por parte das autoridades sanitarias. Contudo, dada a andlise inicial dos
dados, identificou-se um desbalanceamento substancial entre as categorias de alerta para
dengue. As classes "Normal" (0) e "Resposta Inicial" (1) abrangem a maioria das
observagoes, enquanto as categorias "Alerta" (2) e "Emergéncia" (3) possuem frequéncias
muito baixas, com menos de 0,05% cada. Para melhorar a capacidade preditiva do modelo
e mitigar vieses decorrentes do desbalanceamento extremo, optou-se por uma
reclassificagcdo, consolidando as categorias "Resposta Inicial", "Alerta" e "Emergéncia"

em uma unica classe denominada como “N&do normal”.

4.5.11. Modelagem de Predicdo

Modelos preditivos foram desenvolvidos para estimar casos futuros de dengue
com uma previsao de trés meses. O objetivo principal foi criar modelos que permitam
uma resposta antecipada, possibilitando a implementag¢ao de agdes adequadas em tempo
habil.

Ainda, devido ao significativo desbalanceamento entre as classes (frequéncia das
categorias da varidvel dependente), foi adotado um sistema de pesos para favorecer as
classes menos frequentes, garantindo que o modelo possa captar melhor as variaveis
associadas a essas categorias. Essa abordagem visa melhorar a acurécia das previsoes e,

consequentemente, a eficacia das intervengdes de saude publica.

4.5.12. Divisao dos Dados

Para a criagdo das categorias a serem preditas, foram utilizadas a incidéncia média
e o intervalo de confianga de 95% para os dados de 2010 a 2012 como calibrador para o
estabelecimento do canal endémico e dos limites superior e inferior conforme descrito em
Ministério da Saude, (2022). Com isso, a divisdo final dos dados foi realizada da seguinte
maneira: o conjunto de treino compreendeu os dados de 2013 a 2020, representando 80%
do total; o conjunto de teste incluiu 20% dos dados de 2013 a 2020; a validagdo foi
realizada por meio de uma abordagem "out-of-time" (OOT), onde os dados de 2021 foram
totalmente segregados como conjunto de validagdo (n = 13.453). O objetivo ¢ avaliar a
capacidade de generalizacdo do modelo e a precisdo de suas previsoes em dados futuros,

além dos conjuntos de treino e teste convencionais.
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Considerando a natureza ndo convencional da abordagem de séries temporais, foi
assumido que cada combinagdo de més, ano e municipio representa um individuo distinto.
Essa suposicao permitiu a integracdo de um grande volume de dados sem a necessidade
de criar séries temporais separadas por municipio, possibilitando responder a seguinte

<~ n o . - f
questao: "Dado que um municipio possui essas caracteristicas (features), qual ¢ o nimero
esperado de casos no més seguinte?" Essa metodologia visa melhorar a precisdo das

previsoes e fornecer abordagens mais robustas para a gestdo de surtos de dengue.

4.5.13. Modelos Utilizados

O algoritmo Gradient Boosting foi selecionado para a etapa de selecdo de
variaveis devido a sua capacidade de lidar com a complexidade dos dados, realizando
uma selecgao eficiente das features mais relevantes. Além disso, o Gradient Boosting pode
capturar relagdes complexas e ndo lineares entre as variaveis preditoras, embora ndo faca
uso explicito de métodos tradicionais de séries temporais. Sua escolha se deve também a
capacidade de incorporar os erros cometidos em etapas anteriores, de forma semelhante

ao que ocorre em modelos de média movel (MA), otimizando o desempenho preditivo.

4.5.14. Geragdao de Lags

Foi implementada uma funcdo para a criagdo de Lags para variaveis relevantes,
semelhante a abordagem utilizada em modelos de séries temporais, como o modelo
autorregressivo (AR). Essa técnica visa aprimorar a capacidade preditiva do modelo,
permitindo a captura de padrdes temporais e aumentando a precisdo das previsoes futuras.
A inclusdo de Lags constitui uma estratégia para mimetizar a componente sazonal

observada em modelos de séries temporais.

4.5.15. Rodadas de Modelagem

Antes da primeira rodada de modelagem, foi gerada a matriz de correlagdo entre
todas as varidveis. As variaveis com correlagao igual ou superior a 0,8, considerada uma
correlagdo muito forte (Papageorgiou, 2022) , foram removidas, mantendo aleatoriamente
apenas uma de cada par. A primeira rodada de modelagem utilizou os hiperparametros

padrdo do XGBoost para identificar as features mais relevantes. Na segunda rodada,
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também com hiperparametros padrao, foi incluida a criagdo de Lags de 1 a 13 meses para
todas as variaveis que apresentaram relevancia para o modelo, seguido de um novo filtro
para remover varidveis muito correlacionadas, como na etapa anterior. Por fim, foi
realizada uma nova rodada de modelagem, utilizando apenas as varidveis relevantes e
suas correspondentes Lags. As rodadas de modelagem foram empregadas como uma
forma de selecionar features com alguma relacdo com a variavel dependente, utilizando
uma abordagem gulosa (greedy) devido ao elevado nimero de variaveis independentes.
Além disso, ap0os a construcao dos Lags, buscou-se também, de forma gulosa, encontrar

os parametros de sazonalidade para cada uma das variaveis relevantes no periodo anterior.

4.5.16. Atualizagdo de Probabilidades Usando o Teorema de Bayes

Para atualizar a probabilidade de ocorréncia da categoria "Nao normal" com base
nas previsdes do modelo, foi utilizado o Teorema de Bayes. Primeiramente, as
probabilidades a priori das categorias "Normal" e "Nao normal" foram determinadas a
partir da distribui¢do inicial das classes no conjunto de dados original. As frequéncias
foram definidas como P(Normal) e P(Nao normal).

A atualizacdo da probabilidade baseou-se na aplicacdo da seguinte formula
bayesiana para eventos condicionais:

P(Positivo|Nio normal) X P(Nio normal)
P(Positivo)

P(Nio normal|Positivo) =

)

onde:

o P(Nao normal | Positivo) representa a probabilidade a posteriori de a categoria ser
"Nao normal" dado que o modelo a classificou como tal;

e P(Positivo | Nao normal) ¢ a métrica de Recall (sensibilidade) do modelo para a
categoria "Nao normal," que expressa a taxa de verdadeiros positivos para essa
categoria;

e P(Nao normal) ¢ a probabilidade a priori da categoria "Nao normal";

e P(Positivo), a probabilidade marginal de uma previsdo positiva (de pertencer a

categoria “Nao normal”).

5. RESULTADOS
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5.1.Avaliacio contextualizada da variabilidade genética de DENV

5.1.1. Avaliagdo geogridfica

5.1.1.1. DENV1

5.1.1.1.1. Ee NSl

A analise mutacional da proteina E do DENVI1 para as diferentes regides
geograficas avaliadas (Brasil, América do Sul, América do Norte, Africa, Europa,
Oceania e Asia) revelou a mutagdo E:1480V (62,3%) como tnica diferenca estatistica em
relacdo as demais regides. A proteina NS1, por sua vez, apresentou a mutacao NS1:Y247F

(64,89%), significativamente diferente em todas as regides, exceto na Oceania (N = 2).

Figura 07: Distribui¢ao geografica de mutagdes nas proteinas E ¢ NS1 de DENV1-V. O heatmap
apresenta a frequéncia relativa de cada mutagdo em diferentes regides geograficas. As cores mais
intensas indicam maior frequéncia. Diferencas estatisticas significativas na frequéncia da mutagao
entre o Brasil e as demais regioes foram avaliadas pelo teste de qui-quadrado ou teste exato de
fisher (p-ajustado pelo método de Bonferroni). *p < 0,05; **p < 0,01; ***p < 0,001. ns: ndo
significativo.
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5.1.1.2.DENV2

5.1.1.2.1. Gendtipo II

5.1.1.2.1.1. Ee NS1

A andlise da proteina E do DENV2-II revelou as mutacdes E:T2261 (78,27%),

E:T3031 (51,05%) e E:S470T (48,24%) como significativamente mais frequentes no

Brasil em comparagdo com as demais regides, exceto a Europa (N=3). A mutagdo
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E:V1291, embora presente em 96,37% dos casos, ndo apresentou diferencas significativas
entre as regides. A proteina NSI, por sua vez, apresentou as mutagdes NS1:I88V
(32,17%), NS1:Q175R (12,54%) e NS1:R192K (11,24%) como mais frequentes no
Brasil, com excecao da Oceania (N=30) e Europa.

Figura 08 - Distribui¢do geografica de mutagdes nas proteinas E e NS1 de DENV2-II. O heatmap
apresenta a frequéncia relativa de cada mutacdo em diferentes regides geograficas. As cores mais
intensas indicam maior frequéncia. Diferencas estatisticas significativas na frequéncia da mutagao
entre o Brasil e as demais regioes foram avaliadas pelo teste de qui-quadrado ou teste exato de
fisher (p-ajustado pelo método de Bonferroni). *p < 0,05; **p < 0,01; ***p < 0,001. ns: ndo
significativo.
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5.1.1.2.2.  Genotipo III

5.1.1.2.2.1. Ee NSI

A mutagdo E:S363A, embora presente no Caribe (100%), mostrou-se
significativamente diferente no Brasil (73,8%), sendo majoritariamente encontrada
apenas nessas regides. A mutacdo E:A447V tem sua frequéncia significativamente
distinta para todas as regides, exceto Africa (N=2) e Oceania (N=1). A proteina NS1
apresentou a mutacao NS1:L153M, que também esta presente no Caribe, porém com uma

frequéncia significativamente diferente.

Figura 09 - Distribuicao geografica de mutagdes nas proteinas E e NS1 de DENV2-III. O heatmap
apresenta a frequéncia relativa de cada mutacdo em diferentes regides geograficas. As cores mais
intensas indicam maior frequéncia. Diferencas estatisticas significativas na frequéncia da mutagéo
entre o Brasil e as demais regioes foram avaliadas pelo teste de qui-quadrado ou teste exato de
fisher (p-ajustado pelo método de Bonferroni). *p < 0,05; **p < 0,01; ***p < 0,001. ns: ndo
significativo.
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5.1.2. Avaliacdo temporal

Todos os testes de comparacao entre os grupos DENV1 vs. DENV2-1I, DENV1
vs DENV2-III e DENV2-II vs DENV2-III mostraram significancia estatistica (p-valor <
0,05). A correlagdo de Spearman foi fraca e negativa para DENV1 vs. DENV2-II (n =
2.040.294), muito fraca e negativa para DENV1 vs DENV2-III (n = 605.385), e fraca e
positiva para DENV2-II vs DENV2-III (n = 380.952).
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Figura 10 - Graficos de dispersdo representando a analise estatistica das diferengas entre os grupos
DENV1, DENV2-II e DENV2-III ao longo dos anos. Correlagcdes de Spearman indicam uma
relagdo fraca e negativa entre DENV1 e DENV2-II (a), muito fraca e negativa entre DENV1 e
DENV2-III (b), e fraca e positiva entre DENV2-I1 e DENV2-III (c). Significancia estatistica foi
alcangada em todas as comparacdes (p-valor < 0,05), com a presenca de outliers nos graficos de
DENVI1-V vs DENV2-IT e DENV2-II vs DENV2-III.
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados disponiveis em gisaid.org

Houve, ainda, outliers perceptiveis nos graficos comparando DENVI1-V e
DENV2-II e comparando DENV2-II e DENV2-III. As sequéncias em questdo pertencem
a dois codigos de acesso especificos, EPI ISL 18579091 e EPI ISL 18579100, tabela
2. A comparagdo com os genomas de referéncia para DENV1 e DENV2 revela uma maior
similaridade das proteinas C, prM, E e NS1 com DENVI1 para a sequéncia
EPI ISL 18579091 - NUC: 88,40% ~ 95,00%; AA: 92,10% ~ 97,00% vs. DENV2 -
NUC: 68,20% ~ 72,20%; AA: 69,30% ~ 75,80%. Ao passo que, para as proteinas NS2A,
NS2B, NS3, NS4A, 2K, NS4B e NS5, a similaridade ¢ maior para DENV?2, onde para
DENV1 — NUC: 47,60% ~ 72,20%; AA: 39,00% ~ 79,60% vs. DENV2 — NUC: 89,50%
~92,50%; AA: 96,90% ~ 100,00%.
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Para a sequéncia EPI ISL 18579100, a comparacdo com os genomas de
referéncia para DENV1 e DENV?2 revela uma maior similaridade apenas com as proteinas
C, prM, E com DENV1 - NUC: 84,80% ~ 92,90%; AA: 87,50% ~ 92,80% vs. DENV?2 -
NUC: 72,10% ~ 72,90%; AA: 71,90% ~ 75,20%. Ao passo que, para as proteinas NS1,
NS2A, NS2B, NS3, NS4A, 2K, NS4B e NS5, a similaridade ¢ maior para DENV2, onde
para DENV1 — NUC: 47,70% ~ 78,10%; AA: 39,50% ~ 83,80% vs. DENV2 — NUC:
84,70% ~ 91,50%; AA: 87,80% ~ 100,00%.

Tabela 02 - identidade percentual de nucleotideos (NUC) e aminoacidos (AA) entre sequéncias
dos genes C, prM, E, NS1, NS2A, NS2B, NS3, NS4A, 2K, NS4B e NS5 dos isolados virais
hDenV2/Sri_Lanka/UNSW-S521/2019 ¢ hDenV2/Sri_Lanka/UNSW-S082/2018, comparados
com os genomas de referéncia DENV1 (NC _001477.1) e DENV2 (NC 001474.2). A comparagdo
revela maior similaridade de C, prM, E e NS1 com DENV1 e das proteinas NS2A, NS2B, NS3,
NS4A, 2K, NS4B e NS5 com DENV2.

Identidade
Referéncia Gene hDenV2/Sri_Lanka/UNSW- hDenV2/Sri_Lanka/UNSW-
$521/2019|EPI_ISL_18579091|2019-07-09 $082/2018|EPI_ISL_18579100/2018-04-01
Nucleotideo Aminoacido Nucleotideo Aminoacido

NC_001477.1 ¢ 95.00% 95.60% 92.90% 91.20%
(DENVD) M 91.00% 97.00% 88.20% 92.80%
E 88.40% 92.10% 84.80% 87.50%

NSl 89.90% 93.50% 77.00% 80.40%

NS2A 47.60% 39.00% 47.70% 39.50%

NS2B 62.80% 60.00% 62.80% 60.00%

NS3 72.20% 79.60% 72.60% 79.40%

NS4A 57.70% 59.80% 57.50% 59.80%

2K 52.20% 56.50% 52.20% 56.50%

NS4B 68.90% 77.00% 71.90% 77.40%

NS5 70.90% 79.30% 78.10% 83.80%

NC_0014742 ¢ 70.50% 69.30% 72.90% 71.90%
(DENV2) M 69.10% 75.80% 72.10% 75.20%
E 68.20% 71.50% 72.30% 74.30%

NS1 72.60% 75.00% 84.70% 87.80%

NS2A 90.40% 97.20% 90.40% 96.80%

NS2B 92.10% 96.90% 91.50% 96.90%

NS3 91.90% 98.40% 91.10% 97.70%

NS4A 89.50% 97.60% 89.50% 97.60%

2K 91.30% 100.00% 91.30% 100.00%

NS4B 92.30% 98.00% 86.60% 93.10%

NS5 92.50% 97.60% 85.00% 90.10%

Fonte: Elaborado pelo autor com dados disponiveis em gisaid.org

5.2. Desenho de primers para sequenciamento genéomico

5.2.1. Caracteristicas fisico-quimicas dos primers
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O conjunto de primers gerados pode ser visto na tabela suplementar 1. Nenhum
dos primers investigados apresentou temperatura de melting (Tm) maior do que 50 °C,
com apenas a formacdo de um heterodimero com AG menor que -9 kcal/mol entre os

primers DENV1_800 PS 2 LEFT e DENVI1 800 PS 14 LEFT.

5.2.2. Compatibilidade de primers para sequéncias genémicas brasileiras

O pareamento in silico dos primers, utilizados neste trabalho, com as sequéncias
que geraram a construgao dos painéis especificos para o Brasil, resultou na identificagao
de mismatches. Especificamente, apenas os primers obtidos do protocolo internacional
apresentaram mismatches. A tabela 3 resume o numero de variagdes encontradas para

cada painel de sequenciamento.

Tabela 03 - Desempenho dos painéis de primers para DENV1 ¢ DENV2. A tabela apresenta o
numero de mismatches, offtargets e primers hibridizados para diferentes painéis de
sequenciamento direcionados aos sorotipos DENV1 e DENV2. "DENV1 (ref.)" e "DENV2 (ref.)"
referem-se a painéis internacionais direcionados para DENV1 e DENV2, respectivamente.
"DENV1 400bp", "DENV1 600bp" e "DENV1 800bp" correspondem aos painéis de primers
desenhados para amplificar regides de diferentes tamanhos do genoma do DENVI1. "Pan-
DENV2BR" refere-se a um painel de primers desenvolvido especificamente para DENV2 no
Brasil.

N° primers
Painel Origem N° mismatches N° offtargets hibridizados
DENV1 (ref.) Vogels et al., 2023 26 1 45
DENV1 400bp Este estudo 0 0 66
DENV1 600bp Este estudo 0 0 39
DENV1 800bp Este estudo 0 0 28
DENV2 (ref.) Vogels et al., 2023 29 0 61
Pan-DENV2BR Este estudo 0 0 54

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3. Sequenciamento genético

A avaliacdo dos painéis de primers, tabela 4, revelou uma cobertura genomica
consistente para a maioria das amostras testadas, independentemente do tamanho do
amplicon utilizado. As coberturas médias obtidas foram de aproximadamente 97,7% para
o painel de 400 bases, 97,3% para o painel de 600 bases e 96,6% para o painel de 800

bases.
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Duas amostras (RJ0O01 e RJ010) apresentaram falha completa no sequenciamento,
independentemente do painel utilizado, com cobertura genomica de 0% e profundidade
de leitura ausente. Além disso, a amostra RJ005 apresentou desempenho abaixo do
esperado, com coberturas de 57,8%, 46,1% e 36,5% para os painéis de 400, 600 ¢ 800
bases, respectivamente, acompanhadas de baixas profundidades de sequenciamento. O
controle negativo (NTC) ndo apresentou amplificagdo significativa para os painéis de 400
e 600 bases, mas gerou uma cobertura de 29,1% no painel de 800 bases.

O namero de primers defeituosos foi baixo em todos os protocolos, sendo
detectado apenas em trés amostras (RJ003, RJ006 e RJ012). Nenhum padrao claro de

falha foi identificado entre os diferentes painéis.
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Tabela 04 - Desempenho dos painéis de primers de diferentes tamanhos de amplicon (400, 600 ¢ 800 bases) na validagao do protocolo de sequenciamento para
DENV-1. Os valores apresentados correspondem a cobertura genémica (%), profundidade média de sequenciamento e o nimero de primers considerados
defeituosos para cada amostra testada.

Protocolo - Tamanho médio do amplicon

Codigo 400 bases 600 bases 800 bases
AmOSUA. Cobertura b e jidade 500 Cobertura o oo idage  Bad  Cobertura o e iade B9
(%) primers (%) primers (%) primers
RJ001 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RJ002 97.7% 1758 0 97.3% 2940 0 96.6% 3806 0
RJ003 97.7% 1384 1 97.1% 2060 1 96.6% 3299 0
RJ004 97.7% 1502 0 97.3% 2114 0 96.6% 3711 0
RJ005 57.8% 7 0 46.1% 3 0 36.5% 2 0
RJ006 97.7% 1623 1 97.3% 2455 0 96.6% 3230 0
RJ007 97.7% 257 0 95.0% 84 0 96.6% 604 0
RJ008 97.7% 591 0 97.3% 445 0 96.6% 1438 0
RJ009 97.7% 884 0 97.3% 1294 0 96.6% 2244 0
RJO10 0.7% 0 0 0.0% 0 0 0.0% 0 0
RJO11 97.7% 392 0 97.3% 561 0 96.6% 1082 0
RJO12 97.7% 333 0 97.3% 297 0 96.5% 785 1
AMO001 97.7% 1387 0 97.3% 1606 0 96.6% 2615 0
AMO002 97.7% 1815 0 97.3% 2011 0 96.6% 2119 0
AMO003 97.7% 1880 0 97.3% 2626 0 96.6% 2806 0

0 29.1% 3

el
1

el
1

NTC 0
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5.3. Aprimoramento da atualizaciio de painéis de primers

5.3.1. Tempo de vida util dos primers por tamanho de amplicon

A figura 1la ilustra a probabilidade de ocorréncia de mutagdes em regides de
primer ao longo do tempo, para diferentes tamanhos de amplicons, modelada a partir da
equagao 6. Observa-se que a probabilidade de mutacdo aumenta com o tempo de
circulacdo continua do virus em todos os tamanhos de amplicons analisados.
Especificamente, para amplicons de 400 bp, a probabilidade de ocorrer uma mutagdo
superior a 50%, valor arbitrariamente escolhido para representar uma linha de corte, é
atingida apds aproximadamente 6 meses de circulacao viral. Para amplicons de 600 bp,
este ponto ¢ alcancado em torno de 9 meses, enquanto para amplicons de 800 bp, a
probabilidade de 50% ¢ atingida ap6s aproximadamente 12 meses. Este padrao se repete
para os casos de ocorréncia de pelo menos 2, 3 e 4 mutagdes em regides de primer, mas
com uma redugao expressiva no aumento da probabilidade. Ap6s 12 meses de circulagao
continua do virus, a probabilidade de ocorrer pelo menos 2 mutacdes em regides de
primer ¢ maior para amplicons menores, devido a uma maior porcentagem do genoma do
organismo sendo coberta por primers. Amplicons de 400 bp apresentaram a maior
probabilidade (42.74%), seguidos por amplicons de 600 bp (20.38%) e 800 bp (11.91%).
No entanto, a probabilidade de ocorrer 3 ou 4 mutacdes em 12 meses € extremamente

baixa, sendo praticamente nula para todos os tamanhos de amplicon analisados.

Figura 11 - Grafico de estimativa de tempo de vida util de primers com diferentes tamanhos de
amplicon. O eixo x representa o periodo de circulag@o continua do virus (em meses), enquanto o
eixo y indica a probabilidade de ocorrer pelo menos m mutagdes em uma regido de primer ao
longo do tempo. Cada painel (a-d) corresponde a diferentes valores de mmm, onde mmm ¢ o
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nimero minimo de mutagdes necessarias para comprometer a integridade da regido de primer: a)
m=1,b)m=2,¢)m=3ed)m=4.

10 10
—e— 400 bp —e— 400 bp
-m- 600 bp -m- 600 bp
a) -k 800 bp b) &+ 800 bp
08
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o
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.2. Hydra: software para acompanhamento de painéis de amplicon

Os resultados das analises realizadas em triplicata foram os seguintes: na primeira
execucdo, o tempo foi de 174,45 segundos, com uso de 394,09 MB de memoria; na
segunda execugao, o tempo foi de 176,02 segundos, com memoria utilizada de 296,96
MB; e na terceira execucao, o tempo foi de 175,96 segundos, com uso de 250,56 MB de

memoria. Os dados estdo compilados na tabela 5.

Tabela 05 - Tabela de resultados das execugdes em triplicata, com registro do tempo de
processamento em segundos e uso de memoria em megabytes (MB).

Execugio Tempo Meméria

(segundos) (MB)

12 174.45 394.09

24 176.02 296.96

32 175.96 250.56

Média 175.48 313.87

Desvio 0.73 59.80
padrdo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A figura 12 apresenta, em a), uma amostra com perfil aceitavel para
sequenciamento, enquanto em b) mostra uma amostra com perfil que deve ser rejeitado.
Logo abaixo dos graficos de cobertura vertical, estdo representados os primers do arquivo
.bed, com primers forward em verde, reverse em azul, e primers com possivel mismatch
destacados em vermelho. O grafico inferior exibe a distribuicdo dos genes ao longo do
genoma. A interface grafica do Hydra também oferece uma funcionalidade interativa,
permitindo a visualizagdo da cobertura vertical em nivel de nucleotideo, indicando a

profundidade para cada base nitrogenada.

Figura 12 - Graficos de cobertura vertical para amostras de SARS-CoV-2: a) Amostra com perfil
aceitavel para sequenciamento; b) Amostra com perfil rejeitado. Abaixo dos graficos de cobertura
vertical, estdo representados os primers do arquivo .bed: primers forward em verde, reverse em
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azul e primers com possivel problema de mismatch em vermelho. O grafico inferior ilustra a
distribuicao dos genes ao longo do comprimento do genoma.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4. Arquitetura e modelagem de dados para vigilancia epidemiolégica

5.4.1. Compilacio dos dados

A tabela 6 compila as bases de dados utilizadas, incluindo caracteristicas relevantes

de cada uma. Algumas fontes de dados exigiram um tratamento adicional, conforme
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descrito na se¢ao de metodologia. O SINAN fornece dados diarios sobre notificagdes de
dengue, totalizando 16.328.086 registros e 107 variaveis. O SIM disponibiliza dados
diarios sobre mortalidade no mesmo periodo, com 15.779.052 registros e 54 variaveis. O
CNES contém dados diarios sobre estabelecimentos de saude, somando 40.192.000
registros e 183 variaveis. O IBGE oferece dados anuais sobre populagdo e PIB, com
66.830 registros e 3 varidveis para a populagdo, e 66.825 registros e 44 variaveis para o
PIB. O INMET disponibiliza dados climaticos mensais, totalizando 803.917 registros e
22 variaveis. Por fim, o MapBiomas fornece dados anuais sobre uso do solo, com 78.432

registros e 34 variaveis.

Tabela 06 - Resumo das Bases de Dados Utilizadas no Estudo. A tabela apresenta um resumo das
bases de dados utilizadas no estudo, detalhando as subdivisdes, categorias, granularidade
temporal, periodo da série histdrica (2010 a 2021), quantidade de linhas e colunas, ¢ a origem dos
dados. As bases incluem notificagdes de dengue, mortalidade, estabelecimentos de satide, dados
socioecondmicos, PIB, clima e uso do solo, provenientes de fontes como DATASUS, IBGE,
INMET e MapBiomas.

S . . Niumero de Numero de .
Base Subdivisio Categoria Granularidade . il Origem
registros variaveis

Notificagdo de

https://datasus.saude.gov.br/transferencia-

SINAN Dengue agravos dia 16328086 107 de-arquivos/
https://datasus.saude.gov.br/transferencia-

SIM - Mortalidade dia 15779052 54 de-arquivos/
Estabelecimentos https://datasus.saude.gov.br/transferencia-

CNES ST de satude dia 40192000 183 de-arquivos/
https://datasus.saude.gov.br/transferencia-

Populagao . - ano 66830 3 de-arquivos/
IBGE Socioeconomico https://datasus.saude.gov.br/transferencia-

PIB ano 66825 44 de-arquivos/

INMET - Clima més 803917 22 https://bdmep.inmet.gov.br/

MapBiomas - Uso do solo ano 78432 34 https://brasil. mapbiomas.org/estatisticas/

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.2. Desempenho do Acesso aos Dados

Durante a modelagem e o armazenamento dos dados, o banco de dados inicial

apresentou um tamanho de 35 GB. A conversdo dos arquivos para os formatos JSON e
CSV resultou em tamanhos que chegaram a até 200 GB. No entanto, a aplica¢do de uma

estratégia de compressao reduziu esses arquivos para menos de 2 GB.

Os testes de simulagao realizados para estimar o tempo médio de requisi¢ao foram
conduzidos em diferentes cenarios, nos quais multiplos usuérios acessavam o servidor
simultaneamente, solicitando arquivos de variados tamanhos e bases de dados. Nos

cenarios testados, que incluiram 5, 10, 15, 20 e 25 usuarios simultaneos, o tempo médio
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de resposta observado foi de 0,8 segundos para 5 usuarios, 3,4 segundos para 10, 4,6
segundos para 15, 7,3 segundos para 20 e 12,35 segundos para 25 usudrios. Esses
resultados refletem o desempenho do servidor sob condigdes de carga variavel, conforme

ilustrado na figura 13.

Figura 13: Tempo de resposta do servidor em func¢do do nlimero de usuarios simultaneos. Boxplots
ilustrando a distribuigdo do tempo de resposta (em segundos) para diferentes cargas de usuarios
no servidor. Cada boxplot representa um conjunto de medidas do tempo de resposta para um
numero especifico de usuarios simultaneos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.3. Anadlise exploratoria dos dados de treinamento

A andlise exploratéria dos dados, conforme apresentado na tabela 7, confirmou
um alto desbalanceamento entre as classes de alerta para dengue. As categorias "Normal"
(0) e "Resposta Inicial" (1) representavam mais de 99% das entradas, enquanto as classes
"Alerta" (2) e "Emergéncia" (3) apresentavam frequéncias extremamente baixas, com
menos de 0,05% cada uma. Esse padrao de distribui¢dao evidenciado na tabela 7 justificou
a fusdo das classes minoritarias em uma unica categoria de alerta, resultando na nova

tabela apresentada na tabela 8.

Tabela 07 - Distribui¢@o das categorias de dengue no conjunto de dados utilizado para a criagdo
de um modelo de machine learning. As categorias representam diferentes niveis de alerta:
"Normal" (Categoria 0), "Resposta inicial" (Categoria 1), "Alerta" (Categoria 2) e "Emergéncia"
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(Categoria 3). A tabela apresenta o nimero de ocorréncias em cada categoria, a frequéncia relativa
e a porcentagem correspondente para o conjunto de treino.

Categoria Contagem Frequéncia Porcentagem
Normal 58742 0.4444 44.4379
Resposta inicial 73343 0.5548 55.4834
Alerta 58 0.0004 0.0439
Emergéncia 46 0.0003 0.0348

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 08 - Distribuigdo das categorias de dengue no conjunto de dados apds a fusdo das
categorias "Resposta inicial" (1), "Alerta" (2) e "Emergéncia" (3) em uma tnica classe devido a
baixa frequéncia das ultimas duas categorias. A nova tabela mostra a contagem, frequéncia
relativa e porcentagem das duas categorias finais: "Normal" (Categoria 0) ¢ "Nao normal"
(Categoria 1).

Categoria Contagem Frequéncia Porcentagem
Normal 58742 0.4444 44.4379

Nao normal 73447 0.5556 55.5621
Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.4. Previsdo de categorias de surto

No conjunto de Treino, o modelo demonstrou elevada performance, com uma
acuracia de 90,40%, F1-Score de 00,8920 ¢ ROC AUC de 0,9706, indicando boa
capacidade de captura das relagdes nos dados. Ao mesmo tempo, no conjunto de Teste,
as métricas caem ligeiramente — com acuracia de 82,35% e F1-Score de 0,7978 —, o que
sugere algum nivel de overfitting, porém o modelo mantém um bom desempenho geral,
com ROC AUC de 0,9097, o que indica uma performance robusta na discriminac¢ao dos
casos. Ja no conjunto OOT, o modelo mantém resultados satisfatorios, apresentando
acuracia de 84,88% e F1-Score de 0,8550. O alto valor de ROC AUC (0,9325) no
conjunto OOT refor¢a a capacidade de generalizagdo do modelo em periodos futuros,
destacando a estabilidade do XGBoost em diferentes janelas temporais. A menor queda
de performance em relagdo ao conjunto de Teste indica que o modelo possui uma boa

adaptacao a dados nao vistos, essencial para a previsao de casos futuros.

Tabela 09 - Tabela de desempenho do modelo XGBoost Classifier nos conjuntos de Treino, Teste
e Out-of-Time (OOT) para previsdo de trés meses. As métricas apresentadas — Acuracia, F1-Score,
ROC AUC, Precision ¢ Recall — permitem avaliar a capacidade do modelo em generalizar e
identificar corretamente os casos em diferentes periodos.

F1- ROC  Precision Recall

Conjunto Acurdcia g . AUC  (VPP) (Sensibilidade)
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Treino 0.904 0.892 09706  0.9269 0.8595
Teste 0.8235 0.7978 0.9097  0.8397 0.7598
oOoT 0.8488  0.855  0.9325 0.8644 0.8458

Fonte: Elaborado pelo autor.

A matriz de confusao gerada a partir do conjunto de dados OOT, figura 14, revela
que o modelo de previsdo apresentou um desempenho bom na identificagdo de situacdes
de aumento de casos provaveis de dengue. O modelo classificou corretamente 84,58%
dos casos como 'nao normais' (verdadeiros positivos). No entanto, observou-se uma taxa
de 14,79% de falsos positivos. Além disso, 15,42% dos casos foram classificados
incorretamente como normais' (falsos negativos).

Figura 14 - Matriz de confusao para os dados OOT mostrando a comparacao entre as previsoes
do modelo ¢ os rétulos reais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.4.5. Importincia das varidveis para a predi¢cdo

5.4.5.1. Importancia absoluta

A figura 15 mostra a relevancia das varidveis mais importantes para a predi¢ao. O
grafico de valores SHAP revelou que a varidvel com maior impacto no modelo preditivo
foi a média de casos nos ultimos 3 anos com defasagem de 9 meses (Lag 9), apresentando
um valor médio de SHAP de 1,52. Em seguida, destacaram-se a contagem de casos com
evolucdo para cura de dengue — Lag 9 (0,60) e a porcentagem de casos confirmados de
dengue — Lag 9 (0,44). Outras variaveis relevantes incluiram a média de casos nos tltimos
3 anos — Lag 10 (0,17), a média de casos nos ultimos 3 anos — Lag 8 (0,13) e a
porcentagem de casos descartados de dengue — Lag 9 (0,13). Apesar de menos expressivas
individualmente, as demais varidveis somadas na categoria "Outras varidveis"
apresentaram um impacto acumulado significativo, totalizando 5,07.

As variaveis apresentaram importancias proximas e pequenas. Isso indica
potencialmente que nenhuma das variaveis possui capacidade preditora satisfatoria em
relacdo as demais. Deve se ter cuidado na interpretagdo destes resultados pois o foco €
meramente preditivo, ndo indicando, em momento algum, relagdo causal das varidveis

encontradas com o aumento anormal de casos.

Figura 15 - Importancia das variaveis para a predi¢cdo. Importancia relativa de diversas variaveis
no modelo preditivo, com base em Lags de diferentes periodos e caracteristicas relacionadas a
dados de casos de dengue.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.4.5.2. Importancia relativa

O grafico da figura 16 evidencia que a maioria das variaveis analisadas tem uma relagao
inversa com a expectativa de ocorréncia de um aumento anormal nos casos de dengue
(categoria 1). Para varidveis como a média de casos nos ultimos 3 anos — Lag 9, contagem
de casos com evolugdo para cura de dengue — Lag 9, e porcentagem de casos confirmados
de dengue — Lag 9, valores mais baixos estdo associados a uma maior expectativa de
ocorréncia de casos anormais, conforme indicado pelo agrupamento de pontos azuis
(valores baixos) na regido positiva dos valores SHAP. No entanto, a porcentagem de casos
descartados de dengue — Lag 9 se destaca como uma excecao, sugerindo que valores mais
altos dessa varidvel aumentam a expectativa de um aumento anormal nos casos de
dengue, representada pelo agrupamento de pontos vermelhos (valores altos) na regido
positiva dos valores SHAP. Esses resultados indicam, em certo grau, a capacidade indireta
do modelo de considerar a informagao sobre a suscetibilidade da populagdo apds ciclos
de aumento casos, indicando que uma menor frequéncia de casos no ano anterior implica

numa maior probabilidade de ocorrer um aumento de casos no ano posterior.

Figura 16 - mostra como as variaveis influenciam a expectativa de aumento anormal de casos de
dengue. Cada ponto representa uma observacdo: a cor indica o valor da variavel (azul para baixo,
vermelho para alto) e a posi¢do horizontal reflete o impacto no modelo (valores SHAP positivos
aumentam a expectativa, negativos reduzem). As variaveis mais importantes estdo no topo,
indicando maior relevancia para o modelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4.6. Atualizacdo de probabilidades com o Teorema de Bayes

Aplicou-se o Teorema de Bayes com base nas métricas do conjunto OOT para
atualizar a probabilidade de ocorréncia da categoria "Nao normal" nos casos em que o
modelo a prediz como tal. Considerando as probabilidades a priori das categorias (44,44%
para "Normal" e 55,56% para "Nao normal") e as métricas de desempenho do modelo
OOT, com Recall de 0,8458 e taxa de falsos-positivos de 14,79% para a categoria "Nao
normal," foi obtida uma probabilidade a posteriori de aproximadamente 87,73% para a
ocorréncia da categoria "Ndo normal" nos casos classificados como tal pelo modelo,
aumentando em aproximadamente 30% a probabilidade de que um municipio esteja na

categoria “Nao normal” quando comparado unicamente a frequéncia historica.

6. DISCUSSAO

6.1.Avaliacio contextualizada da variabilidade genética de DENV

6.1.1. Potencial impacto da variabilidade genética de DENV

A compreensao dos dominios imunogénicos das proteinas NS1 e envelope ¢
fundamental, dado seu potencial como alvos terapéuticos e de diagnostico. Estudos
anteriores identificaram epitopos na proteina NS1 localizados nas regides 01-24, 25-38,
21-40, 36-45, 50-65, 57-77, 74-88, 80-89, 103-112, 108-129, 101-130, 121-130, 127-143,
156-175, 166-178, 187-196, 193-209, 206-215, 233-245, 231-255, 264-281, 275-290,
295-304, 315-324, 296-325, 311-330 e 341-351(Bergamaschi et al., 2019; Freire et al.,
2017; Hertz et al., 2017; Jiang et al., 2010; Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020; Rocha
etal.,2017). Naproteina de envelope, epitopos relevantes foram identificados nas regides
02-25, 67-80, 98-109, 201-226, 310-330, 390-409 e 411-428 (Bergamaschi et al., 2019;
Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020). Esses achados ressaltam a complexidade das
interagdes entre o virus e o sistema imunologico, além de fornecerem subsidios cruciais
para o desenvolvimento de estratégias de prevengdo e tratamento eficazes contra a
dengue. Em virtude da relevancia dessas proteinas, a analise das mutagdes observadas em

DENV1 e DENV2, particularmente nas suas respectivas proteinas NS1 e E, revela ndo
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apenas um padrao de variagdo genética, mas também potenciais implicagdes na viruléncia
e transmissdo do virus (Chen et al., 2022; Wing et al., 2019). A seguir, serao discutidas
as mutacoes identificadas e suas possiveis consequéncias bioldgicas.

Para o DENV1-V, a mutagdo E:1480V (substituicdo da isoleucina por valina na
posi¢do 480 da proteina E) se destacou como a tnica diferenca estatistica significativa
em relacdo as demais regides. Contudo, esta posi¢ao ndo ¢ descrita como parte dos
epitopos imunogénicos conhecidos, ¢ a troca de um aminodcido apolar por outro do
mesmo grupo potencialmente ndo influenciaria a estrutura da proteina E pelo fato de se
manterem as interacdes proximos de um ponto de vista bioquimico. Além disso, a
mutagdo NS1:Y247F (substituicdo da tirosina por fenilalanina), apesar da substitui¢ao
também permanecer na mesma categoria bioquimica, uma vez que estd localizada
proxima a epitopos imunogénicos identificados em regides como 236-245 (Hertz et al.,
2017; Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020), pode impactar as fungdes imunoldgicas da
proteina e o reconhecimento por anticorpos.

No DENV2-II, as mutagdes E:T2261 (substitui¢ao da treonina por isoleucina),
E:T303I (substituicdo da treonina por isoleucina) e E:S470T (substitui¢do da serina por
treonina) foram significativamente mais frequentes no Brasil em comparagdo com outras
regides, exceto a Europa. A posi¢do 226 ¢ um sitio dentro da regido epitopo 201-226
(Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020), enquanto a posi¢ao 303 est4 localizada no epitopo
310-330 (Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020), e a posi¢ao 470 ndo ¢ descrita como parte
dos epitopos conhecidos. Essas trocas de aminoacidos podem afetar a estabilidade e a
conformagdo da proteina E, influenciando sua capacidade de induzir uma resposta imune
robusta. Para a proteina NS1, as mutagdes NS1:I88V (substitui¢do da isoleucina por
valina), NS1:Q175R (substituicdo da glutamina por arginina) e NS1:R192K (substituicao
da arginina por lisina) foram mais frequentes no Brasil, indicando uma adaptagado local
do virus. A posi¢cdo 88 ndo € um epitopo descrito, mas a posicao 175 estd associada a
regido 166-178 (Nagar; Savargaonkar; Anvikar, 2020), e a posicdo 192 também esta
proxima de regides reconhecidas por anticorpos (Jiang et al., 2010).

No DENV2-III, a mutacao E:S363A (substituicdo da serina por alanina), embora
predominante no Caribe (100%), também se apresentou com frequéncia significativa no
Brasil (73,8%), potencialmente indicando uma emergéncia independente. Esta mutacao
embora ndo caia em uma regido definida como epitopo, trata-se da substituicdo de um
aminodcido de um aminodacido polar por um apolar, sugerindo um potencial impacto em

sua estabilidade.
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Embora essas mutacdes ndo sejam necessariamente relevantes por si so, a
variabilidade das frequéncias reforca a ideia da existéncia de regides com variabilidade
genética e combinagdes Unicas, como evidenciado em estudos que destacam a
adaptabilidade do DENV a diferentes hospedeiros e condi¢cdes ambientais. Isso ¢
relevante ao se considerar que, como exemplo, um pequeno nimero de mutagdes pode
ocasionar diferenga no numero de casos: as muta¢des E1:A226V ¢ E2:L210Q sao
associadas a adaptabilidade do virus Chikungunya a um novo vetor, Aedes albopictus,
sem comprometer a interagdo do virus com outro vetor, Aedes aegypti (Tsetsarkin;
Weaver, 2011). Portanto, o mapeamento de mutacdes, seja para fins de adaptabilidade ou
estabilidade, seja para identificagdo de epitopos imunogénicos, particularmente nas
proteinas NS1 e E, fornece sugestdes Uteis para o desenvolvimento de estratégias de satide
direcionadas. A proteina NS1, em particular, ¢ alvo de interesse devido a seus epitopos
imunoldgicos identificados em diversas regides, o que pode auxiliar na formulagio de

estratégias de diagndstico e prevencgao.

6.1.2. Diversidade genética e surtos

Até a data do presente estudo, o genotipo cosmopolita (DENV2-II) foi relatado
como sendo introduzido em uma infec¢@o ocorrida de janeiro a margo de 2021 (Amorim
et al., 2023) no estado do Acre e em novembro de 2021 no estado de Goias (Giovanetti
et al.,2022b). No caso de Goias, tratou-se de um individuo sem relato de viagens prévias,
indicando um caso autdctone. Dessa forma, assumindo que as primeiras infeccdes com
esse genodtipo ocorreram ao final de 2021, todas as infec¢des causadas pelo DENV2 ao
longo dos anos anteriores no Brasil tém como provavel fonte genotipos diferentes do
sorotipo II. Aqui pode-se trabalhar com duas hipoteses para explicar o surto de casos que
ocorreu apods a introducao do gendtipo cosmopolita: (1) embora pertencente ao sorotipo
2, ¢ possivel que populagdes expostas previamente ao sorotipo 2 ndo estejam
adequadamente protegidas contra o DENV2-II; (2) hd, ainda, uma vasta quantidade de
individuos susceptiveis ao sorotipo 2.

Estudos abriram precedente para uma reinfeccdo por um mesmo sorotipo de
DENV (Forshey et al., 2016; Waggoner et al., 2016). Essa hipotese ¢ plausivel ao se
considerar a distancia genética e estrutural entre as proteinas de DENV2-11 e DENV2-III.
A diferenga, como mostrado anteriormente, embora crescente, ndo ¢ tdo grande quando

comparada a distancia entre sorotipos (Rico-Hesse’, 1990). Ainda, € necessario investigar
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pois ndo ¢ clara a existéncia de uma “linha de corte” que delimite até que porcentagem
de diferenca possui maior ou menor probabilidade de proporcionar infec¢cdes como se
fossem de diferentes sorotipos.

Apesar da introducdao e do surto de casos de DENV2, a maioria dos casos
identificados em 2022 pertencem ao sorotipo DENV1 (Grif et al., 2023). Por outro lado,
ha descrigdes de surtos de casos relacionados a circulagdo, em 2023 de DENV2-II
(Amorim et al., 2023; Ribeiro et al., 2024). Nesse contexto, considera-se que a alternancia
entre gendtipos e sorotipos € um exemplo de um aumento na competéncia viral de atingir
alta viremia em humanos (Amorim et al., 2024). Aliado a isso, ndo ¢ possivel excluir,
com os dados atuais, a possibilidade de reinfec¢des por um mesmo sorotipo, ja que houve
relatos (Forshey et al., 2016) e o que a nivel molecular tem fundamento de estarem
envolvidas com a crescente distancia genética entre os dois gendtipos de DENV2, relatada

neste estudo.

6.2. Desenho de primers e sequenciamento gendmico

6.2.1. Incompatibilidade entre primers e variabilidade genética

A complexidade que envolve a transmissdo do DENV permite a ocorréncia de
gendtipos especificos segregados por regides geograficas. O Brasil, pais de dimensdes
continentais, por si s6 ¢ passivel de possuir uma variabilidade genética que ainda ¢
desconhecida.

Os mismatches encontrados virtualmente indicam uma diferenga da
predominancia de mutagdes regides especificas. Como ¢ esperado, foram encontradas
maiores divergéncias entre o painel internacional e as sequéncias do Brasil, quando
comparado com os primers desenvolvidos utilizando-se unicamente as sequéncias
brasileiras.

Pode até ser que os primers funcionem, mas os primers com mutagdes podem
causar falsas reversdes de mutacdes (Au et al., 2017; Ulhuq et al., 2023), o que dificulta
o acompanhamento da evolugdo do virus, ndo permitindo claramente a distin¢ao da

fixacdo de uma mutacao em um gendtipo.
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6.2.2. Sequenciamento genético

Os resultados indicam um bom desempenho geral dos painéis testados, com alta
cobertura gendmica e profundidade de sequenciamento suficiente para a maioria das
amostras. No entanto, algumas limitagdes precisam ser consideradas. O desempenho
inferior da amostra RJ005 sugere possivel degrada¢do do material genético ou eficiéncia
reduzida na etapa de enriquecimento da biblioteca. Além disso, o controle negativo no
protocolo de 800 bases apresentou um resultado positivo, levantando questdes sobre a
especificidade dos primers e a possibilidade de contaminagdo cruzada durante o preparo
das amostras.

Os dados mostram que ¢ viavel utilizar primers para DENV1 com amplicons de
800 pares de base sem perdas significativas na qualidade do sequenciamento, o que pode
ampliar a estimativa de vida 1til desse painel de primers.

Contudo, algumas limitagdes devem ser consideradas na interpretacdo dos
resultados. A representatividade geografica das amostras foi restrita a duas regides do
Brasil (Amazonas e Rio de Janeiro), o que limita a generaliza¢do dos achados para areas
com perfis epidemiologicos e genéticos distintos do DENV. Assim, ainda ndo ¢ possivel
determinar claramente a quantidade de primers com possiveis mismatches entre os
painéis utilizados e as sequéncias encontradas em outras regides do pais. Além disso, a
dificuldade na quantifica¢do impediu a analise comparativa com os dados dos painéis de
primers de (Vogels et al., 2023).

Adicionalmente, a validagao inicial foi realizada apenas com amostras de DENV,
0 que impossibilita uma avaliacdo completa do desempenho dos painéis para DENV2.
Essa limitacdo restringe a comparacdo direta entre os sorotipos € pode afetar a robustez
das conclusdes sobre a aplicabilidade dos primers desenvolvidos. Por fim, a validagao
nao incluiu a comparagao entre diferentes faixas de valores de Cycle Threshold (CT), o
que impede uma analise mais detalhada do desempenho dos painéis em amostras com
diferentes cargas virais. Essa limitacdo pode impactar a avaliagdo da sensibilidade dos

primers, especialmente em amostras com baixa concentracdo de RNA viral.
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6.3. Aprimoramento da atualizaciio de painéis de primers

6.3.1. Tempo de vida util dos primers

A escolha do tamanho ideal do amplicon em um protocolo de sequenciamento por
amplicon deve considerar a situagdo financeira do laboratério e o tempo de envio de
reagentes e primers. E fundamental encontrar um equilibrio entre o nimero de primers
necessarios para lidar com amostras mais degradadas e a opgao por amplicons maiores,
que podem exigir menos primers e, consequentemente, oferecer um tempo de vida ttil
mais prolongado. Para laboratoérios com recursos limitados, a opgdo por amplicons
maiores pode ser vantajosa, desde que ndo haja um impacto significativo na qualidade do
sequenciamento. Essa abordagem ndo apenas economiza na quantidade de primers
utilizados, mas também permite uma vigilancia continua com menor probabilidade de

necessidade de troca dos painéis, otimizando assim a eficiéncia do laboratoério.

6.3.2. Hydra: software para acompanhamento de painéis de amplicons

O desenvolvimento de um software capaz de resumir e compilar métricas de
qualidade para a avaliagcdo dos arquivos de mapeamento das reads constitui um modo de
simplificar o trabalho de analistas nas fases ap6s a montagem dos genomas, servindo
como uma automagado para checagens minuciosas e laboriosas de outra forma. Embora
existam outros softwares capazes de permitir a analise detalhada de dados oriundos de
montagem de genomas virais por referéncia, como o IGV (Thorvaldsdoéttir; Robinson;
Mesirov, 2013) e o BamView (Carver ef al., 2013) a implementagao do software Hydra
nasce da necessidade de uma andlise direcionada, integrada e especifica para o
acompanhamento do funcionamento de primers por longos periodos de vigilancia
genomica.

A visualizagdo dos dados do mapeamento das reads em relagdo a uma referéncia,
por meio do grafico de profundidade do genoma, oferece uma avaliagdo direta da
cobertura de sequenciamento. Isso permite identificar areas com baixa cobertura,
indicando possiveis falhas no processo de sequenciamento. Além disso, o sistema de
métricas em formato de semaforo fornece uma avaliagdo quantitativa de diversos aspectos
dos dados gendmicos. Isso inclui a identificagdo de amplicons com cobertura média

abaixo de 50, a detec¢do de grandes delecdes no genoma e a variacao da estabilidade da
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profundidade. Tais informagdes proporcionam uma compreensdo abrangente da
qualidade dos dados.

Os scores de variabilidade e estabilidade do mapeamento das reads contra o
genoma de referéncia proporcionam uma analise mais aprofundada da qualidade dos
dados de sequenciamento, permitindo uma avaliagdo mais precisa da biologia e
epidemiologia, por exemplo, dos sorotipos de DENV. Essas métricas sdo fundamentais
para identificar potenciais problemas durante o sequenciamento, como baixa cobertura
ou regides deletadas, garantindo a confiabilidade das andlises realizadas e a interpretagao
correta dos resultados obtidos.

Nao obstante inicialmente concebido para andlise de genomas virais, a
aplicabilidade do método ndo se restringe a esse contexto, estendendo-se a analise de
fragmentos de DNA de tamanhos variados, desde que sua montagem tenha uma
referéncia. Até o momento, ndo foi identificada uma ferramenta disponivel capaz de
realizar a avaliagdo da presencga de variagdes intra-hospedeiro em regides de primers apos
sequenciamento por amplicon, significando possiveis primers posicionados em regides
de mutagdes e capazes de gerar resultados falso-negativos de mutag¢des sinapomorficas
de linhagens (Au et al., 2017), e apresentar os resultados de forma sucinta por meio de
dados tabulares. O Hydra se destaca, ainda, pois sua implementagdo em um repositorio
de imagens Docker permite sua utilizagdo tanto como uma ferramenta web quanto
localmente. Além disso, o software ¢ facilmente integravel com quaisquer tecnologias
para montagem de genomas virais, utilizando apenas arquivos intermedidrios do

processamento ou arquivos de entrada ja utilizados pelas pipelines.

6.4. Arquitetura e modelagem de dados para vigilancia

O Brasil tem se esfor¢ado para integrar dados publicos com o intuito de fortalecer
a pesquisa, formular politicas mais eficazes e aprimorar os servicos prestados a
populacdo. Diversas iniciativas foram implementadas para conectar informagdes sociais
e de saude, aprimorar a infraestrutura digital e expandir o uso de tecnologias moveis.
Essas acdes visam disponibilizar dados abrangentes e de alta qualidade, promovendo
melhores resultados e uma gestao mais eficiente dos recursos disponiveis (Fillinger et al.,
2019; Sheikh et al., 2021).

Entretanto, a integracdo desses dados enfrenta desafios significativos (Parimala et

al., 2017). Esse processo exige a harmonizagdo de formatos e a superacao de barreiras



75

tecnoldgicas, incluindo problemas de armazenamento (Chen ef al., 2013) e questdes de
seguranga dos dados (Wu et al., 2014). A centralizagdo de grandes volumes de
informacgodes requer solugdes robustas para garantir tanto a protecdo contra acessos nao
autorizados quanto a integridade dos dados. Além disso, a analise integrada pode resultar
em correlagdes espurias, o que torna crucial o envolvimento de especialistas para a
formulagdo de hipoteses plausiveis e a prevengdo de conclusdes equivocadas. A falta de
um entendimento profundo das interagdes entre variaveis pode levar a interpretagdes
inadequadas, ressaltando a importancia da expertise na analise correta das informagoes,
0 que, por sua vez, melhora a eficacia dos sistemas de saude (Smith, 2020).

Portanto, apesar dos avangos nas tecnologias e na disponibilidade de dados, a
integracao eficaz desses dados ainda enfrenta desafios criticos que devem ser abordados

para otimizar a pesquisa ¢ a resposta a crises de satde publica.

6.4.1. Interoperabilidade e padronizacio

As maultiplas fontes de dados coletadas por diferentes 6rgdos no Brasil
frequentemente carecem de uma comunicagdo eficaz, fator essencial para a integracao
eficiente dessas informagdes (De Soarez et al., 2022). Iniciativas bem-sucedidas, como o
Centro de Integragdo de Dados e Conhecimentos para Saude (CIDACS), fundado em
2016, tém contribuido significativamente para a integracdo de dados de satde publica
(Barreto et al., 2019). Este estudo, voltado para a predicao de surtos e epidemias, busca
tornar as bases publicas disponiveis no Brasil mais integradas e acessiveis. Embora essas
bases sejam de livre acesso, muitas vezes requerem conhecimentos técnicos ou
infraestrutura apropriada para acessar grandes volumes de dados historicos.

Para mitigar a falta de comunicag@o entre as bases de dados, pode-se adotar um
nivel comum de granularidade entre varias fontes, como municipio, més e ano (MMA).
Essa abordagem permite a agregacao de informagdes em niveis individuais sem perdas
significativas, facilitando a concatenacao de diferentes bases e a avaliacdo de surtos de
multiplas doengas, sem a necessidade de desanonimiza¢ao dos dados ou a implementagao
de regras complexas de linkage entre as bases. A granularidade MMA ¢ compativel com
o objetivo de identificar surtos de casos em nivel municipal, utilizando uma defini¢cao
temporal de um més.

Adicionalmente, inconsisténcias nas bases de dados podem surgir devido a

diferentes versdes dos bancos de dados publicos e atualizacdes nas nomenclaturas por
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organizagdes externas. Um exemplo ¢ a alteracdo na classificacdo da severidade do
agravo de Dengue pela OMS em 2009 (WHO, 2009b), que impactou a base de dados do
SINAN. Essas mudancas podem resultar em discrepancias e dificultar a comparagao e
analise de dados ao longo do tempo.

Além das inconsisténcias relacionadas a versionamentos, a especificacio
inadequada nos dicionarios de dados também representa um desafio. Muitos dicionarios
de dados carecem de descri¢des detalhadas sobre as colunas (Saldanha; Bastos; Barcellos,
2019), como os disponiveis para a base CNES ST (Estabelecimentos). Isso leva os
usuarios a buscarem informacgdes adicionais em fontes variadas, que muitas vezes nao sao
claras ou ndo oferecem orientagdes adequadas sobre onde encontrar as informacdes

compiladas.

6.4.2. Acesso e transparéncia

A dificuldade de acesso a dados, mesmo que publicos e integrados na plataforma
DATASUS, compromete a tomada de decisdes por analistas e cientistas de dados que
carecem de capacidade computacional para compilar séries histdricas extensas, essenciais
para identificar padrdes associados a surtos. Esses padrdes sdo fundamentais para
previsdes e predi¢des de surtos e epidemias.

Além disso, o formato DBC utilizado pelo DataSUS impde vérias limitagdes,
como o acesso € a manipulagao dos dados, devido a sua natureza binéria e a necessidade
de decodificacio de varidveis numéricas em categorias frequentemente mal
documentadas. Embora existam alternativas eficazes, como os pacotes PySUS (Coelho ef
al., 2021) e microdatasus (Saldanha; Bastos; Barcellos, 2019), estas requerem
conhecimentos em linguagens de programacao e recursos computacionais adequados para
converter arquivos DBC, além da instalagdo de dependéncias em nivel de servidor
(Linux), o que pode ndo ser viavel em determinados ambientes, dadas as especificacdes
dos sistemas operacionais ou as limitagdes dos usudrios.

Dessa forma, a disponibilizagdo de uma base de dados ja curada, decodificada e
prontamente acessivel pode acelerar o acesso as informagdes e a tomada de decisdes. Essa
abordagem elimina a necessidade de os usuarios enfrentarem a etapa de extragdo de dados
e as complexidades associadas ao uso de linguagens de programagdo especificas,
ampliando o publico-alvo que pode se beneficiar desses dados. Este trabalho visa superar

essas limitagdes ao fornecer um repositorio que facilita o acesso e a utilizagao de bases
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de dados publicas. A integragdo eficiente dos dados permitira que analistas identifiquem
padrdes de disseminacdo de doengas de maneira mais precisa, sem a necessidade de lidar
com dados individuais sensiveis ou nao anonimizados. O objetivo € possibilitar analises
mais robustas e predi¢des mais confidveis, contribuindo para uma resposta mais eficaz a
crises de saude publica no Brasil.

Iniciativas semelhantes, como o ASOP
(https://cidacs.bahia.fiocruz.br/plataforma/aesop-predicao-de-pandemias/), que se dedica
a predicdo de pandemias, e o Mosqglimate (https://mosqlimate.org/), focado em
modelagem climética e saude, também trabalham na integracdo de dados para melhorar a
resposta a crises de saude publica. Entretanto, o foco deste repositorio é complementar
essas iniciativas, facilitando o acesso a bases publicas e permitindo a inclusdo modular
de novas bases ao longo do tempo. O repositorio apresentado pode facilitar o uso de outras
bases de dados ainda ndo abordadas por iniciativas similares, promovendo uma gestao

mais eficiente dos recursos de saude publica no Brasil.

6.4.3. Seguranca e privacidade dos dados

As medidas de seguranga implementadas no sistema, incluindo o uso de prepared
statements, validac¢do de entradas e limita¢do de taxa, mostraram-se eficazes na mitigacao
de ameacas criticas, como SQL Injection e ataques DDoS. Essas praticas, amplamente
reconhecidas na literatura, foram essenciais para garantir a integridade e a disponibilidade
dos dados. Estudos anteriores, demonstraram que os prepared statements sao uma das
abordagens mais seguras para prevenir ataques de injecdo SQL, corroborando os
resultados obtidos nesta implementacdo (Nasereddin et al., 2023). Da mesma forma, os
mecanismos de limitagao de taxa empregados para reduzir os impactos de ataques DDoS
tém suporte em pesquisas (Zargar et al., 2013), que enfatizam a importancia de estratégias
proativas de defesa. A adogao dessas praticas fortalece a eficacia das medidas preventivas

na manuten¢do da seguranca e disponibilidade de sistemas baseados em dados.

6.4.4. Capacidade de Fluxo de Acesso de Individuos

A gestdo eficaz de grandes volumes de dados ¢ um desafio consideravel,

especialmente no que se refere a disponibilizagdo 4gil para diversos usuarios. Durante as

etapas de modelagem e armazenamento, constatou-se que o banco de dados original



78

ocupava 35 GB. No entanto, a conversdo dos arquivos para os formatos JSON e CSV
resultou em tamanhos que chegaram a 200 GB, o que impossibilitou tanto a transferéncia
quanto o armazenamento em servidores. Para solucionar esse problema, foi implementada
uma estratégia de compressdo, que se mostrou extremamente eficiente, reduzindo o
tamanho dos arquivos de 200 GB para menos de 2 GB. Essa abordagem, aliada a criacao
de um sistema de cache, otimizou significativamente o tempo de resposta, permitindo o
acesso rapido e eficiente aos dados por multiplos usudrios. Essa solucdo nao apenas
facilita a analise de grandes volumes de dados, mas também assegura que a infraestrutura
possa atender a crescente demanda por acessibilidade e interagdo com conjuntos de dados

extensos.

6.4.5. Previsdo de surtos

Estudos tém demonstrado que fatores climaticos e de mudangas climaticas estao
entre os mais frequentemente empregados em modelos preditivos. Em uma revisao de 64
estudos, incluindo 99 modelos, 94,7% utilizaram dados climaticos de agéncias
governamentais, ¢ 77,8% incluiram informagdes sobre mudangas climaticas. No entanto,
apenas 59,6% dos modelos ajustaram para atrasos no tempo de relato. Todos os modelos
revisados incluiram preditores climaticos, e 70,7% utilizaram exclusivamente essas
variaveis. Em outros casos, fatores climaticos foram combinados com mudancas
climaticas (13,4%), fatores demograficos (5,2%) ou vetoriais (6,3%) (Leung et al., 2023).
Outro trabalho elenca a precipitacdo, a temperatura e a umidade como principais
preditores utilizados para modelagem da previsao de casos (Sylvestre et al., 2022).

Em contrapartida, técnicas de machine learning, empregadas em 39,4% dos
modelos analisados, permitem captar relacdes complexas e nao lineares entre as variaveis.
Entre os modelos mais utilizados estdo Random Forest (15,4%), redes neurais (23,1%) e
modelos ensemble (10,3%). Nos modelos estatisticos (60,6%), a regressao linear (18,3%),
a regressdo de Poisson (18,3%) e os modelos autorregressivos (26,7%) foram os mais
frequentes. Cerca de 20,2% dos modelos ndo relataram nenhum tipo de validagdo, e
apenas 5,2% utilizaram validagdo externa (Leung et al., 2023). Os modelos com melhor
desempenho foram as redes neurais e as arvores de decisao (52%), seguidos pela maquina
de vetor de suporte (17%) (Sylvestre et al., 2022).

Além disso, os modelos classicos de predi¢ao de séries temporais, como o modelo

autorregressivo (AR), o modelo de média mével (MA), sua combinacdo (ARMA), bem
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como suas variagdes (ARIMA e SARIMA), sdo comumente utilizados para explorar a
correlacdo interna das séries temporais. Essas abordagens, no entanto, utilizam
combinagdes lineares dos calculos de erros do proprio modelo juntamente de correlagdes
entre o valor previsto e valores passados (Chen; Moraga, 2024).

Embora as técnicas de machine learning capturem interagdes complexas, elas
geralmente ndo utilizam explicitamente métodos classicos de séries temporais. A
combinac¢do de ambas as abordagens pode aumentar a robustez dos modelos preditivos.
O modelo de Gradient Boosting (Friedman, 2001) foi selecionado devido a sua
capacidade de incorporar erros durante o processo de modelagem, uma caracteristica
semelhante a dos modelos MA. Adicionalmente, a introdu¢do de Lags permite capturar
dinamicas semelhantes as exploradas pelos modelos AR, e caracteristicas sazonais podem
ser derivadas de forma semelhante a um modelo SARIMA.

Nao obstante capazes de gerar relagdes complexas e nao lineares entre as variaveis
preditoras, ndo explicitamente utilizam de métodos classicos de séries temporais. Logo,
a incorporacdo de ambas as metodologias possui grande potencial. Foi escolhido o
modelo de Gradient Boosting pois ele ¢ capaz de incorporar implicitamente os erros
cometidos ao longo da criagdo do modelo, mimetizando o que ¢ aplicado em modelos
MA. Ao mesmo tempo, a criacdo de Lags ou atrasos na série temporal como forma de
capturar a ideia por trds do modelo AR. Ainda, podemos, de forma similar, derivar as
caracteristicas sazonais presentes de um modelo SARIMA.

Embora tenha sido aplicada uma complexa metodologia para capturar fatores
relevantes para a predicdo de surtos de dengue, dentro dos parametros definidos pelo
Ministério da Saide, os resultados ndo foram satisfatdrios, refletindo a complexidade do
fendmeno bioldgico em questdo. O aumento no niimero de casos eleva as chances de o
virus acumular mutagdes e, & medida que mais mutagdes se acumulam, aumenta a
probabilidade de ocorrerem alteracdes em regioes de primer. A analise de predi¢dao de
surtos visa antecipar os picos de casos, gerando uma maior demanda por atencdo na
substituicdo de primers especificos. Os resultados indicam que o modelo possui alta
confianga ao prever casos como "Nao normal". A probabilidade a posteriori de 87,73%
sugere que, ao incorporar as métricas do conjunto OOT, as previsdes para "Nao normal"
sao robustas, com confianca na classificacao.

Esse valor elevado na probabilidade a posteriori reflete que o modelo tem um bom
desempenho em capturar a ocorréncia de casos "Nao normal"”, o que ¢ crucial para

aplicagcdes de monitoramento, onde antecipar condi¢des atipicas pode orientar decisdes
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preventivas e corretivas. Além disso, a metodologia utilizada destaca a importancia de
incorporar ldgicas bayesianas em modelos preditivos, ajustando as probabilidades com
base na precisao especifica do modelo em novos dados (OOT), que serve como uma proxy
da generalizacdo do modelo para dados reais.

A andlise dos valores SHAP oferece uma visdo ainda mais profunda sobre a
contribuicdo das varidveis no modelo. O grafico de barras (figura 15) revela que variaveis
histéricas de casos, como a média de casos nos ultimos 3 anos com Lags especificos, sao
determinantes para a previsao de surtos de dengue. Essa tendéncia refor¢a a importancia
de incluir informagdes temporais detalhadas para capturar padrdes sazonais e tendéncias
ao longo do tempo. Variaveis relacionadas a evolugdo clinica e a classificacdo dos casos
também desempenham um papel importante, sugerindo que caracteristicas
epidemioldgicas complementam os dados histéricos na constru¢cao de modelos robustos.
Esses achados indicam a necessidade de manter registros detalhados e atualizados para
melhorar a acuracia de previsoes futuras.

A analise do presenta na figura 16, por sua vez, revela que a predominancia de
variaveis com relagdo inversa ao aumento anormal de casos sugere que fatores como a
reducdo na média de casos e na contagem de casos confirmados nos periodos anteriores
podem estar ligados a cenarios propensos a surtos subsequentes. Esse padrdo reforca a
necessidade de atencdo em contextos de reducdo aparente na atividade de dengue, j& que
esses cenarios podem mascarar um aumento iminente. A porcentagem de casos
descartados de dengue — Lag 9 como excecao € particularmente interessante, indicando
que um aumento na propor¢ao de casos descartados pode ser um sinal de alerta para surtos
futuros. Esse comportamento peculiar pode estar associado a possiveis subnotificagdes
ou erros no diagndstico que, em conjunto com outros fatores, contribuem para a dindmica
dos surtos. Essa interpretagdo refor¢a o papel dos modelos preditivos na identificagao

precoce de padrdes epidemiologicos.

7. CONCLUSAO

Este estudo evidenciou que a diversidade genética do virus da dengue no Brasil
potencialmente impacta diretamente a eficicia dos métodos de vigilancia epidemiologica,
destacando a importancia de considerar a variabilidade genética regional no
desenvolvimento de painéis de sequenciamento para garantir precisao e confiabilidade. A

analise temporal realizada sugeriu que a introducao do genotipo cosmopolita (DENV2-
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IT) contribuiu para o aumento de casos devido a suscetibilidade populacional, embora a
reinfeccdo pelo mesmo sorotipo ainda requeira investigacao adicional. O software Hydra,
desenvolvido para monitorar a qualidade do sequenciamento, demonstrou eficacia ao
avaliar a cobertura e detectar variagdes nas regides de primer, mostrando-se essencial
para a vigilancia genomica do DENV além de ser aplicével para outros virus. Ademais, a
criacdo de uma base de dados modular, integrando informagdes epidemioldgicas,
sociodemograficas, ambientais e economicas, desdobra-se como um passo fundamental
para a vigilancia e o controle da dengue, apoiando decisdes estratégicas. Com suporte
nessa infraestrutura, o modelo desenvolvido apresentou alta precisdo na identificagdo de
casos atipicos de dengue, mostrando-se promissor para o0 monitoramento de surtos e
antecipacdo de demandas de atualizagdo de primers. Contudo, uma abordagem de

classificagdo refinada pode aprimorar ainda mais a generalizagdo dos resultados.
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