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Introducao

Durante 2016 a OMS declarou situacao
de emergéncia em saude publica de in-
teresse internacional em resposta ao au-
mento do numero de infecgdes pelo vi-
rus Zika e sua confirmada relacao com
doencas congénitas. Isolado inicialmente
em Uganda, 1947, o arbovirus € transmi-
tido principalmente pelos mosquitos do
género Aedes € teve seu primeiro caso au-
toctone no Brasil em 2015.

Aedes aegyptl

e Mais de 30 paises com transmissao autoctona nos ultimos 20 anos.
e Mais de 140 mil casos confirmados no Brasil desde 2015.
e Associacao com microcefalia e a sindrome de Guillain-Barré€.

e Quase 3 mil casos confirmados de individuos com alteragdes no cres-
cimento e desenvolvimento relacionados a infecgao pelo virus Zika.
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Novos casos de Zika no Brasil por semana epidemiologica de 2016

Objetivo

Desenvolver um modelo estocastico a partir da calibracdao prévia de
um sistema SEIR-SEI e analisar a propagacdo das incertezas dos para-
metros na dinamica, conferindo maior robustez estatistica as previsoes
sobre a epidemia.

Modelagem Deterministica

Modelo comportamental
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Modelagem Estocastica

Principio da entropia maxima

A distribuicao menos enviesada do vetor aleatorio X € aquela que ma-

Ximiza a entropia

(pX

respeitando as p + 1 restricoes

/San<X) dx =

onde g(x) : R"” — R* e b € R* compila as informacdes disponiveis.
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Distribuicao de MaxEnt com ;. informacoes

Propagacao de incertezas

Método de Monte Carlo

Pré-processamento

geracao

de cenarios

Processamento

solucao das
equacoes do modelo

X1
Y = f(X)
XM
> Modelo
Computacional
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gerador do
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Resultados

solucao deterministica

de y = f(x)
y — Qol

Primeiro modelo probabilistico

Variaveis aleatorias: [3;,, 3, ~ MaxEnt. Informacoes: suporte, média.
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Segundo modelo probabilistico

Varidveis aleatorias: [3;,, 3, ~ Maxlint. Informagdes: suporte, média,

dispersao.
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Novos casos
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Novos casos

Terceiro modelo probabilistico

Variaveis aleatorias: [3;,, 3, , CV ~ MaxkEnt. Informagdes: suporte e
média para (3, e suporte para CV.
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Contribuicoes

Um modelo estocastico fo1 construido ao redor da calibracao determi-
nistica de um modelo SEIR-SEI para estimar distribui¢des referentes
a resposta do sistema, analisando a propagac¢ao das incertezas dos pa-
rametros. O resultado permite a obtencdo de estatisticas referentes a
diversos cenarios, observacao da evolugcdo do processo estocastico e
possibilita fazer previsdes com maior robustez a respeito da quantidade
de infectados durante a epidemia.
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