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RESUMO 

 
A epidemia do Covid-19 é uma das piores crises de saúde pública que o Brasil já                               

enfrentou. A grande dificuldade dos estados e seus sistemas de controle sanitário para a tomada                             
de decisões é que protocolos testados em outras epidemias não são garantia de sucesso para seu                               
controle dada sua complexidade. Nesse contexto, uma resposta eficaz a fim de orientar as                           
autoridades competentes na adoção de políticas públicas para o enfrentamento da epidemia do                         
Covid-19 depende de uma análise e visualização esperta, idealmente baseada em diferentes fontes                         
de informação. Neste trabalho, abordamos algumas ferramentas que podem ser adotadas numa                       
tentativa de avaliar a propagação do vírus e o sucesso dos esforços de contenção da saúde pública                                 
para diminuir a velocidade e grau de propagação da doença na cidade de Recife em Brasil. 

 
 
PALAVRAS CHAVE. Covid-19, dados, modelagem, visualização 
 
 

ABSTRACT 
 

The Covid-19 epidemic is one of the worst public health crises that Brazil has ever                             
faced. The major difficulty for states and their health control systems for decision making is that                               
protocols tested in other epidemics are no guarantee of success for their control given their                             
complexity. In this context, an effective response in order to guide the competent authorities in                             
the adoption of public policies to face the Covid-19 epidemic depends on smart analysis and                             
visualization, ideally based on different sources of information. In this work, we discuss some                           
tools that can be adopted in an attempt to assess the spread of the virus and the success of efforts                                       
to contain public health to decrease the speed and degree of spread of the disease in the city of                                     
Recife in Brazil. 
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1. Introdução 

A epidemia da Covid-19, causada pelo coronavírus (SARS-CoV-2) se alastrou rapidamente por                         
todo o mundo, a partir de 16 de fevereiro de 2020, tinham sido relatados casos em mais de 26                                     
países tornando-se desta forma em uma das maiores crises de saúde pública mundial [CSSE                           
2020]. No Brasil, o primeiro caso da doença foi confirmado na cidade de São Paulo em 26 de                                   
fevereiro de 2020. Desde então, a epidemia se alastrou pelo país, o que tem obrigado a estados e                                   
municípios brasileiros a adotarem medidas de distanciamento social e medidas restritivas, para                       
conter a propagação do vírus. Até a presente data (29/07/2020) o país já acumula um total de                                 
mais 88 mil mortes pela Covid-19 sendo que mais 2 mil óbitos provém da cidade de Recife.                                 
Contudo, a taxa de crescimento da epidemia ainda não apresenta sinais evidentes de                         
arrefecimento e a doença ainda continua em franca expansão no país, embora em um ritmo mais                               
lento [Brum et al. 2020]. Alguns estados e municípios do Brasil já lograram um certo controle                               
sobre a epidemia, o qual se manifesta, por exemplo, em uma desaceleração das respectivas curvas                             
de óbitos [Duarte-Filho et al. 2020].  

No contexto da resposta a esta pandemia, observamos que é fundamental construir respostas                         
baseadas em conhecimento aberto e compartilhado a fim de que a circulação da informação seja                             
mais rápida e a iteração de pesquisas emergentes relacionadas a nova doença permita uma maior                             
integração de múltiplas fontes de dados para mapear e antecipar a propagação do vírus. Também                             
é fundamental a publicação de recursos abertos para comunicação com o público, treinamento                         
contínuo e a abertura geral de conhecimentos especializados para facilitar a continuidade dos                         
serviços e da atividade econômica, especialmente durante o período em que muitas pessoas estão                           
em quarentena ou em condições precárias e restritas como as impostas pela pandemia da                           
Covid-19. 

 

2. Resposta a epidemia do Covid-19 

A complexidade e mudanças de uma epidemia ou surto como a do Covid-19 implica numa                             
resposta dinâmica das políticas de saúde públicas, protocolos de controle e análise de                         
informações. De forma geral podemos identificar quatro estágios de resposta ao surto. O estágio                           
de ​detecção que começa com o primeiro caso e termina com a primeira intervenção de atividades                               
(por exemplo, isolamento do paciente, rastreamento de contatos, vacinação) e envolve sistemas                       
de vigilância e principalmente medidas qualitativas de avaliação de risco. Em seguida, a ​resposta                           
inicial é a parte inicial da intervenção durante a qual a primeira análise simples pode ocorrer,                               
essencialmente centrado em torno da dinâmica da transmissão da infecção. Isso se mistura ao                           
estágio de ​intervenção​, em que análises mais complexas podem estar envolvidas para informar                         
(por exemplo, estratégias de vacinação, lockdown intermitente), que termina uma vez o último                         
caso relatado se recupera ou morre. A ​pós-intervenção é o estágio em que lições aprendidas,                               
podem ajudar e melhorar protocolos e preparação para uma próxima epidemia. 

Uma característica importante da resposta moderna às epidemias é o foco crescente na exploração                           
de todos os dados disponíveis para o monitoramento dos estágios de resposta a epidemia para                             
fornecer respostas rápidas que permitam a tomada de decisão baseada em evidências [Cauchemez                         
et al. 2014], [Cori eta al. 2017]. O uso de dados para melhorar a percepção da situação é                                   
complexo, envolvendo uma gama de funções e técnicas interligadas, desde a coleta de dados nos                             
pontos de atendimento até a geração de relatórios situacionais informativos (​dashboards, ​tweets​,                       
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etc) [Yozwiak et al. 2015]. No caso do Recife podemos citar o esforço colaborativo do D.A.D.O.                               
(Dados e Análises para Decisões e Operações) disponivel em ​https://dado.recife.br/ e do                       
CASTLab (Computational Agricultural Statistics Laboratory) que fornecem diferentes índices,                 
métricas e visualizações para informar a população sobre o estágio da epidemia. 
 
A ciência subjacente a esses ambientes de dados aplicados por exemplo no D.A.D.O. envolve                           
uma ampla gama de abordagens, incluindo design de banco de dados e tecnologia móvel [Drew                             
et al. 2020], estatísticas frequentista e estimações via máxima verossimilhança [Zhuang et al.                         
2020], [Plohl e Musil 2020] visualização interativa de dados [Dong et al. 2020], [Dey et al 2020],                                 
[Hamzah et al. 2020], geoestatística [Cheshmehzangi 2020], [Fronterre et al. 2020] teoria dos                         
grafos [Nagraj et al. 2018] [Block et al. 2020], [Liu et al. 2020], estatística bayesiana [Parag e                                 
Donnelly 2020], [Chowell, 2020], modelagem matemática e computacional [Liang 2020], [Van                     
den Broeck et al 2011], [Vasconcelos et al. 2020a], [Moore e Rogers 2020] [Chowell 2017a,],                             
análises genéticas [Heymann e Shindo 2020], [Sun et al. 2020] e abordagens de síntese de                             
evidências [Birrell et al. 2018], [Kucharski et al. 2020]. [Alahmadi et al. 2020].  
 
Essa interdisciplinaridade de áreas pode ser apresentada como ​análise inteligente para o                       
combate de surtos (A.I.C.S)​, e forma um domínio emergente da ciência de dados no sentido de                               
fazer uso de métodos, processos, algoritmos e sistemas científicos para extrair conhecimento útil                         
e insights de dados a fim de dar uma resposta a epidemia. A ​A.I.C.S. ​interseta o conhecimento e                                   
planejamento de saúde e políticas públicas, a epidemiologia o desenvolvimento metodológico e                       
tecnologias da informação para atender às necessidades de uma resposta à epidemia. Neste                         
trabalho, nos concentramos em algumas ferramentas que podem ajudar desde a perspectiva de                         
análise de dados para dar resposta a surto do Covid-19 na cidade de Recife.  
 
3. Analítica inteligente da epidemia do Covid-19 no Recife 
 
Podemos pensarmos a ​A.I.C.S. como a variedade de ferramentas e métodos usados para coletar,                           
selecionar, visualizar, analisar, modelar, simular, otimizar e relatar dados sobre surtos de forma                         
inteligente e interligada.  
 
Para uma analítica inteligente é preciso usar e otimizar uma variedade de fontes de informação de                               
livre acesso para atualizar e selecionar bancos de dados [Ienca e Vayen 2020], [Moorthy et al.                               
2020]. Nosso caso do Recife as fontes de dados governamentais e oficiais provém do Centro de                               
Informações Estratégicas em Vigilância em Saúde ​https://cievsrecife.wordpress.com​, Secretaria               
de Planejamento e Gestão de Pernambuco ​https://www.seplag.ce.gov.br/​, ​Community Mobility                
Reports da Google para índices de mobilidade ​https://www.google.com/covid19/mobility/ e Minstério da           
Saúde ​https://covid.saude.gov.br​, além de informações de artigos científicos revisados por pares que                      
relatam dados primários como o padrão-ouro para inclusão de dados. Outras fontes do governo                           
incluem comunicados de imprensa nos sites oficiais dos Ministérios da Saúde. Para encontrar                         
detalhes adicionais para cada caso ou paciente, os dados podem ser aumentados com laudos                           
médicos, informações de cartórios e relatórios capturados (​Web scraping​) principalmente através                     
de sites de notícias. 
 
Informações geográficas podem ser usadas para avaliar espalhamento da doença sendo que                       
informações georeferenciadas a assentamentos específicos ou áreas, tipicamente de unidades                   
administrativas como bairros ou setores censitários podem ajudar numa visão macro do casos.                         
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Todos os metadados geográficos devem ser padronizados a fim de tornar possível comparações                         
de localidades e geração de mapas e indicadores, como por exemplo os apresentados na Figura 1. 
 

       
Figura 1:​ Representação gráfica de indicadores com informação geográfica. (a) Número de 
óbitos novos por mesorregião e Recife. (b) Mapa coroplético por bairros da Cidade de Recife 
com Número de casos nas últimas 24 hs 
 
Após a entrada inicial dos dados, o banco de dados deve ser submetido a uma verificação e                                 
análise de consistência usando metodologias complementares para identificar possíveis registros                   
duplicados, valores faltantes, etc. Dentre elas podemos mencionar a verificação manual feita                       
pelos curadores de dados ou o uso de ferramentas estatísticas e de AI (Artificial Intelligence -                               
Inteligências artificial) como ​Feature Hashing ​e análise de componentes principais entre outros                       
[Duboue 2020], [Khashan et al. 2020]. 
 
Com os dados verificados pode ser investigado o surto epidemiológico de COVID-19 no Recife                           
incluido mapeamento descritivo das ocorrências ao longo do tempo e estimativa dos principais                         
parâmetros epidemiológicos usando modelos matemáticos. Especificamente podemos obter               
inteligentes insights das curvas epidêmicas (C.E.) que representam o número de novos casos ou                           
óbitos por unidade de tempo com base na data ou hora do início dos sintomas [Thibaut, 2020]. As                                   
C.E. são úteis em muitos aspectos elas fornecem um esboço visual simples de dinâmica                           
demográfica, que pode ser usada para avaliar o crescimento ou declínio de um surto [Matrajt e                               
Leung 2020] além de permitir avaliar o efeito de medidas de intervenções não farmacológicas                           
como nos gráficos da Figura 2. 
 

 
Figura 2:​ Curvas Epidêmicas para Recife. (a) Evolução temporal da taxa de Reprodução Efetiva 
e datas de intervenção. (b) Evolução temporal do número de casos com monitoramento de 
tendência por média móvel de 7 dias.   
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Além disso, as C.E. também formam a matéria-prima usada por uma variedade de técnicas de                             
modelagem para monitoramento e previsão [Vasconcelos et al. 2020b], [Wu 2020]. Por exemplo,                         
se usamos a curva epidêmica para o número acumulado de óbitos, em função do tempo, ela pode                                 
apresentar três regiões distintas de comportamento. Uma fase inicial, em que tipicamente                       
verifica-se um crescimento exponencial da curva epidêmica, a partir do número de óbitos                         
observados no primeiro dia em que um óbito aconteceu. Essa subida rápida é caracterizada por                             
uma taxa de crescimento. Contudo, a depender da complexidade da dinâmica de contágio, que    r                          
pode resultar em uma rede complexa de contatos humanos, ou quando medidas de mitigação são                             
adotadas no início da epidemia, é possível que esse crescimento dê-se de forma mais lenta que o                                 
crescimento exponencial (​subexponencial​) caracterizado através de um parâmetro , que               ∈ (0, )q 1    
interpola entre o regime linear ( ) e o regime exponencial ( ).q = 0 q = 1   
 
Na sua região intermediária, a curva epidêmica apresenta um ​ponto de inflexão​, aqui denotado                           
por (vide Figura 3(a)), que corresponde ao instante de tempo em que a curva acumulada muda  tc                              
sua concavidade, ou seja, a taxa de crescimento atinge seu valor máximo e passa a decrescer a                                 
partir de então. A parte final da curva, após o ponto de inflexão, pode ser caracterizada por um                                   
parâmetro que controla a rapidez com que a curva epidêmica se afasta da tendência linear e “se  α                                  
dobra” em direção do platô. O valor do platô, aqui denotado pelo parâmetro , representa o                          K      
número total de óbitos no final da epidemia. Com esta informação em mente podemos modelar a                               
C.E. através de um modelo generalizado de Richards (MGR) [Chowell 2016], [Bürger et al.                           
2019].  
 
No caso de Recife é possível constatar que a C.E. se encontra na fase de saturação até o dia                                     
30/07/2020 evidenciando que medidas de mitigação da Covid-19 adotadas no Recife tiveram                       
efeito expressivo no controle da pandemia (vide Figura 3(b)). 

 

   

 

Figura 3. Painel esquerdo (a) mostra o esboço qualitativo de uma curva epidêmica (preto) para                             
o número acumulado de óbitos, com indicação de suas diferentes ‘fases’. O círculo vermelho                           
indica o ponto de inflexão da curva. Painel da direita (b) representa o ajuste pelo modelo                               
generalizado de Richards do número cumulativo de óbitos pela Covid-19 no Recife. Os círculos                           
vermelhos representam os dados e a curva preta é o ajuste pelo modelo.  
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Os dados disponíveis abertamente deverão ser selecionados continuamente e usar informações                     
via modelagem e cenários de simulação a fim de retroalimentar e manter o banco de dados                               
atualizado. No entanto, se a epidemia continuar a crescer, as agências de saúde pública tendem a                               
omitir os casos em nível individual e passam a relatar apenas o número total (ou estimativas) de                                 
casos confirmados ou suspeitos, como ocorreu em grandes surtos anteriores, como o da gripe                           
pandêmica H1N1 [Khan et al. 2020]. Quando dados detalhados se tornam cada vez menos                           
disponíveis à medida que a epidemia cresce, podemos fazer a transição para um estrutura de                             
banco de dados aumentada que relata apenas o total de novos casos por local. De qualquer                               
forma, os dados disponíveis principalmente numa doença nova como a Covid-19 geralmente não                         
são suficientes para investigar o impacto de pressupostos em projeções futuras relacionadas com                         
o planejamento de políticas de saúde pública.  
 
 
4. Análise automático da epidemia: Desafios e oportunidades 
 
Um passo fundamental que o Recife está dando na criação de uma cultura de construção de                               
cenários para desenho e evolução de estratégias para a cidades incluem o uso Aprendizado de                             
máquina (ML), inteligência artificial (IA) e outros métodos estatísticos modernos. Estas novas                       
ferramentas oferecem novas oportunidades para operacionalizar fontes de dados anteriormente                   
inexploradas e em rápido crescimento (Big Data) além de ajudar a sintetizar informações para                           
entender padrões epidemiológicos o de risco da cidade além de ajudar a desenvolver evidências                           
quantitativa para a tomada de decisões em saúde e política pública. Nesse sentido, abordagens                           
analisadas por [Gupta e Katarya 2020], [Lanza et al. 2020], [Vollmer et al. 2020] podem ser de                                 
potencial ajuda para a implementação de metodologias mais aprimoradas na cidade para o                         
controle de calamidades. Os usos potenciais de ML/AI incluem melhorar a precisão do                         
diagnóstico da Covid-19 (ou de alguma nova doença ou calamidade), prognóstico mais confiável,                         
tratamentos direcionados, e aumento da eficiência operacional dos sistemas de saúde, entre outros                         
[Badie-Modiri et al. 2020], [Topirceanu et al. (2020)], [Alamo et al. 2020], [Van den Broeck et                               
al. 2020],  [Nikolaou e Dimitriou 2020], [Ruiz-Estrada e Koutronas 2020]. 
 
Exemplos de tecnologia potencialmente disruptiva com promessa antecipada incluem aplicativos                   
de diagnóstico de ML/AI com base em imagem, que mostraram a promessa clínica mais precoce                             
(por exemplo, algoritmos baseados em aprendizado profundo que melhoram a precisão no                       
diagnóstico de patologias em comparação com os médicos especialistas [Wang et al 2020],                         
[Pereira et al. 2020], ou processamento de linguagem natural usado como uma ferramenta para                           
extrair informações de texto estruturado e não estruturado (ou seja, gratuito) incorporado nos                         
registros eletrônicos de saúde [Son et al. 2019], [Ayyoubzadeh et al. 2020], [Jahanbin e                           
Rahmanian 2020].  
 
Embora estejamos apenas começando a entender a riqueza de oportunidades oferecidas por esses                         
métodos, há uma crescente preocupação na comunidade acadêmica e o setor público porque os                           
resultados baseados em análise automática não são percebidos da mesma maneira que outras                         
intervenções médicas (por exemplo, farmacológicas), [Bukowski et al. 2020], [Foraker et al.                       
2018] eles não têm diretrizes bem definidas para seu desenvolvimento e raramente sofrem o                           
mesmo grau de escrutínio [Hollingsworth e Medley 2017]. Várias publicações de alto padrão                         
demonstraram falta de transparência, replicabilidade, ética, e eficácia no relato e avaliação de                         
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modelos de previsão baseados em ML/AI. Esse crescente conjunto de evidências sugere que,                         
embora muitas recomendações de melhores práticas para projetos, conduta, análise, relatório,                     
avaliação de impacto e implementação clínica, possam ser emprestadas da literatura tradicional                       
de economia, política pública, sistemas de saúde e estatística médica, elas não são suficientes                           
para orientar o uso de ML/IA em pesquisa. A produção de tais orientações é um empreendimento                               
importante devido à crescente bateria de algoritmos ML/AI e à natureza multifacetada da                         
avaliação de desempenho e impacto clínico político e social. Não tomar medidas é inaceitável e,                             
se esperarmos por uma solução mais definitiva, arriscamos desperdiçar um trabalho valioso                       
[Király, et al. 2018], [Collins et al. 2015], [Salman et al. 2014] ,  [Cortes et al. 1995]. 
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