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Abstract. Network-based modeling of disease spread allows understanding
spatiotemporal dissemination patterns and supporting epidemiological surveil-
lance strategies. A recurring challenge in this type of modeling is estimating the
probability of infection spreading from one node to another. To address this, we
propose an approach based on the Generalized Inverse Infection Model (GIIM),
applied to heterogeneous real-world data, integrating structural attributes (po-
tential flow of people moving between regions), epidemiological attributes (lo-
cal incidence), and environmental attributes (climatic variables) into a directed
graph representing the main connectivity pathways between regions. The pro-
bability of transmission between regions is modeled through a logistic function
parameterized over these attributes, with coefficients estimated via Genetic Al-
gorithms, aiming at predicting the onset timing of local outbreaks. The process
includes stochastic simulations using the Susceptible-Infected (SI) model and
evaluation through the Monte Carlo method. The contribution of this paper
lies in the adaptation and application of a reproducible framework for calibra-
ting epidemiological models on a real intramunicipal-scale network, combining
heterogeneous data integration, evolutionary optimization, and rigorous quan-
titative evaluation, with potential application in public health decision-support
systems. The results indicate a high predictive capability of the model in iden-
tifying the onset of local outbreaks and suggest that epidemiological and en-
vironmental factors exert a more significant influence on dengue spread than
potential mobility flows between regions.

Resumo. A modelagem em redes da propagação de doenças permite compre-
ender padrões espaço-temporais de disseminação e apoiar estratégias de vi-
gilância epidemiológica. Um desafio recorrente neste tipo de modelagem é esti-
mar a probabilidade de espalhamento da infecção de um nó para outro da rede.
Para tanto, propomos uma abordagem baseada no Modelo de Infecção Inversa
Generalizado (GIIM) aplicada a dados reais heterogêneos, integrando atributos
estruturais (fluxo potencial de pessoas se movimentando entre regiões), epide-
miológicos (incidência local) e ambientais (variáveis climáticas) em um grafo



dirigido representando as vias principais de ligação entre regiões. A probabili-
dade de transmissão entre regiões é modelada por meio de uma função logı́stica
parametrizada sobre esses atributos, com coeficientes estimados por meio de
Algoritmos Genéticos visando predizer o momento de inı́cio de surtos locais.
O processo inclui simulações estocásticas via modelo Suscetı́vel-Infectado (SI)
e avaliação pelo método de Monte Carlo. A contribuição do artigo reside na
adaptação e emprego de um arcabouço reprodutı́vel para calibração de mode-
los epidemiológicos em uma rede real de escala intramunicipal, combinando
integração de dados heterogêneos, otimização evolutiva e avaliação quanti-
tativa rigorosa, com potencial aplicação em sistemas de apoio à decisão em
saúde pública. Os resultados obtidos indicam elevada capacidade preditiva do
modelo na identificação do inı́cio de surtos locais e sugerem que fatores epi-
demiológicos e ambientais exercem influência mais significativa na propagação
da dengue do que os fluxos potenciais de mobilidade entre regiões.

1. Introdução
As arboviroses (como dengue, zika e chikungunya) são um problema de saúde pública
global e trazem um complicador na modelagem epidemiológica tradicional devido à
interação entre humanos, vetores (mosquitos) e condições ambientais, e às conexões que
permitem a exportação do vı́rus entre localidades infectadas e suscetı́veis. Nesse sentido,
a modelagem em redes da propagação de doenças infecciosas permite capturar a hetero-
geneidade de contatos, a mobilidade urbana e outras dependências espaço-temporais. Di-
versos trabalhos exploram essa alternativa de modelagem, apresentando modelos que se
propõem a predizer números de casos [Liu et al. 2020], prover alertas [Sood et al. 2023],
ou apoiar a tomada de decisão quanto a medidas preventivas [Reyna-Lara et al. 2022]. No
entanto, a maioria dos modelos de propagação exige, como entrada, probabilidades reais
de infecção nas arestas da rede, probabilidades estas que, no geral, não estão disponı́veis.

Para superar a lacuna supracitada, o Modelo de Infecção Inversa Generalizado
(Generalized Inverse Infection Model – GIIM) [Bóta and Gardner 2023] surge como uma
abordagem inovadora, capaz de estimar essas probabilidades a partir de observações reais
de surtos epidemiológicos. Estudos anteriores utilizando o GIIM demonstraram sucesso
ao identificar como fatores determinantes o tamanho da população e a umidade absoluta
em epidemias de H1N1 na Suécia [Bóta et al. 2021], ou o Produto Interno Bruto (PIB) e a
adequação do habitat do vetor em epidemias de zika nas Américas [Gardner et al. 2018].

Neste artigo, aplicamos o GIIM para analisar a propagação da dengue no mu-
nicı́pio de São José do Rio Preto – SP, representando cada região como um nó em uma
rede cujas arestas indicam rotas potenciais de transmissão. Devido à escassez de dados
abertos de mobilidade, essas rotas foram baseadas em fluxos de transporte público e na
proximidade entre regiões, sendo calculadas por um modelo gravitacional. No GIIM,
as probabilidades de infecção são formuladas como uma função logı́stica aplicada a
uma soma ponderada de atributos conhecidos e normalizados, permitindo quantificar a
contribuição de cada atributo. Neste trabalho, usamos como atributos:

• Fatores Ambientais: consideramos a temperatura média, a precipitação e a umi-
dade relativa, fatores que regulam o ciclo de vida dos mosquitos;

• Fatores Demográficos: utilizamos a densidade populacional como um indicador
crı́tico da disponibilidade de hospedeiros humanos;



• Fatores Epidemiológicos: utilizamos as taxas de incidência da dengue nas regiões;
• Mobilidade: representamos a mobilidade pela quantidade e periodicidade de

ônibus disponı́veis entre as regiões.

A otimização dos parâmetros do modelo que representam a ponderação dos atri-
butos acima é realizada por um Algoritmo Genético que busca minimizar o erro entre
simulações estocásticas (via método de Monte Carlo) baseadas no modelo Suscetı́vel-
Infectado (SI) e dados reais de inı́cio do surto em cada região. O erro é medido por
meio da área sob a curva Caracterı́stica de Operação do Receptor (Receiver Opera-
ting Characteristic – ROC). O objetivo central deste estudo é avaliar a adaptação e
o emprego do GIIM para calibração de modelos epidemiológicos em uma rede real
de escala intramunicipal. Os resultados obtidos corroboram a literatura associada ao
GIIM [Gardner et al. 2018, Bóta et al. 2021], apontando contribuição moderada a redu-
zida da mobilidade urbana frente aos demais atributos. Entendemos que a evolução desse
modelo, incorporando novos atributos, pode consolidar-se como ferramenta de suporte à
decisão para a alocação estratégica de recursos de vigilância e intervenções de controle,
mitigando o impacto da dengue e outras arboviroses em populações vulneráveis.

O restante do artigo está estruturado como se segue. Na Seção 2 apresentamos
os trabalhos relacionados e identificamos a contribuição deste artigo frente aos mesmos.
Na Seção 3 apresentamos o GIIM e sua adaptação ao contexto intramunicipal de São
José do Rio Preto – SP. Na Seção 4 apresentamos os dados reais disponı́veis e como eles
são aplicados no GIIM. Na Seção 5 detalhamos as simulações executadas necessárias ao
GIIM, e na Seção 6 os resultados obtidos. Finalmente, na Seção 7 apresentamos nossas
considerações finais e perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
A modelagem da propagação da dengue tem sido muito investigada sob diferentes pers-
pectivas, envolvendo abordagens estatı́sticas, modelos mecanı́sticos e técnicas basea-
das em aprendizado de máquina. Diversos estudos têm buscado compreender o pa-
pel relativo de fatores ambientais, demográficos e de mobilidade urbana na dinâmica
de transmissão da doença [Antonio et al. 2017, Xavier et al. 2021, Bomfim et al. 2020,
Kiang et al. 2021, Chen and Moraga 2025].

Em contextos de análises epidemiológicas em larga escala, [Antonio et al. 2017]
investigaram a propagação da dengue em todos os municı́pios brasileiros durante um
perı́odo de 12 anos. Os autores demonstraram que a distribuição espacial de casos se-
gue leis de potência ao longo do tempo e que a incidência da doença escala aproximada-
mente de forma linear com o tamanho da população do municı́pio. O estudo sugere que
a dispersão da doença em longas distâncias está associada principalmente à circulação de
indivı́duos infectados, em vez da mobilidade limitada do vetor.

A influência de fatores ambientais na incidência de dengue tem sido bastante es-
tudada. [Xavier et al. 2021] investigaram a região metropolitana do Rio de Janeiro utili-
zando dados climáticos obtidos por sensoriamento remoto, vindo de satélites. Integrando
essas informações em modelos ARMAX, os autores mostraram que variáveis como tem-
peratura e precipitação podem ser utilizadas para prever a incidência de dengue com ho-
rizonte de até um ano, destacando o potencial de dados climáticos derivados de satélite
como ferramenta de apoio à vigilância epidemiológica em regiões tropicais.



Abordagens baseadas em redes neurais também têm sido utilizadas para modelar
a propagação da doença. [Chen and Moraga 2025] propuseram um modelo baseado em
redes neurais recorrentes para prever casos de dengue em diferentes cidades brasileiras. O
estudo integra múltiplos modais de transporte, incluindo aéreo, rodoviário e hidroviário,
permitindo estimar o efeito de casos importados entre regiões. Os resultados indicam
que modelos que ignoram o fluxo populacional tendem a subestimar o risco de surtos,
enquanto a inclusão de informações de mobilidade melhora a capacidade preditiva.

A mobilidade urbana também tem sido estudada em escalas espaciais menores.
[Bomfim et al. 2020] analisaram a dinâmica da dengue na cidade de Fortaleza utilizando
dados de transporte público para estimar o fluxo de pessoas entre 119 bairros. O estudo
comparou modelos mecanı́sticos baseados em compartimentos epidemiológicos, como
SEIR, com abordagens baseadas em redes neurais, demonstrando que a incorporação de
dados de mobilidade urbana melhora a capacidade de prever tanto o tempo de ocorrência
quanto a intensidade dos picos epidêmicos.

Outra fonte de dados para estimar padrões de mobilidade urbana são os registros
de telefonia celular. [Kiang et al. 2021] analisaram registros de chamadas de aproximada-
mente 11 milhões de usuários na Tailândia para estimar a conectividade entre provı́ncias.
Os resultados mostraram que regiões geograficamente distantes, mas fortemente conecta-
das por deslocamentos populacionais, apresentam padrões de incidência de dengue alta-
mente correlacionados. Além disso, os autores propuseram um sistema de previsão base-
ado em um “mosaico adaptativo”, no qual diferentes modelos estatı́sticos são utilizados
dinamicamente de acordo com o horizonte temporal e o contexto espacial analisado.

Embora diversos estudos apontem a mobilidade urbana como um fator importante
na propagação da doença, outros trabalhos indicam que sua influência pode variar de-
pendendo do contexto epidemiológico. [Leandro et al. 2024] investigaram a dinâmica da
dengue em Foz do Iguaçu durante o perı́odo de restrições de mobilidade impostas pela
pandemia de COVID-19. Utilizando Mapas de Autovetores de Moran (MEM) para ana-
lisar a estrutura espacial da incidência, os autores observaram que a transmissão manteve
forte estruturação espacial local mesmo em cenários de mobilidade, sugerindo que fatores
ambientais e estruturais podem desempenhar papel dominante em determinadas situações.

Paralelamente a essas abordagens, métodos baseados em redes têm sido
propostos para modelar explicitamente o processo de propagação da doença en-
tre regiões conectadas. Nesse contexto, o Generalized Inverse Infection Model
(GIIM) [Bóta and Gardner 2023] propõe um método geral para estimar probabilidades de
transmissão em arestas de uma rede a partir de dados observados de propagação. O mo-
delo formula o problema como uma tarefa de otimização inversa, na qual os parâmetros
que definem as probabilidades de infecção são ajustados de forma a reproduzir os padrões
observados de disseminação da doença.

Em uma perspectiva mais geral de processos de contágio em redes complexas,
[Brockmann and Helbing 2013] demonstraram que padrões espaço-temporais aparente-
mente irregulares de epidemias podem ser descritos de forma mais simples quando a
distância geográfica é substituı́da por uma distância efetiva derivada dos fluxos de mobi-
lidade entre regiões. Esse resultado reforça a relevância de representar sistemas epide-
miológicos por redes ponderadas por deslocamento humano.



Diferentemente de abordagens puramente estatı́sticas ou baseadas em aprendizado
profundo, o GIIM incorpora explicitamente atributos associados às arestas da rede, possi-
bilitando analisar o impacto relativo de diferentes fatores – como mobilidade, condições
ambientais e caracterı́sticas demográficas – na dinâmica de propagação. Estudos ante-
riores que utilizaram o GIIM concentraram-se em escalas espaciais amplas, como redes
nacionais [Bóta et al. 2021] ou internacionais [Gardner et al. 2018], nas quais os nós re-
presentam grandes regiões geográficas conectadas por fluxos populacionais agregados.

Neste trabalho, exploramos o uso do GIIM em uma escala intraurbana. Neste caso,
modelamos a propagação da dengue entre regiões de uma mesma área urbana utilizando
dados de mobilidade derivados da rede de transporte público disponı́vel. Essa perspectiva
permite investigar como padrões de deslocamento dentro da cidade interagem com fatores
ambientais e demográficos para influenciar a disseminação da doença, oferecendo uma
análise complementar às abordagens em larga escala predominantes na literatura.

3. Metodologia

3.1. Construção da Rede Espacial

A propagação espacial da doença foi modelada sobre um grafo direcionado e ponderado
G = (V,E), no qual cada vértice v ∈ V representa um bairro (segundo classificação do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatı́stica – IBGE) do municı́pio de São José do Rio
Preto – SP, enquanto cada aresta direcionada (u, v) ∈ E representa um fluxo potencial de
mobilidade entre os respectivos bairros. O peso estrutural associado a cada aresta (u, v)
é denotado por Fuv e representa a intensidade relativa de deslocamento entre os bairros.
O fluxo foi estimado a partir de um modelo gravitacional (vide Seção 4), utilizado para
aproximar padrões de mobilidade urbana.

Cada vértice da rede possui atributos epidemiológicos e demográficos. Em parti-
cular, cada bairro u é associado a uma série temporal de incidência epidemiológica Iu(t),
enquanto a população residente popv é associada ao bairro de destino v. Adicionalmente,
o modelo incorpora variáveis ambientais globais dependentes do tempo t, incluindo tem-
peratura média T (t), umidade relativa U(t) e precipitação acumulada P (t). O horizonte
temporal considerado é t = 0, . . . , 52, correspondente às 53 semanas epidemiológicas
analisadas no ano de 2022.

3.2. Modelo Epidemiológico

A dinâmica de propagação foi modelada por meio de um processo estocástico do tipo
Suscetı́vel–Infectado (SI), no qual cada região pode assumir os estados suscetı́vel ou in-
fectado. Uma vez infectado, o bairro permanece nesse estado até o final da simulação.

A escolha desse modelo simplificado se justifica por duas razões. A primeira de-
las diz respeito ao objetivo do presente trabalho, que é analisar a dinâmica de propagação
espacial da doença entre regiões conectadas, e não modelar detalhadamente o ciclo com-
pleto de recuperação. Cumpre destacar que, no contexto do GIIM, o modelo SI é recor-
rentemente utilizado por sua simplicidade estrutural e por permitir representar de forma
direta o processo de difusão da infecção em uma rede ao longo do tempo, sem introduzir
parâmetros adicionais de recuperação ou imunidade, sendo uma abordagem validada em
estudos anteriores [Bóta and Gardner 2023].



Além disso, os dados epidemiológicos utilizados neste estudo correspondem a
séries temporais agregadas de incidência semanal, nas quais a distinção explı́cita entre
estados de recuperação ou suscetibilidade renovada não é diretamente observável. Nesse
cenário, o modelo SI fornece uma representação consistente para inferir padrões de trans-
missão espacial a partir das observações disponı́veis.

A probabilidade de transmissão da infecção de um bairro u para um bairro v no
tempo t é definida por σ (wuv(t)), com:

wuv(t) = A+ αFuv + βIu(t) + γT (t) + δU(t) + ηP (t) + ζpopv (1)

onde σ(·) representa a função sigmoide σ(x) = 1
1+e−x . O termo A corresponde ao inter-

cepto do modelo, enquanto α, β, γ, δ, η e ζ representam os coeficientes associados aos
atributos considerados. Todos esses parâmetros são estimados durante o processo de
otimização. Em conjunto, os coeficientes indicam a contribuição relativa dos diferen-
tes fatores incluı́dos no modelo, como mobilidade urbana, condições ambientais e carac-
terı́sticas demográficas, na determinação da probabilidade de transmissão entre regiões
conectadas na rede. Essa formulação permite integrar simultaneamente diferentes tipos
de fatores na estimativa das probabilidades de transmissão entre bairros.

A probabilidade de um bairro suscetı́vel v tornar-se infectado em t é dada por:

Pv(t) = 1−
∏

u∈N I
v (t)

(1− σ (wuv(t))) , (2)

onde N I
v (t) representa o conjunto de bairros vizinhos de v no estado infectado no tempo

t. Essa formulação assume independência entre as tentativas de transmissão provenientes
de diferentes bairros vizinhos infectados.

4. Base de Dados
Os dados utilizados neste estudo referem-se à incidência semanal de casos de dengue
registrados no municı́pio de São José do Rio Preto – SP ao longo do ano de 2022. As séries
temporais de incidência foram agregadas por bairro da cidade, permitindo representar
cada bairro como um nó na rede de propagação da doença.

Informações demográficas foram obtidas a partir do Censo Demográfico de 2022
do IBGE [Brasil 2023]. A população residente em cada bairro foi utilizada como um in-
dicador do potencial de suscetibilidade local, refletindo a disponibilidade de hospedeiros
humanos para a transmissão da doença.

Além disso, o modelo incorpora variáveis ambientais associadas à dinâmica de
transmissão da dengue, incluindo temperatura média, precipitação acumulada e umidade
relativa. Essas variáveis são conhecidas por influenciar diretamente o ciclo de vida do
mosquito Aedes aegypti, afetando parâmetros como sobrevivência, reprodução e taxa de
desenvolvimento do vetor.

Por fim, foram considerados indicadores de mobilidade urbana entre os bairros da
cidade. Devido à ausência de dados diretos de deslocamento populacional, os fluxos po-
tenciais de mobilidade foram aproximados utilizando informações da rede de transporte



público urbano. Para isso, foram analisadas as rotas das linhas de ônibus, representa-
das como sequências de bairros atendidos ao longo de cada percurso. A partir dessas
sequências, foram identificadas transições entre bairros consecutivos, permitindo estimar
a conectividade entre diferentes regiões da cidade.

Com base nessas transições, foi construı́da uma medida de custo de deslocamento
entre bairros, definida de forma inversamente proporcional à frequência de conexões ob-
servadas nas rotas do transporte público. Esses elementos foram então utilizados na
construção de uma rede de interação entre bairros por meio de um modelo gravitacio-
nal [Capoani 2023], no qual a intensidade potencial de fluxo entre dois bairros é pro-
porcional à oferta de transporte nas regiões de origem e destino e inversamente propor-
cional ao custo estimado de deslocamento entre elas. A adoção dessa abordagem está
alinhada a estudos anteriores que demonstraram a aplicabilidade de modelos gravitacio-
nais para estimar mobilidade intraurbana a partir de redes de ônibus, especialmente em
cidades nas quais esse sistema representa a principal estrutura de deslocamento urbano
[Hong and Jung 2016]. A Figura 1 ilustra a rede de interação obtida para São José do Rio
Preto – SP a partir dessa abordagem.

Figura 1. Rede de interação entre bairros de São José do Rio Preto – SP, com
indicação dos bairros mais influentes em termos de graus de chegada e
de saı́da dos vértices e intensidade potencial de fluxos nas arestas.

5. Experimentos Computacionais

Antes da execução do modelo, todos os atributos utilizados foram normalizados para o
intervalo [0, 1] por meio de normalização min-max. Esse procedimento foi adotado de-
vido à heterogeneidade de escala entre as variáveis consideradas, como incidência epide-



miológica, população e variáveis ambientais, evitando que atributos com maior magni-
tude numérica dominem o processo de calibração dos parâmetros do modelo. Embora
a normalização min-max tenha sido adotada pela sua simplicidade e compatibilidade
com o processo de otimização, reconhece-se sua sensibilidade a valores extremos. A
investigação de outliers e a comparação com métodos robustos de normalização serão
consideradas em trabalhos futuros.

A observação real utilizada no processo de calibração foi construı́da a partir das
séries temporais de incidência epidemiológica. Para cada região da rede, foi definida
uma série binária de surtos baseada na detecção de anomalias na incidência semanal.
Especificamente, um surto é identificado quando a incidência observada excede a média
histórica local acrescida de duas vezes o desvio padrão, ou seja,

Iv(t) > µv(t) + 2ϕv(t)

onde µv(t) e ϕv(t) são calculados a partir de uma janela móvel de oito semanas. A es-
colha do multiplicador de duas vezes o desvio padrão busca identificar aumentos estatis-
ticamente significativos na incidência. A janela móvel de oito semanas foi adotada para
capturar o padrão epidemiológico local de curto prazo, fornecendo uma estimativa estável
da média e da variação sem levar em consideração perı́odos de tempo muito grandes.

Adicionalmente, impõe-se um critério de persistência mı́nima de três semanas
consecutivas, no qual a incidência deve permanecer acima da média histórica da janela
considerada. Esse critério tem o objetivo de reduzir a detecção de picos isolados, ga-
rantindo que apenas aumentos sustentados na incidência sejam classificados como surtos.
Uma vez detectado o inı́cio do surto, o evento permanece em surto até o final da série tem-
poral analisada. Esse processo resulta em uma matriz binária Yv(t) indicando a ocorrência
de surtos em cada região ao longo do tempo.

A dinâmica de propagação da doença na rede é simulada utilizando um processo
estocástico baseado no modelo epidemiológico descrito anteriormente. No tempo ini-
cial, o estado de cada região é amostrado a partir de uma probabilidade proporcional à
incidência observada na semana inicial, normalizada pela população local. A evolução
temporal do processo é então simulada de acordo com as probabilidades de transmissão
associadas às arestas da rede.

Devido à natureza probabilı́stica do modelo, a simulação é realizada por meio do
método de Monte Carlo. Para cada conjunto de parâmetros do modelo são executadas 10
simulações independentes da dinâmica de propagação. Em cada execução, registramos
o estado de cada região ao longo do tempo. A probabilidade estimada de ocorrência de
surto em cada região e instante temporal é então obtida como a frequência relativa de
infecção observada nas simulações.

A estimativa dos parâmetros do modelo é realizada por meio de um Algoritmo
Genético, implementado utilizando a biblioteca PyGAD [Gad 2024]. Nesse processo,
cada indivı́duo da população representa um conjunto de parâmetros do modelo, incluindo
o termo de viés (intercepto) e os coeficientes associados aos diferentes atributos conside-
rados na função de transmissão. A qualidade de cada solução é avaliada comparando-se
as probabilidades de surto simuladas com a matriz binária de surtos observados.1

1Detalhes acerca desses experimentos estão disponı́veis para consulta em: https://github.com/



Como função objetivo, utiliza-se a área sob a curva ROC (Area Under Curve –
AUC), que mede a capacidade do modelo em distinguir corretamente eventos de surto e
não-surto ao longo da rede e do tempo. O processo evolutivo utiliza seleção por torneio,
cruzamento de ponto único, mutação aleatória e elitismo, permitindo explorar o espaço de
parâmetros em busca da configuração que maximiza a concordância entre as simulações
do modelo e os padrões epidemiológicos observados.

6. Resultados e discussões
Para avaliar o impacto relativo dos diferentes fatores presentes no modelo, foram reali-
zados dois experimentos computacionais distintos. No primeiro experimento, o modelo
foi ajustado utilizando os valores reais de mobilidade entre as regiões, conforme descrito
na Seção 4. No segundo experimento, foram utilizados valores sintéticos de mobilidade.
Esses valores sintéticos foram gerados a partir da transformação 1 − Fuv, aplicada aos
valores normalizados de mobilidade. Essa estratégia foi adotada porque, após o processo
de normalização, a maioria dos valores de mobilidade apresentou magnitude próxima de
zero. Dessa forma, a transformação permitiu avaliar o comportamento do modelo em um
cenário onde os fluxos de mobilidade assumem valores elevados.

Em ambos os experimentos, a otimização dos parâmetros foi realizada com um
algoritmo genético executado por 500 gerações. No experimento utilizando os dados reais
de mobilidade, o processo de otimização alcançou um valor de AUC igual a 0.99986965.
Já no experimento utilizando os dados sintéticos de mobilidade, o valor de AUC obtido
foi 0.99993483. Esses valores indicam que, em ambos os cenários, o modelo apresentou
alta capacidade de discriminar corretamente os perı́odos de ocorrência de surtos.

A função peso utilizada para estimar a probabilidade de transmissão em cada
aresta do grafo é definida a partir de uma combinação linear dos atributos considerados
no modelo, seguida da aplicação de uma função sigmoide. No experimento com dados
reais de mobilidade, os coeficientes estimados pelo processo de otimização foram:

wuv(t) = 0.365+0.475·Fuv+0.105·Iu(t)−0.030·T (t)−0.373·U(t)−0.397·P (t)+0.089·popv

A análise das partes lineares (produtos dos coeficientes pelos valores normalizados
dos atributos) indica que os fatores ambientais desempenham papel relevante na dinâmica
de transmissão modelada. Em particular, as partes lineares associadas à umidade e à
precipitação apresentaram as maiores contribuições relativas, com frações de variância de
30.9% e 30.2%, respectivamente. A parte linear associada à mobilidade apresentou fração
de variância de 21.9%, indicando participação moderada na formação da probabilidade
de transmissão. A parte linear associada à incidência na região de origem também apre-
sentou contribuição moderada, refletindo a influência da dinâmica local na propagação
da doença. Já a parte linear associada à temperatura apresentou contribuição bastante
reduzida, com fração inferior a 0.2% da variância total.

No experimento com mobilidade sintética, os coeficientes estimados pelo algo-
ritmo genético resultaram na seguinte função peso:

wuv(t) = 0.196+0.142·Fuv−0.14·Iu(t)+0.26·T (t)−0.484·U(t)−0.104·P (t)+0.148·popv
welberparaizo/Inverse_Infect.



Nesse cenário, observa-se uma mudança significativa na importância relativa das
variáveis. A parte linear associada à umidade continuou tendo a maior contribuição para
a variância, com 51.8%. Em seguida, destacam-se a incidência na região de origem e
a temperatura, cujas partes lineares apresentam frações de variância de 23.3% e 11.2%,
respectivamente. A mobilidade, apesar de ter sido artificialmente amplificada no expe-
rimento, apresentou contribuição relativamente pequena para a variância total da parte
linear, correspondendo a aproximadamente 1.9%.

Outro aspecto observado foi a inversão de sinal nos coeficientes das variáveis in-
cidência Iu(t) e temperatura T (t) entre os dois experimentos. Esse comportamento pode
estar relacionado à redistribuição da influência relativa dos atributos durante o processo
de otimização, especialmente quando há alterações na estrutura dos fluxos de mobilidade.
Como a função de peso é definida por uma combinação linear dos fatores considerados,
diferentes configurações dos dados podem levar o algoritmo a encontrar soluções com de-
sempenho preditivo semelhante, ainda que com sinais distintos para alguns coeficientes.
Além disso, possı́veis correlações entre variáveis ambientais e a dinâmica da incidência
podem gerar efeitos compensatórios durante o ajuste dos parâmetros.

Esses resultados mostram que, mesmo com os fluxos de mobilidade artificialmente
elevados, os fatores ambientais continuam desempenhando papel dominante na dinâmica
de propagação capturada pelo modelo. Esse comportamento pode indicar que a estrutura
epidemiológica representada pelo modelo é mais sensı́vel às condições ambientais e à
dinâmica local da incidência do que à intensidade dos fluxos de mobilidade entre regiões.

A Figura 2 apresenta a distribuição dos valores das partes lineares, em módulo,
associadas a cada atributo ao longo das 53 semanas analisadas para os dois experimentos.

Figura 2. Distribuição dos valores das partes lineares ao longo das 53 semanas
para os dois experimentos. À esquerda são apresentados os resultados
utilizando os dados de fluxo potencial calculado a partir do modelo gravi-
tacional, enquanto à direita são apresentados os resultados utilizando os
dados sintéticos de fluxo.

A análise conjunta desses resultados indica que o modelo é capaz de capturar de
forma consistente os padrões de propagação presentes nos dados, mantendo elevada capa-
cidade preditiva mesmo sob diferentes configurações dos fluxos de mobilidade. Contudo,
os experimentos sugerem que os fatores ambientais e a dinâmica epidemiológica local
apresentam influência mais significativa na determinação das probabilidades de trans-
missão estimadas pelo modelo.

Cabe destacar que os experimentos conduzidos nesta etapa tiveram como objetivo
investigar a sensibilidade do modelo em relação aos fluxos de mobilidade entre regiões,



por meio da comparação entre cenários com mobilidade observada e mobilidade sintética.
Assim, não foi realizada uma análise sistemática da contribuição individual dos demais
atributos considerados, como temperatura, precipitação, umidade, densidade populacio-
nal e incidência local, o que constitui uma direção relevante para trabalhos futuros. Ligado
a isso, a incorporação de procedimentos formais de análise de incerteza dos parâmetros
estimados permanece como perspectiva para investigações futuras.

7. Conclusões
Este trabalho apresentou um modelo de propagação da dengue baseado em redes, no qual
diferentes fatores associados à dinâmica epidemiológica foram incorporados para esti-
mar a probabilidade de transmissão entre regiões de um municı́pio. O trabalho integrou
informações de mobilidade urbana, variáveis ambientais e dados de incidência semanal
da doença, permitindo representar a dinâmica espacial da transmissão com um grafo.

Os experimentos demonstraram que o modelo apresenta elevada capacidade de
reproduzir os surtos observados nos dados reais, alcançando valores elevados da métrica
AUC nos cenários analisados. A análise das contribuições dos atributos indicou que fa-
tores ambientais, especialmente umidade e precipitação, exercem influência significativa
na variação da função de transmissão estimada pelo modelo, enquanto a mobilidade apre-
sentou participação de moderada a reduzida dependendo da configuração considerada.

De forma geral, os resultados sugerem que a dinâmica local da incidência e as
condições ambientais desempenham papel relevante na propagação da doença dentro do
sistema modelado. A estrutura proposta mostra-se promissora como ferramenta para
análise da disseminação espacial da dengue e pode contribuir para o entendimento dos
fatores que influenciam a ocorrência de surtos.

Como limitação do presente estudo, destaca-se que a avaliação foi conduzida com
dados referentes a um único municı́pio e a um perı́odo epidemiológico especı́fico. As-
sim, a capacidade de generalização da abordagem para outros contextos urbanos e para
diferentes horizontes temporais ainda deve ser investigada.

Como trabalhos futuros, pretende-se incorporar dados mais detalhados de mobi-
lidade populacional, bem como explorar outras variáveis ambientais e socioeconômicas
que possam influenciar a dinâmica de transmissão da doença. Além disso, a aplicação do
modelo em diferentes municı́pios e a validação em anos subsequentes poderão contribuir
para avaliar sua robustez preditiva em distintos contextos epidemiológicos.
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Gardeñes, J. (2022). A metapopulation approach to identify targets for Wolbachia
-based dengue control. Chaos, 32(4).

Sood, S. K., Sood, V., Mahajan, I., and Sahil (2023). An intelligent healthcare system for
predicting and preventing dengue virus infection. Computing, 105(3):617–655.
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