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RESUMO

Fasciola hepatica € o agente causador da Fasciolose, doenca que desencadeia um
processo inflamatdrio croénico no figado e seus 6rgdos anexos, que acomete
principalmente os ruminantes e acidentalmente o homem. No Brasil ocorre em maior
namero na regido Sul, especialmente no estado do Rio Grande do Sul. Na populagéo
bovina pode levar a diminuicdo da producédo e da fertilidade e, em casos graves, a
morte. Por isso, 0 objetivo deste estudo foi estimar areas de risco de ocorréncia da
fasciolose bovina nos municipios do Rio Grande do Sul, utilizando uma série temporal
de variaveis climaticas e ambientais que melhor se relacionam com a doenca e também
o indice de positividade da fasciolose em periodos anteriores. Foram obtidos dados da
doenca de todos os municipios do Rio Grande do Sul que enviaram animais para
abatedouros com Servigo de Inspecdo Federal, no periodo de 2002 a 2010. Também
foram obtidos dados de variaveis ambientais e climaticas que, segundo outros trabalhos,
apresentam correlagdo com a fasciolose. Para realizar a estimativa foi aplicado o
método de andlise de regressao linear multipla e a técnica de reconhecimento de
padrées, conhecida como arvore de decisado. Através da regressao linear foram gerados
um modelo geral com os dados de todos os anos (2002 a 2010) e um modelo individual
para cada ano. O modelo geral apresentou R? = 0,36 e classificou corretamente entre 48
e 78% das amostras nos anos estudados. O modelo individual apresentou R? variando de
0,25 a 0,49 em cada ano, com acerto de 52 a 66%. Através da classificacdo por arvore
de decisdo, o indice de positividade da doenca foi dividido em trés classes de risco:
baixo, médio e alto, alcangando exatidao global de 47 a 74% durante os anos de estudo.
A regressao linear multipla mostrou a importancia do dado temporal para a construcéo
do modelo, considerando duas variaveis do ano anterior ao evento estudado (indice de
positividade e temperatura maxima), jA que esta doenca apresenta ciclo de
desenvolvimento que pode durar de meses a anos. Na arvore de decisdo também foi
incluida a informacédo temporal do numero de casos da doenca do ano anterior. Quanto a
exatiddo global, tanto o modelo de regressdo quanto a arvore de decisdo gerada se
mostraram métodos eficientes na classificacdo correta da maioria das amostras, em
praticamente todos os anos estudados. A arvore que foi gerada a partir de amostras
apenas do primeiro ano da série temporal conseguiu generalizar o problema e estimar a
doenca nos anos seguintes com resultados satisfatorios.
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BOVINE FASCIOLOSIS IN RIO GRANDE DO SUL: SPATIAL
DISTRIBUTION AND ESTIMATION OF RISK USING REGRESSION
ANALYSIS, TECHNICAL PATTERN RECOGNITION AND

GEOPROCESSING

ABSTRACT

Fasciola hepatica is the causative agent of fasciolosis, a disease that triggers a chronic
inflammatory process in the liver and organs attached, which affects mainly the
ruminants and accidentally men. In Brazil it occurs in greater numbers in the southern
region, especially in the state of Rio Grande do Sul. In the cattle population, it can lead
to a decrease in production and fertility and, in severe cases, the death. Therefore, the
objective of this study was to estimate areas at risk in the cities of Rio Grande do Sul,
using a time series of climatic and environmental variables that best relate to the disease
and also the positivity index of fasciolosis in previous periods. Data about the disease
were obtained from all cities of Rio Grande do Sul who sent animals to abattoirs with
under the Federal Inspection Service from 2002 to 2010. Also, data from environmental
and climatic variables that, according to other studies, correlate with fasciolosis were
obtained. To perform the estimation, a multiple linear regression analysis method and a
pattern recognition technique, known as decision tree were used. With the use of linear
regression a general model with data from all years (2002-2010) and an individual
model for each year were generated. The general model showed R2 = 0.36 and correctly
classified between 48 and 78% of the samples during the study years. The individual
model showed R?2 ranging from 0.25 to 0.49 in each year, with accuracy 52-66%.
Through the decision tree, the positivity index of the disease was divided into three risk
classes: low, medium and high, reaching an overall accuracy from 47 to 74% during the
study years. Multiple linear regression showed the importance of temporal data for the
construction of the model, considering two variables the year prior to the event being
studied (positivity index and maximum temperature), since this disease has a
development cycle that can last from months to years. In the decision tree was also
included the temporal information about the number of cases from the previous year
was also included. As for the overall accuracy, both the regression model and the
decision tree methods have proved to be effective in correctly classifying most samples,
in almost all years studied. The tree was generated from samples of only the first year of
the series only, and was able to generalize the problem and estimate the disease in
subsequent years with satisfactory results.
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1 INTRODUCAO
1.1  Contextualizacdo

A fasciolose é considerada pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) uma doenca
tropical negligenciada, apesar de ocorrer também em regides temperadas. E classificada
COmMO uma zoonose, isto €, doenca que acomete animais e que pode ser transmitida aos
seres humanos, € causada pelsciola hepatica &. gigantica. Na Europa, Américas e
Oceania ocorre somente a espé€iehepatica, enquanto na Africa e Asia as duas
espécies foram diagnosticadas. Em todos os continentes foi relatado casos de fasciolose

em animais e é provavel que existam também casos em humanos (WHO, 2011).

A transmisséo da doencga se inicia com a eliminacéo dos ovoddpatica juntamente

com as fezes do hospedeiro para o meio exterior. O tempo necessario para eclosao do
ovo depende das condi¢cdes ambientais (OLIVEIRA; SPOSITO FILHA, 2009). Em
colecdes de 4gua como lagoas, acudes ou riachos de aguas calmas, o miracidio liberado
apos a eclosao encontra seu hospedeiro intermediario (caramujo) e penetra ativamente
nele. Dentro do caramujo, evolui passando pela forma de esporocisto, depois rédia, até
atingir a forma de cercaria. Depois, as cercarias sao liberadas ficando no fundo da agua
ou aderidas a vegetacdo ribeirinha onde se transformam em formas infectantes
chamadas metacercarias. Normalmente estes locais servem de bebedouros para o gado
que € apascentado nessas areas. (URQUHART et al., 1996). No Brasil, as espécies do
caramujo que servem como hospedeiros intermediariés Hapatica sdo dymnaea

columella e L. viatrix

A transmisséo da doenga em humanos se inicia do mesmo modo que em bovinos, ou
seja, por meio do consumo de verduras cruas e ingestdo de agua que contenham a forma
infectante do parasito. No caso dos bovinos, estes sdo infectados através da ingestédo de

agua ou alimentos contendo a metacercéaria.

A fasciolose animal esta em expansdo no Brasil, apesar da maioria dos casos serem
diagnosticados nos estados do Sul. Além de provocar perda de peso nos animais e

diminuicdo da producéo de leite, em alguns casos a doenca pode causar mesmo a morte



dos animais. Fémeas gravidas que tenham ingerido a forma infectante da Fasciola spp
também podem ter seus fetos infectados e assim ocasionar perdas financeiras
significativas para os criadores de gado (GUIMARAES, 2005). A expans&o de casos de
fasciolose em animais pode facilitar a transmissdo e a disseminagédo da doenca ao

homem.

Para que a fasciolose aconteca € preciso encontrar condi¢cées climéaticas e ambientais
favoraveis para a proliferacdo tanto do parasito, como do hospedeiro intermediario.
Areas com ma drenagem onde o ambiente é Umido representam locais de grande chance
de sobrevivéncia e desenvolvimento de formas evolutivaf.daspatica, que passam

parte do seu ciclo de vida em um caramujo, hormalmente presente nestes ambientes
(SEAB, 2008). Além disto, outras variaveis como temperatura, precipitacdo, altitude,
presenca de corpos d’agua, umidade do solo, também podem contribuir para a
ocorréncia da fasciolose (MALONE et al., 1998).

1.1.1 Sensoriamento Remoto e Sistema de Informagédo Geografica no estudo da F.

hepatica

Ha varios produtos de satélites que geram dados de variaveis climaticas e ambientais e
gue podem ser aproveitados para o estudo da fasciolose. Estes produtos estéo voltados
ao mapeamento dos vetores e da propagacdo da doenca em relagcdo as variaveis
ambientais (CORREA, 2007). Tais variaveis obtidas por sensoriamento remoto
apresentam vantagens quanto a capacidade de abranger grandes areas de estudo e
proporcionar o monitoramento de locais onde a aquisi¢éo de iasitis € precaria ou

inexistente.

Este estudo relaciona o indice de positividade da fasciolose em bovinos com variaveis
climaticas e ambientais, e através disto determina o risco (baixo, médio e alto) de
recorréncia da doenca em determinada area, em tempos futuros. Assim, o uso de um
Sistema de Informacdo Geografica (SIG) é de extrema importancia para se conhecer e
analisar a distribuicdo da doenca. Os SIGs sédo sistemas computacionais usados para
entendimento dos fatos e fendmenos que ocorrem no espaco geografico (AMARAL,
2007).



Martins (2008) realizou um estudo onde foram utilizadas técnicas de analise de
regressao linear e classificacdo por reconhecimento de padrdes para 0 mapeamento de
risco da esquistossomose no estado de Minas Gerais. O modelo de regresséao analisou a
doenca em nivel global e regional, encontrando melhores resultados de estimativa no
nivel regional. O método de reconhecimento de padrdes utilizado foi a arvore de decisédo
que também chegou a maior exatiddo global, classificando melhor a maioria das

regioes.

Varios outros estudos tém apresentado resultados satisfatorios quanto a utilizacdo de
dados climaticos e ambientais associados a andlises estatisticas e técnicas de
classificacdo de areas (DUTRA, 2010; GUIMARAES et al., 2008; ISLAM et al., 2010;
MARTINS-BEDE et al., 2010), para se conhecer a dindmica e estimar a ocorréncia de
algumas doencas, principalmente aquelas que direta ou indiretamente sado influenciadas

por fatores externos como o clima e o ambiente.
1.1.2 Hipotese do trabalho

Este trabalho apresenta a hipdtese de que o dado temporal € importante para a
construcdo de um modelo de estimativa de doenca, principalmente para aquelas cujo
ciclo é longo e pode durar de meses a anos, no caso deste trabalho para estimar a
fasciolose bovina e que o modelo gerado a partir destes dados pode ser usado para

estimar a doenca em anos seguintes.



1.2  Objetivos
1.2.1 Geral

Estimar areas de risco de ocorréncia da fasciolose bovina nos municipios do Rio Grande
do Sul (RS), utilizando o indice de positividade da fasciolose em periodos anteriores e
uma série temporal de varidveis climaticas e ambientais que melhor se relacionem com

a doenca.
1.2.2 Especificos

- ldentificar entre as variaveis climaticas e ambientais aquelas que sdo mais

importantes para estimar a fasciolose bovina na area de estudo.

- ldentificar o periodo (estacdo/ano) que esta mais relacionado ao indice de

positividade da doenca.

- Verificar se o indice de positividade dos anos anteriores esta relacionado com o

indice de positividade atual.

- Criar um modelo de regressao linear para prever o risco de ocorrer a fasciolose
Nnos municipios cujos produtores j4 enviaram bovinos para abatedouros com

inspecao.

- Criar regras de classificacdo pelo método de arvore de decisdo para predizer o
risco da fasciolose na érea de estudo.

- Analisar os resultados obtidos com o uso do modelo de regressdo e na

classificag@o por arvore de deciséo.

- Divulgar os resultados obtidos neste trabalho para favorecer o conhecimento da
dindmica da doenca e a elaboracdo de medidas de controle pelos oOrgaos

competentes, principalmente para a criagdo bovina.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1  Ciclo da Fasciola hepatica

A doenca parasitaria conhecida como Fasciolose desencadeia um processo inflamatorio
cronico no figado e seus Orgdos anexos. O agente etioldgico causador desta doenca é a
F. hepatica, verme da classe dos Trematddeos, considerado como padrdo da espécie. E
encontrado geralmente no interior da vesicula e canais biliares de maiores calibres em
seus hospedeiros usuais: bovinos, ovinos, caprinos, suinos e varios mamiferos
silvestres. Estes animais adquirem a doenca através da ingestdo de agua e verduras
contaminadas com metacercarias, que € a fase infectahtehdpatica (URQUHART

et al., 1996; GUIMARAES, 2005; HORNINK et al., 2006).

A transmisséo da doenca se inicia com a eliminacédo dos ovosdpatica juntamente

com as fezes do hospedeiro para 0 meio exterior. Ao encontrar condi¢cbes favoraveis no
ambiente, isto é, temperatura acima de 10° C, estes ovos dardo origem aos miracidios. O
miracidio dentro do ovo pode permanecer viavel até nove meses. Essa larva eclode
apenas quando entra em contato com a agua e a luz solar, passando ativamente de
dentro do ovo para o meio externo. Esta fase € denominada de vida livre, na qual
habitando colecdes de dgua como lagoas, acudes ou riachos de 4guas calmas, a larva
encontra seu hospedeiro intermediario, moluscos das esp§oemea columella e
Lymnaea viatrix e penetra ativamente nele para continuar seu ciclo biolégico. Isto &
possivel porque o miracidio tem o corpo completamente coberto por cilios e por isso
sdo capazes de nadar nas aguas em que vivem até alcancar seu hospedeiro
intermediério. Caso isto ndo aconteca, apos cerca de seis horas, a larva acaba morrendo
(URQUHART et al., 1996; GUIMARAES, 2005; HORNINK et al., 2006).

O caramujo do género Lymnaea que alberfalepatica, pertence a classe Gastropoda

gue é a maior classe de moluscos. Animal de agua doce, este género é encontrado em
todo o mundo, podendo habitar lagos rasos, profundos ou até mesmo correntes de aguas
rapidas. Durante os periodos secos nos tropicos e nos desertos e durante o inverno nas
regides temperadas, os caramujos tornam-se inativos, estivando ou hibernando. Os

caramujos de aguas doces também estivam quando as lagoas secam e hibernam quando
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a agua congela. A estivagdo, também conhecida como dorméncia, pode durar varios
meses, existindo registros de caramujos que estivaram por varios anos. E quase sempre
uma protecdo contra a seca temporaria do habitat. O molusco é reativado depois da
alteracdo de temperatura, da elevagdo da umidade ou do gotejamento da agua da chuva
na concha. Sua manipulacdo também pode causar a reativacdo (RUPPERT e BARNES,
1996).

No molusco, o miracidio forma esporocisto que origina de 5 a 8 rédias, outra fase do
ciclo de vida d&. hepatica. Estas rédias formadas poderdo gerar as rédias de segunda
geracdo ou as cercérias. O ciclo dentro do caramujo pode levar de 30 a 40 dias. As
cercarias maduras sao eliminadas na agua e agora, por serem providas de flagelos que
Ihes permitem nadarem ativamente nas colecfes de agua em que vivem, nadam alguns
minutos, se aderem a vegetacao ribeirinha ou ficam no fundo da agua, perdem a sua
cauda e se encistam, dando origem as metacercarias (URQUHART et al., 1996,
GUIMARAES, 2005; HORNINK et al., 2006).

A vegetacao contaminada pela metacercaria, presente também em acudes que servem de
bebedouros para o gado, sdo assim ingeridas como alimento pelo gado que é
apascentado nessas areas. As metacercarias se desencistam no intestino delgado,
perfuram sua parede, entram na cavidade peritoneal, penetram pela capsula hepatica e
migram até os ductos biliares, onde se localizam preferencialmente. Apds dois meses
tornam-se adultos e comecam a depositar 0s ovos que, juntamente com a bile caem no
intestino, sendo eliminados pelas fezes (URQUHART et al., 1996, GUIMARAES,
2005; HORNINK et al., 2006).

2.2  Sinais clinicos e prevencao

O verme adulto d&. hepatica causa inflamacéo no figado e ductos biliares do seu

hospedeiro definitivo, podendo este desenvolver hepatite traumética e hemorragias. Os

transtornos intestinais sao as complicagdes que mais ocorrem no gado bovino, variando

desde inchaco do rumem e subsequente cdlica, intercalada com diarreias frequentes, até

disturbios maiores como célicas quase sempre fatais quando nao tratada com urgéncia.

Quando se tratar de animal jovem, fémeas em gestacdo ou quando a infestagcéo for
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causada por grande numero de parasitos, 0os sinais clinicos poderdo ser mais intensos
podendo inclusive levar esses animais a morte. (URQUHART et al.,, 1996,
GUIMARAES, 2005; HORNINK et al., 2006).

A importancia do estudo da fasciolose no meio veterinario se deve principalmente as
grandes perdas econdmicas decorrentes da condenagdo de figados e de carcacas de
animais nos matadouros, além da queda de producdo com perda de peso dos animais,
queda na fertilidade, atraso no crescimento e até mortalidade de animais em alguns
casos (SILVA et al., 2008).

O meio mais eficiente para ser evitado esse parasitismo, é o combate ao seu hospedeiro
intermediério, pois se este for controlado nas cole¢des aquosas onde o gado bebe agua e
se contamina, &. hepatica tera seu ciclo interrompido e sera extinta naturalmente.
Outro meio para evitar a contaminacao do rebanho € isolar os pastos umidos e brejos
para que o gado ndo tenha acesso a eles. O tratamento em massa dos animais também é
outro importante meio de controle e prevencdo da doenca (HORNINK et al., 2006;
Comercial De Cicco, 2010).

Esta doenca depende diretamente das condicbes ambientais favoraveis para a
proliferacdo tanto do agente etiolégico como do hospedeiro intermediario. As
temperaturas devem variar entre 10 e 30°C, dependendo da fase de desenvolvimento em
gue se encontrala hepatica (COSTA, 2010). A precipitacdo pode favorecer o acumulo

de agua, condicdo indispensavel para o ciclo da doenca. Geralmente este acumulo
ocorre em terreno mais plano. Por isso, além das variaveis climéticas, outras condi¢cfes
como altitude, alta umidade do solo, proximidade com extensas areas hidrograficas
inundadas ou pantanos, também contribuem para a proliferacdo dos moluscos do género
Lymnaea (MULLER et al.,, 1997). No entanto, vale ressaltar que os limites de
distribuicdo da doenca nédo séo estritamente fixos e podem flutuar de acordo com clima
e outros componentes do meio ambiente (MALONE et al., 1998).



2.3  Estudos da doenca

Para avaliar o risco da fasciolose no Leste da Africa, regido oRdén@patica eF.

gigantica causam grandes perdas econ6micas na criacdo de gado, Malone et al. (1998)
adaptaram um modelo de previsdo climética para avaliagdo do risco da doenca através
de um SIG. Mapas regionais de previsdo de ambas as espécies foram comparados com
dados de prevaléncia da doenca, dados ambientais e padrdes de distribuicéo relatados na
literatura, como a altitude de ocorréncia de cada espécie. O maior risco encontrado para
ambas as espécies ocorreu em areas com grande volume e prolongada pluviosidade
anual associada com alta umidade do solo, enquanto o menor risco foi registrado em
areas mais secas e com menor temperatura (exceto em lugares de irrigagdo onde corpos
d’agua e inundacdes acontecem) e em regibes mais altas onde o regime térmico é
inadequado para a concluséo do ciclo de vida do parasito. A média mensal do indice de
vegetacdo de diferengca normalizada (NDVI) também encontrou correlacao significativa
(p<0,05) com o indice de previsado anual da fasciolose.

Yilma e Malone (1998) desenvolveram um modelo de previsdo baseado em variaveis
climaticas mensais para avaliar o riscoFddepatica €. gigantica na Etiopia. Quatro
regibes agrocliméaticas com diferentes padrdes de precipitacdo foram selecionadas por
apresentarem casos de ruminantes com fasciolose. O modelo foi validado por
comparacao dos indices mensais de risco, caracteristicas ambientais e dados disponiveis
da fasciolose. AF. hepatica ocorreu na maior parte do Pais e distintos padrbes de
transmissao regional foram identificados. Em cada regido, o risco foi maior em
determinada época do ano. Em locais com altitude acima de 2800m a conclusdo de um
ciclo pode exigir mais de um ano.FA gigantica foi encontrada em altitudes de 1440 a
2560m.

Na fasciolose bovina em Victoria, Australia, foram analisados modelos Bayesianos e de
regressdo espacial e ndo espacial para identificar areas de alta prevaléncia da doenca e
explica-las através de variaveis ambientais. As variaveis utilizadas foram precipitacao,

irrigacéo, temperatura ajustada a precipitacdo e NDVI que entraram nos modelos como



variaveis explicativas. A varidvel que melhor explicou a distribuicdo observada foi

irrigacéo utilizando o modelo de regressao espacial (DURR et al., 2005).

McCann et al. (2010) investigaram a epidemiologia Fdahepatica em rebanhos
leiteiros da Inglaterra e Pais de Gales e desenvolveram modelos de regressao linear com
conjuntos de dados agrupados para explicar os padrdes observados no inverno de 2006 e
2007. Entre as variaveis estudadas estdo as climaticas (precipitacdo e temperatura), de
solo (textura, pH, elementos), as ambientais (elevacdo, declividade, area agricola,
paisagem, etc.), os tipos de pastagem e a presenca de animais. Todos os modelos
explicaram mais de 70% da variacao na prevaléncia da exposicdo. A precipitacédo foi um
preditor consistente em todos 0os modelos.

2.4 Fasciolose bovina no Brasil

Nos municipios de Piquete e Redencédo da Serra, estado de Sao Paulo, foi desenvolvida
uma pesquisa para estudar a dindmica populacional do hospedeiro intermediario da
fasciolose, o0 molusch. columella, em pastagens onde o gado leiteiro foi diagnosticado
como positivo para &. hepatica. Maure et al. (1998) observaram que a dinamica da
populacdo de moluscos esta estreitamente relacionada a fatores ecologicos e climaticos,
pois cada municipio encontrou maior numero de moluscos em épocas diferentes do ano.
Foi estabelecida correlacdo destes dados com as seguintes variaveis meteorologicas:

indice pluviométrico, nimero de dias de precipitacdo, temperatura maxima e minima.

Com o objetivo de determinar a prevaléncigFd@epatica em bovinos dos municipios

da regido Sul do Brasil, Dutra et al. (2010) utilizaram um SIG para mapear as areas de
risco da fasciolose. As maiores taxas de infec¢do foram encontradas no Rio Grande do
Sul seguido por Santa Catarina. Os dados de prevaléncia foram correlacionados com a
altitude e temperatura local, sendo que o0s municipios de baixa altitude tiveram
significativamente maiores taxas da doenca (p<0,05), enquanto que a temperatura
encontrada nao foi significativamente diferente entre os municipios com alta e baixa

prevaléncia da fasciolose.



No Brasil ha poucos trabalhos de estudo da fasciolose, seja em humanos, bovinos ou
outro mamifero susceptivel ao desenvolvimento desta doenca, em que a abordagem
principal seja relacionar a ocorréncia Ha hepatica com variaveis ambientais. A
maioria dos estudos aborda simplesmente a ocorréncia da doenca em determinada area
através de exames parasitoloégicos em individuos supostamente contaminados ou
exames histologicos em moluscos para detectar se aquela populacdo esta infectada pelo
parasito. Ha estudos que identificam a espécie de caramujo presente em certos

ambientes, apontando se elas sdo passiveis de albergar o agente causador da fasciolose.

Assim, estudos que buscam explicar e predizer o desenvolvimento da fasciolose no
Brasil se tornam cada dia mais necessarios, com o auxilio de ferramentas como o

geoprocessamento, 0 sensoriamento remoto e o reconhecimento de padrdes.
2.5 Variaveis obtidas por Sensoriamento Remoto

Os fatores ecoldgicos associados ao desenvolvimento do parasito ou de seu hospedeiro
intermediario devem ser profundamente conhecidos para orientar intervencdes de

controle das doencas a eles associadas (SIMOONGA et al., 2009). Vérios destes fatores
podem ser observados e seus valores obtidos por meio de satélites ambientais,
facilitando o estudo de grandes areas e/ou de areas de dificil acesso. Por isso, 0
sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta Util em estudos aplicados a area

da saude, principalmente aqueles que envolvem variaveis ambientais.

Das variaveis obtidas por sensoriamento remoto, o NDVI tem sido bastante aplicado em
estudos de doencas associadas a vetores. I1sso porque ele integra uma série de diferentes
fatores ambientais, como cobertura da terra, temperatura, precipitacdo e pressao de

vapor, em uma unica variavel e, portanto, simplifica a analise (HAY et al., 1997).

No estudo de Yilma e Malone (1998), a correlacdo de Spearman encontrada foi
significativa entre o indice de previsao da fasciolose e algumas variaveis como NDVI,
precipitacdo, temperatura, umidade do solo, declividade do terreno, dgua excedente e

altitude, indicando que estas variaveis sdo importantes para o estudo desta doenca.
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Outra variavel que ultimamente vem sendo utilizada nestes estudos de doencas
transmitidas por vetores € o EVI, produto semelhante ao NDVI que também é gerado a
partir da aquisicdo de imagens de satélite. Em trabalho realizado por Martins (2008), o
EVI contribuiu para a estimativa do risco da esquistossomose em Minas Gerais, através
do método de classificacdo por Arvore de decisdo que alcancou 71,8% de amostras

classificadas corretamente.

Para estudo realizado por Brooker et al. (2002), foram utilizados dados de temperatura
da superficie da terra e NDVI obtidos através do sensor de satélite AVAtREBnCed

Very High Resolution Radiomejeentre outros dados, para desenvolver modelos de
regressao logistica que estimem a probabilidade de prevaléncia de infec¢Bes causadas

por algumas espécies de helmintos em humanos.

Guimaraes et al. (2008) ao estudar a esquistossomose em todo o estado de Minas Gerais
utilizou variaveis derivadas do SRTMbHuttle Radar Topography Mission), como o
modelo digital de elevacdo e a declividade, derivada da primeira. Estas variaveis
juntamente com outras ambientais, sociais e climéaticas ajudaram a gerar modelos de

regressao linear para predizer o risco da doenca.

Para analisar a distribuicdo espaco-temporal da Leishmaniose Tegumentar Americana
(LTA) em Ubatuba-SP e compreender a influéncia de mudancas ambientais na dinamica
desta doenca, Silva e Gurgel (2011) utilizaram imagens do satélite Landsat para obter
dados de cobertura vegetal e uso do solo no municipio. Apos a classificacdo das
imagens foi mensurado a distancia entre a residéncia do individuo com LTA e a
vegetacdo densa mais proxima, que é o habitat natural dos mosquitos transmissores da

doenca.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Regressao linear

A regressao linear € um método estatistico utilizado para analisar a relacdo entre duas
ou mais variaveis (quantitativas ou qualitativas), em que a variavel dependente é
explicada por uma ou mais variaveis independentes (NETER et al., 1996). As variaveis
independentes também s&o conhecidas como variaveis explicativas ou preditoras, pois

estas tentam explicar e até prever valores futuros da variavel dependente.

A regressao linear é simples quando utiliza apenas uma variavel independente para
estimar a funcdo desta relagdo, e mdultipla quando utiliza duas ou mais variaveis
independentes para explicar esta relacdo. Neste trabalho, foi aplicada a andlise por
regressao linear multipla (RLM). Nesta regressdo, supfe-se que existe uma relacao

linear entre uma variavéd, a variavel dependente Kevariaveis independentek; (k=

1,..K).

Para cada conjunto de valoresXje ha uma subpopulacdo de valore¥dende supde-

se, em geral, que:

- estas subpopulagdes tem distribuicdo normal;

- as variancias das subpopula¢cdes dariguais;

- 0s valores de %40 estatisticamente independentes.

O modelo geral da regresséo linear é apresentado na equacao abaixo:
Y=Xp+¢

ondeY € o vetor que representa a variavel depend&rdajma matriz que representa 0s
valores das variaveis independenfes;0 vetor que contém os parametros da regressao;

¢ é o vetor de variaveis aleatorias independentemalmente distribuidas com média
zero, variancia constante e covariér{é&g‘j] =0, sendo # j, representando o desvio de

Y em relagao aos valores esperados.de Y
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As etapas para a geracao do modelo de RLM, de acordo com Neter et al., 1996, séo:
1. Coleta de dados e preparacao das variaveis independentes.
2. Reducdo do numero de variaveis independentes.
3. Geracao de possiveis modelos de regressao.
4. Refinamento e selecdo do melhor modelo.
5. Analise de outliers.
6. Validacado do modelo.

Para gerar um modelo de regresséo linear é indicado que se divida o conjunto de dados
em dois grupos: um para a construcao e o outro para a validagdo do modelo. Através do
conjunto de construgdo pode ser feito a selecdo das variaveis independentes e a
definicdo do modelo. Estas variaveis independentes devem apresentar alta correlacao
com a variavel dependente e baixa correlacdo entre si. Com o conjunto de validacdo o
modelo gerado é avaliado através do quadrado médio dos residuos (QMR). Se o valor
do QMR dos dois conjuntos de dados for préximo, o0 modelo é considerado adequado e
pode ser aplicado em outros dados (NETER et al., 1996). O modelo final é construido
utiizando todas as amostras (construcdo e validacdo) e aplicado em todos os

municipios.

Todas as varidveis do modelo de regressdo a ser escolhido devem apresentar
significancia, ou seja, o p-valor de cada variavel deve ser significativo. Os valores de R?2
ou R? ajustado normalmente sao utilizados como critério para selecdo do melhor modelo
de regressdo. A introducao de interacdes entre as variaveis independentes também deve

ser testada com a finalidade de melhorar o modelo (NETER et al., 1996).
3.2  Arvore de decisdo

O reconhecimento de padrdes apresenta varios métodos para realizar a separabilidade

entre classes distintas; entre eles destaca-se a arvore de decisdo que sdo sistemas de
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deciséo de varias etapas em que as classes sao sequencialmente rejeitadas até chegar a
uma classe finalmente aceita (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2009).

A arvore de decisdo tem varias vantagens em virtude de sua estrutura de classificacao
ser simples, explicita e intuitiva. Para a construgdo da arvore de decisdo sao utilizados
algoritmos como o ID3, ASSISTANT e C4.5 (QUINLAN, 1993). Os algoritmos séo
estritamente ndo parameétricos e, portanto, ndo sao feitas suposicfes de tendéncia central
ou de normalidade sobre o conjunto de dados. E mais adequado para manipulacéo de
dados ndo normais e ndo homogéneos; sao flexiveis e robustos em relagdes nao lineares
(HANSEN et al., 1996; FRIEDL e BRODLEY, 1997).

Existe uma sequéncia de decisdes que devem ser tomadas ao longo dos nés da arvore
até chegar a uma classe de saida. Cada n6 tem uma pergunta que o divide em dois
descendentes. Quando um né se torna uma folha, uma classe de saida € atribuida a ele.

Classes séo rejeitadas em sequéncia até que uma decisdo é alcancada.

O numero minimo de amostras de cada folha é um dos parametros de entrada para se
gerar uma arvore de decisdo. Quanto menor for este niumero de amostras, maior sera o
namero de regras de decisdo. O ideal € que a arvore gerada classifique corretamente o
maior nimero de amostras, com poucas regras de decisdo. Uma arvore muito grande

tem pouca capacidade de generalizagao.

A construcdo de uma arvore pode ser interrompida através das regras de decisédo. Estas
regras controlam o crescimento da arvore e atribui cada folha a uma classe. Ao ser
criada uma regra de decisdo ela pode eliminar niveis mais baixos de divisdo, pois estes
contribuem pouco para a exatiddo global, e assim produzir previsdes mais estaveis
(HANSEN et al., 1996).

As arvores de decisao tém sido empregadas em varios campos de pesquisa, inclusive na
area da saude, para diagnéstico de casos médicos, monitoramento de doengas crénicas,
avaliacdo de risco e predicdo de alguma doenca. Também séo utilizadas para auxiliar na

tomada de decisdo ou escolha de tratamento médico e no conhecimento de fatores
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associados a essas doencas (CARDOSO et al., 2006; CAVALIERE e CHUNG, 2008;
GILLIES, et al., 2008; CHANG e CHEN, 2009).
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4 MATERIAIS
4.1  Areade estudo

Os locais de estudo foram os municipios do estado do RS (Figura 4.1), mais
especificamente aqueles cujos produtores enviaram animais para abatedouros com
inspecéo federal de carne. Localizado na regidao Sul do Brasil, o estado tem 496
municipios em sua area de 281.748,538 Km2. O clima predominante na regido € o
subtropical, sujeito a variacbes de acordo com o relevo regional. O RS originalmente
teve sua economia baseada na pecuaria bovina que se instalou no Sul do Brasil durante
o século XVII, e posteriormente se expandiu aos setores comercial e industrial,
especialmente na metade Norte do estado. Por isso, a maior producdo bovina se
encontra nos municipios mais ao Sul do estado. Dos estabelecimentos agropecuarios do
RS, 38% tem sua atividade econdmica voltada a pecuaria bovina e a criacdo de outros

animais.

Figura 4.1 - Localizacdo da &rea de estudo

Fonte: Adaptado de NASA (2000) e IBGE (2007)
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Segundo pesquisa realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
no ano de 2010, o RS apresentou o maior numero de efetivo bovino entre os estados da
regido Sul do Brasil, com 52% da producdo de cabecas de gado. Este resultado, em
relacdo ao divulgado no Censo Agropecuario realizado em 2006 pelo mesmo Instituto,
apresentou aumento de 4% no numero de efetivo bovino do Estado. Todos os
municipios movimentam pelo menos parte de sua economia com a criacdo de bovinos,

com os maiores produtores concentrados na por¢ao Sul no estado.
4.2  Dados da doenca

As informagfes sobre o numero de animais abatidos e o numero de animais infectados
com a fasciolose foram obtidos no Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA — SIF 2354), para o periodo de 2002 a 2010, tendo variagcdo anual no numero
de municipios que enviaram animais para abatedouros com inspecéo federal de carne no
estado do Rio Grande do Sul. No total, foram mais de 7 milh6es de bovinos abatidos e
inspecionados de 2002 a 2010 nos abatedouros federais no RS, cujos dados foram

utilizados neste trabalho.

A proporcdo de animal doente por animal abatido para cada municipio, denominada
neste trabalho de indice de Positividade (Ip) da doenca, foi computada através da
Equacéao abaixo:

I —Nd 100
p_Nax

onde Nd e Na séo, respectivamente, 0 numero de animais doentes e abatidos em cada

municipio.

O Ip de cada municipio foi utilizado como variavel dependente para a constru¢do do
modelo de regressado e para o desenvolvimento das regras de classificacdo da arvore de
deciséo. Para conhecer a distribuicdo da fasciolose bovina em toda a area de estudo, o Ip
de cada municipio para os anos de 2002 a 2010 foi espacializado e esta apresentado na
Figura 4.2.
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Figura 4.2 - Distribuicdo espacial da fasciolose bovina por ano no Rio Grande do Sul, Brasil.
Fonte: Silva et al. (2011)
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Os poligonos em branco representam 0s municipios, cujos produtores nao enviaram
bovinos para abatedouros com inspecdo federal de carne. Os poligonos variando de
laranja claro a laranja escuro representam a porcentagem de animais doentes entre os
que foram inspecionados em cada municipio. A distribuicdo espacial da fasciolose
bovina no RS apresenta municipios com pouco ou nenhum caso registrado da doenca
bem proximo geograficamente de municipios com altos indices de positividade. Os
maiores indices foram encontrados na regido mais ao Sul do estado, sendo também a
regido com mais informacéao sobre a doenca. No ano de 2002, em menos de 60% dos
municipios os produtores enviaram os bovinos para estes abatedouros; em 2010 mais de
70% deles tinham suas carnes enviadas para inspecao pelos produtores de bovinos. Com
isto, houve também mais registro de casos de fasciolose, com indices maiores,

espalhados na porcao Norte do estado.

A partir da distribuicdo do Ip da fasciolose em todos os anos, 0os municipios foram
divididos em grupos de baixo (< 8%), médio (8 a 18%) e alto (> 18%) risco. Cada grupo
tinha aproximadamente o0 mesmo numero de municipios, que foram usados como
amostras de entrada para os métodos de analise aplicados neste trabalho e depois
classificados nos mesmos grupos, de acordo com o resultado dos métodos de analise.
Municipios indenes, isto é, aqueles que foram inspecionados, porém ndo apresentaram
casos da fasciolose também entraram como amostra nos métodos de andlise por serem

uma quantidade expressiva no total de municipios.

Em estudo anterior realizado por Dutra et al. (2010), foi obtida a prevaléncia da
fasciolose em bovinos dos trés estados da regido Sul do Brasil, utilizando também os
dados do MAPA, para o periodo de 2003 a 2008. As maiores taxas de infeccdo foram

encontradas no Rio Grande do Sul seguido por Santa Catarina e Parana.
4.3  Variaveis utilizadas

Na tentativa de explicar a ocorréncia da fasciolose em bovinos no Rio Grande do Sul e
estimar suas possiveis areas de proliferacdo, foi utilizado variaveis ambientais e
climaticas relacionadas ao desenvolvimento tante. deepatica quanto do caramujo do
género Lymnaea.
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As variaveis selecionadas para serem utilizadas neste trabalho e suas relagées com o

ciclo da fasciolose estdo apresentadas na Tabela 4.1:

Tabela 4.1 — Variaveis e suas rela¢cdes com o ciclo da doenca

Nome da variavel Relacbes com o ciclo

Terreno mais plano favorece o acumulo de agua,
onde as elevagdes sdo mais baixas

Area com agua disponivel para os animais beberem
pode estar contaminada

Terreno menos montanhoso com pouca declividade
favorece o acumulo de agua

Podem indicar presenca de vegetacdo mais densa que
dificulta o contato do miracidio com a luz solar

Entre 10 e 30°C favorece o desenvolvimento da F.
hepatica, variando de acordo com a fase do ciclo

Propicia o acumulo de 4gua e a formacéao do habitat
do caramujo

Altitude

Porcentagem de area com agua

Declividade

indices de Vegetacdo EVI e NDVI*

Temperatura minima e maxima*

Precipitacdo acumulada*

* no verao e no inverno.

Outras varidveis também foram consideradas. Varidveis binarias (0 e 1) que indicam
auséncia ou presenca de determinada caracteristica no municipio foram estudadas, para
fornecer informacédo na geracdo dos modelos de estimativa da doenca. A seguir, as

variaveis binarias:
- Producéo bovina.
- Presenca de pastagem.
- Presenca de hospedeiros intermediarios do parasito.

Tanto os dados de producdo bovina como de presenca de pastagem nos municipios do
RS foram obtidos do Censo Agropecuario realizado em 2006 pelo IBGE. Porém, estas
variaveis ndo foram utilizadas, pois ndo diferenciavam os municipios ja que todos
criavam gado e possuiam pastagem. A presenca de caramujos das bspétiesella

e L. viatrix nos municipios é outra variavel que néo foi utilizada neste trabalho, apesar

de ser um indicador importante da doen¢a no municipio. Havia informa¢édo de poucos
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municipios e que ndo estavam geograficamente bem distribuidos em todo o Estado. Por

isto, mesmo se fosse feito uma interpolacdo dos dados, o resultado ndo seria confiavel.

A variavel umidade do solo também foi considerada como dado de entrada nos métodos
aplicados para estimar a fasciolose, devido a sua importancia no ciclo biolégico da
doenca. O caramujo pode ser encontrado em pastos Umidos e se este alBergar a
hepatica vai liberar a forma infectante do parasito que, aderindo a vegetacao, pode ser
ingerida pelos bovinos. Entretanto, ndo foi possivel utilizar esta variavel para gerar o
modelo de regressédo e a arvore de deciséo, devido aos dados estar disponiveis apenas

em poucos municipios do RS, e nestes ndo abranger toda série temporal em estudo.
4.3.1 Variaveis ambientais

A variavel altitude foi extraida de uma base cartografica vetorial continua do RS,
elaborada por pesquisadores da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS),
gravada e distribuida em DVD-ROM (HASENACK e WEBER, 2010). A partir dos
pontos amostrados em cada municipio foi feito uma operagdo topolégica e obtida a

altitude média (em metros) de todos os municipios do RS.

A variavel porcentagem de area com agua presente em cada municipio foi obtida da
mesma base cartografica da altitude. Foi utilizado o arquivo de hidrografia (rios e lagos)
em formato vetorial. Este vetor foi transformado em formato matricial e depois foi
obtida sua area em relacdo a area total de cada municipio. Com estes valores de area
com agua e valor de area total do municipio foi calculada a porcentagem de area com

agua no municipio.

A variavel declividade foi adquirida através de imagens de sensoriamento remoto, mais
especificamente as imagens SRTM, que fornecem dados de elevacdo em escala global.
Com estas imagens foi criado um Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil, o
Topodata, que disponibiliza varios produtos derivados das imagens SRTM. Através
deste banco de dados foi adquirido o produto numérico da declividade em formato
geotiff e feito um mosaico com 29 imagens, de modo a cobrir toda extensédo do RS. Em

seguida foi extraido o dado de declividade média para cada municipio.
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Os indices de vegetacdo utilizados como variaveis neste trabalho também foram
adquiridos a partir de imagens de sensoriamento remoto. O sensor Modergte
Resolution Imaging Spectroradiométerapta imagens da cobertura terrestre e gera
produtos, entre eles o EVI que ¢ o indice de Vegetacdo Realcado, e o NDVI que é o
indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada.

Para a extracdo destes dados foram utilizadas duas imagens Modis (H13V11 e H13V12)
que foram reprojetadas através do software MRAdis Reprojection Tohl A partir de

um estudo preliminar nas imagens do ano de 2006 foram escolhidas duas datas para
aquisicao dos produtos, uma no verao e outra no inverno. O ano de 2006 foi selecionado
devido a ndo ocorréncia do evento climatico La Nifia e a ocorréncia de efeito fraco do
evento El Niflo. Estes eventos alteram as temperaturas do ar e o regime de chuvas no
Sul do Brasil. As datas escolhidas foram de 17/jan a 01/fev (verdo) e de 29/ago a 13/set
(inverno), periodo em que os valores dos indices de vegetacdo eram 0s maiores no verao
e 0S menores no inverno daquele ano. Cada periodo de 15 dias corresponde a uma

imagem, de onde foi extraido o valor do indice de vegetacéo.

Os produtos obtidos por sensoriamento remoto utilizados neste trabalho estéo
disponiveis gratuitamente na internet (http://www.dsr.inpe.br/topodata/;
http://modis.gsfc.nasa.gov/). As siglas e fontes das varidveis ambientais estédo

apresentadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Variaveis Ambientais

Sigla Nome da variavel Fonte
Alt_med | Altitude média UFRGS
Porc_agug Porcentagem de agua UFRGS
Dec_med| Declividade média SRTM
EVI_ver | indice de Vegetacido Realgado no ver&o* Modis
EVI_ inv | indice de Vegetacéo Realgcado no inverno* Modis
NDVI_ver | indice de Vegetacéo por Diferenca Normalizada no verao* Modis
NDVI_inv | indice de Vegetag&o por Diferenca Normalizada no invefntfodis

*nos anos de 2002 a 2010.
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4.3.2 Variaveis climéaticas

A precipitacdo (em milimetros) e temperatura do ar (em graus) foram as variaveis
climaticas utilizadas neste trabalho. Os dados foram adquiridos no Centro de Previsao
de Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -
CPTEC/INPE. Sao dados de Plataformas de Coleta de Dados (PCDs) interpolados em
ponto de grade de 0,25 graus para todo o Brasil. Foram extraidos os valores mais

proximos da localizacao geografica da sede dos municipios em estudo.

A precipitacdo foi acumulada para o mesmo periodo das datas escolhidas para as
imagens Modis, de onde foram extraidos os valores dos indices de vegetacao: de 17/jan
a 01/fev representando os dados do verédo e de 29/ago a 13/set representando os dados
do inverno. Semelhante ao dado de precipitacdo, os dados de temperatura minima e
maxima também foram obtidos neste periodo de 15 dias, sendo que foi extraida a media

de cada variavel e em cada periodo.

Na Tabela 4.3 estdo apresentadas as variaveis climaticas, suas siglas e fontes.

Tabela 4.3 — Variaveis Climaticas nos anos de 2002 a 2010

Sigla Nome da variavel Fonte
Tmin_ver | Temperatura minima média no ver&do CPTEC/INPE
Tmin_inv | Temperatura minima média no inverno CPTEC/INPE
Tmax_ver | Temperatura maxima média no verao CPTEC/INPE
Tmax_inv | Temperatura maxima média no inverno CPTEC/INPE

Prec_ver | Precipitacdo acumulada no veréo CPTEC/INPE
Prec_inv | Precipitacdo acumulada no inverno CPTEC/INPE

4.4 Softwares utilizados

Para obtencdo das variaveis, os dados brutos foram processados utilizando os seguintes
softwares:

- MRT (MODIS Reprojection Tool)
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- SPRING 4.3 (Sistema de Processamento de Informacdes Georeferenciadas)
- GrADS (Grid Analysis and Display System)

- Microsoft Excel 2007

- Statistica 7.0

- WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

- TerraView 3.5.0
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5 METODOLOGIA

Apesar da analise visual reforcada com analises exploratérias ser, na maioria d:
suficiente para epidemiologistas, modelos quantitativos da distribuicdo da doel
necessarios para testar formalmente certas hipoteses ou estimar relacéemedida
da incidéncia da doenca e, por exemplo, varidveis ambientais. Com o auxilio de
de doencas, areas de risco podem ser destacadas e fatores ambientais que c

para a ocorréncia da doenga podem ser relacionados a ela (RYTKONEN

A metodologia deste trabalho esta apresentada na figura 5.1. Apés a definicéo
de estudo e aquisicdo das variaveis, as etapas de andlise de regressao e arvore
estdo descritas em segui

Area de estudo

Aquisigdo de dados

|
l

Estudo Preliminar

|
| [

Andlise de regressdo Arvore de decisio

Analise dos
resultados

Figura 5.1- Fluxograma da metodologia de trabalho
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5.1 Regressao multipla

Para a geracdo do modelo de regressao linear multipla, foram seguidas algumas etapas

que estao descritas a seguir:

- Transformacédo dos dados: na variavel dependente (Ip) foram realizados alguns testes
preliminares de correlagdo e estes demonstraram que uma transformacédo logaritmica
feita nesta variavel aumentava sua correlagcdo com as variaveis independentes. Por isto,
esta transformacao foi adotada. O nimero de amostras variou de acordo com 0 ano
(2003 a 2010). Em meédia, por ano foram analisadas cerca de 300 amostras. Estas
amostras foram divididas aleatoriamente em dois grupos: um para a construcéo (2/3 das
amostras) e o outro para a validacéo (1/3 das amostras) do modelo.

- Organizacdo dos dados: foi feita uma matriz de correlacdo entre as variaveis
independentes e a variavel dependente para verificar se as variaveis independentes
apresentavam multicolinearidade, ou seja, se eram correlacionadas entre si.
Normalmente, este problema € detectado quando a correlacédo é superior a 0,70. Atravées
do resultado desta correlagéo foi eliminado este problema e também foram removidas as
variaveis pouco correlacionadas com a variavel dependente e aquelas que ndo possuiam
correlacdo estatisticamente significativas. Com isto, foi reduzido o niUmero de variaveis
de entrada para a geracao do modelo. As variaveis retiradas foram EVI_inv, NDVI_ver,

NDVI_inv, Prec_inv, Tmax_ver e Tmin_inv, dos anos de 2002 a 2010.

- Determinacdo das variaveis independentes: para tentar melhorar o modelo de
regressao, foi inserido também como variavel independente o préprio Ip do municipio,
mas do ano anterior ao estudado. Segundo Urquhart et al. (1996), a longeviBiade da
hepatica em bovinos é geralmente menos de um ano. Se houve registro da doenca em
determinado municipio no ano anterior, este fato pode ajudar explicar a ocorréncia da
doenca no ano seguinte. Do mesmo modo foi feito com as variaveis ambientais e
climaticas que entraram com os dados de todos os anos (anterior e em estudo) no

modelo.
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- Geragdo dos modelos de regressdo: foram gerados modelos para cada ano
individualmente. Para escolher o melhor modelo foi utilizado o critério ddB&st (
Subsettestando todos 0s possiveis conjuntos de variaveis. Com este método, espera-se
selecionar um modelo com valor de R2 proximo ao obtido quando todas as variaveis
estdo no modelo, mas com menor numero de variaveis. Alguns modelos foram
selecionados e foi verificado qual deles apresentava variaveis significativas dentro do
modelo. Como os modelos escolhidos para cada ano apresentaram praticamente as
mesmas variaveis independentes, sup6s-se que um unico modelo poderia ser gerado
com estas variaveis, com amostras de todos os anos. Por isto, foi gerado também um

modelo gerapara todos 0s anos juntos.

- Estudos e testes dos residuos: ainda com a intencédo de melhorar o modelo escolhido,
foram feitas interacfes entre as variaveis independentes. Vendo que as interagcdes nao
melhoraram o modelo, foram feitos testes nos residuos da regressdao para ver a

normalidade, homocedasticidade e presenca de outliers que influenciavam o modelo.

- Teste de validac&do: é um modo de avaliar os resultados obtidos através das amostras
que ndo foram utilizadas no treinamento do modelo. E feita uma comparacéo entre o
quadrado médio dos residuos (QMR) do modelo gerado com o quadrado médio dos
residuos da validacdo (QMRYV). Se estes valores forem proximos, o modelo pode ser
considerado adequado e o modelo final é gerado utilizando as amostras tanto de

construcdo como de validacao.

A analise final do modelo geral foi feita através da distribuicdo dos residuos e do desvio
padrdo do modelo. Para a analise dos modelos individuais (anuais) foi observada

também a exatidao global e o resultado da matriz de confuséo.
5.2  Arvore de decisdo

Também conhecida como uma técnica de mineracdo de dados, a arvore de decisdo é um
método automatizado para reconhecer padrdes em grandes bases de dados, através da

utilizacdo de algoritmos. Foi utilizado um software de dominio publico chamado
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WEKA, da Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O WEKA é uma ferramenta

desenvolvida em linguagem Java, cuja fungéo principal é a classificacéo.

Foram testados todos os algoritmos disponiveis no WEKA para ver qual apresentava
melhores resultados. Dos algoritmos implementados neste software foi utilizado o C4.5
desenvolvido por Quinlan, que no WEKA recebe o nome deE¥8.algoritmo visa a
geracao de arvores de deciséao e de regras de classificacdo permitindo o tratamento de
atributos discretos e/ou continuos (FONSECA, 1994). A arvore pode ser visualizada em

formato grafico, o que facilita a analise do nimero de regras de decisao.

Para gerar a arvore de decisao foi utilizado o mesmo conjunto de variaveis usado para
construir o modelo de regresséo, juntamente com o Ip da doenca que foi utilizado como
variavel preditiva. A arvore foi gerada a partir do primeiro ano em estudo, ou seja, com

os dados do ano de 2003 e em sequéncia aplicada nos anos seguintes.

Entre os parametros solicitados pelo WEKA para geracéo da arvore de decisdo esta o
namero minimo de amostras por folha. Para isto, foram testados alguns valores e
observado que com nimeros de 2 a 7, as arvores tem exatiddo maior, porém apresentam
muitas regras. Com valores de 8 a 11 a arvore gerada também é exata, mas com menos
regras. Ja as arvores com numero minimo a partir de 12 apresentam queda na exatidao
das classificacdes. Com isto, foi escolhido o parametro intermediario de 8 a 11 amostras

minimas por folha para gerar a arvore de deciséo.

Para testar a robustez da arvore, as amostras (municipios) foram divididas em trés

grupos, sendo utilizados dois grupos para treinamento (2/3 dos dados) e um grupo (1/3

dos dados) para teste. Estes grupos foram alternados de posicdo, ora sendo de
treinamento, ora sendo de teste. Com eles foram geradas trés arvores de deciséo (A, B e
C) que foram comparadas entre si através da exatidao global. Foi comparada também a
proximidade da exatiddo global dos dados de treinamento e de teste, pois quanto mais
proximo este valor, melhor a capacidade de generalizacdo da arvore gerada.

Para que o dado fosse processado no WEKA, foi necessario transformar o Ip da doenca

(valor numeérico) em classes de positividade (nome do nivel de risco), conforme descrito
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anteriormente. A qualidade da classificagdo obtida pela arvore de deciséo foi avaliada
através da porcentagem de dados classificados corretamente e incorretamente no
treinamento do modelo, da matriz de confusdo que indica as classificacbes certas e

erradas e da coeréncia das variaveis selecionadas pela arvore.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES
6.1 Regressado multipla

Foram gerados modelos de regresséo para cada ano, de 2003 a 2010, e observado que as
variaveis independentes destes modelos eram praticamente as mesmas, com pouca
variagcao entre os anos. Diante disto, foi feita a suposi¢cdo de que poderia ser gerado um
anico modelo hodelo gergdl com amostras de todos os anos, utilizando como variaveis
independentes aquelas que mais apareciam nos modelos individuais. Apenas o ano de

2009 apresentou variaveis diferentes dos demais, como precipitacéo e EVI.

Os anos de 2007 e 2008 foram impactados pelo evento climatico La Nifia, considerado
de forte intensidade para aquelas épocas. Este evento torna as temperaturas mais baixas,
com menor volume de precipitacdo no Sul do Brasil. Por isto, acredita-se que este
evento possa ter influenciado nos modelos gerados para os anos que tiveram como dado
de entrada as variaveis de 2007 e 2008. Sendo assim, foi gerado o modelo geral com
amostras de todos os anos, exceto de 2008 e 2009, pois nestes as variaveis de entrada
eram dos anos de La Nifia (2007 e 2008).

6.1.1 Modelo geral

O modelo geral foi determinado com 1178 amostras que foram separadas para
construcdo e 595 amostras para validagcdo do modelo. O modelo gerado pela andlise de

regressao linear multipla esta descrito abaixo:

ﬁ’geral = e(2,736+ 0,401+Lnlp_ant-0,001+Alt_ med—0,044+Tmax_invant) _ 1

As variaveis do modelo sao: logaritmo neperiano do Ip do ano anterior (Lnlp_ant),
altitude média do municipio (Alt_med) e temperatura maxima no inverno do ano
anterior (Tmax_invant). No modelo, a variavel Lnlp_ant apresenta correlagdo direta
com a fasciolose, ou seja, quanto maior o seu valor maior o Ip da doenca. As variaveis
Alt_med e Tmax_invant apresentam correlacdo inversa com a doenca, ou seja, quanto

menor o seu valor, maior o Ip da fasciolose.
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O modelo geral apresentou R? = 0,36. Através da andlise do desvio padrdo de cada
variavel independente, foi observado que o modelo geral apresentou os menores desvios
em relacdo aos modelos gerados individualmente. O modelo geral também atendeu aos
requisitos de validagéo, pois os valores do QMR (=0,77) e QMRV (=0,81) sao proximos

e possuem a mesma ordem de grandeza. Diante disto, o modelo é estatisticamente

aceitavel para estimar o risco da fasciolose bovina no estado do RS.

Foram realizados também testes quanto a variancia dos residuos e verificado se existiam
outliers considerados influentes no modelo. A hipotese de que a variancia dos residuos €
constante foi aceita a 5% de significancia e nao foi detectado presenca de outliers que
influenciassem no modelo geral. J4 o teste de normalidade realizado nos residuos do
modelo indicou que, ao nivel de significancia de 5%, o modelo geral ndo posssui

residuos normalmente distribuidos.

Segundo Neter at al. (1996), devido a diferenca na unidade de medida das varidveis do
modelo, os coeficientes betas sao utilizados para facilitar a comparagao dos coeficientes
de regressdo. Assim, os maiores valores de coeficiente Beta indicam as variaveis mais
importantes no modelo. O coeficiente Beta e o valor-p das variaveis do modelo geral

estdo apresentados na Tabela 6.1, por ordem de importancia.

Tabela 6.1 — Coeficiente Beta e valor-p das varidveis do modelo geral.

Variavel Coeficiente Beta Valor-p

Lnlp_ant 0,415 0,000000

Alt_med -0,263 0,000000
Tmax_invant -0,098 0,000000

A variavel mais importante no modelo geral € Lnlp_ant, seguida pela variavel Alt_med

e por ultimo Tmax_invant. Isto demonstrou que se em determinado municipio 0s

produtores tinham enviado bovinos para o abatedouro onde foi detectada a presenca da
F. hepatica nestes animais, a chance de ocorrer novamente a fasciolose nos anos
seguintes € maior do que em municipios que nunca apresentaram bovinos com a
doenca, pois 0s pastos podem estar contaminados. Nos municipios que tiveram seus
animais inspecionados no abate ao menos por dois anos consecutivos, em 90% deles
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ocorreu a doenga no ano seguinte e 80% apresentaram a doenca nos dois anos seguintes

ao constatarem resultado positivo para fasciolose bovina.

No trabalho desenvolvido por Dutra et al. (2010), o coeficiente de correlacdo entre a
taxa de infeccdo da fasciolose em bovinos e a altitude em todos os municipios estudados
foi de -0,80. Isto mostrou também a importancia da variavel Alt_med que foi a segunda
com maior coeficiente Beta no modelo geral. Embora a temperatura seja um fator
indispensavel para o ciclo de vida Bahepatica, a varidvel Tmax_invant esta em
altimo lugar em importancia no modelo geral. Isto pode ser explicado pelo fato dela
apresentar variacdes ao longo do dia, de um dia para outro e na extenséo territorial do
municipio, e neste trabalho a temperatura foi agregada ao nivel municipal e temporal,

utilizando um Unico valor médio para todo o municipio e para cada estacao do ano.

Pelo conjunto de matrizes de confusdo (2003, 2004, 2005, 2006, 2007 e 2010)
verificou-se o resultado da aplicacdo do modelo geral em cada ano, comparado com o
resultado real. As linhas apresentam as classes corretas (verdade) obtidas das amostras e
as colunas sao o resultado da classificacdo estimada para cada classe. A acuracia do
usuario mostra a porcentagem de amostras classificadas em cada classe e que realmente
pertencem aquela classe. A exatiddo global, que é o total de amostras de entrada
classificadas corretamente, considerou as amostras indenes classificadas na classe baixa

como corretamente classificadas (Tabela 6.2).

Tabela 6.2 — Matriz de confusdo entre a classificacdo estimada pelo modelo geral da regressao

linear e as amostras, para todos os anos de estudo.

2003 2004
Classificacao Classificacéo
Verdad Baixa Média Alta Verdad Baixa Média Alta
75 28 6 67 8 1
Baixa -109 (69%) | (26%) (5%) Baixa - 76 (88%) | (11%) (1%)
15 38 8 41 52 6
Média - 61 (25%) | (62%) | (13%) Média - 99 (41%)| (53%) (6%)
7 29 30 15 47 26
Alta - 66 (11%) | (44%)| (45%) Alta - 88 (A7%) | (53%)| (30%)
Acuracia usuario= 77% 40% 68% Acuracia usuario =  54% 49% 79%
Exatiddo global =61% Exatidao global = 55%
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2005

2006

Classificacao Classificacéo
Verdad Baixa Média Alta Verdad Baixa Média Alta
61 16 1 38 21 2
Baixa - 78 (78%) | (21%) (1%) Baixa - 61 (62%) | (35%) (3%)
56 46 2 28 78 15
Média - 104 (54%) | (44%) (2%) Média - 121 (23%)| (65%) | (12%)
16 64 27 15 18 77
Alta - 107 (15%) (60%)| (25%) Alta - 110 (14%) (16%)| (70%)
Acuracia usuario =  46% 39% 90% Acuracia usuario= 47% 67% 82%
Exatiddo global = 48% Exatid&o global = 66%
2007 2008
Classificacéo Classificacéo
Verdad Baixa Média Alta Verdad Baixa Média Alta
33 48 3 87 23 0
Baixa - 84 (39%) | (57%) (4%) Baixa -110 (79%) | (21%) (0%)
29 50 8 30 56 3
Média - 87 (33%) | (58%) (9%) Média -89 (34%)| (63%) (3%)
8 31 52 5 34 16
Alta - 91 (9%) (34%) | (57%) Alta - 55 (9%) (62%) | (29%)
Acuracia usuario=  47% 39% 83% Acuracia usuario= 71% 50% 84%
Exatiddo global = 52% Exatid&o global = 63%
2009 2010
Classificacao Classificacéo
Verdad Baixa Média Alta Verdad Baixa Média Alta
56 46 2 82 43 1
Baixa - 104 (54%) | (44%) (2%) Baixa -126 (65%) | (34%) (1%)
27 65 8 22 50 1
Média - 100 (27%)| (65%) (8%) Média -73 (30%)| (69%) (1%)
2 11 22 9 31 14
Alta - 35 (6%) (31%) | (63%) Alta - 54 (17%) (57%)| (26%)
Acuracia usuario = 66% 53% 69% Acuracia usuario=  73% 40% 88%

Exatiddo global = 60%

Exatid&o global = 58%

O modelo geral classificou corretamente entre 48% e 78% das amostras, variando em
cada ano, sendo que 2005 ocorreu 0 menor numero de acertos e em 2009, maior nimero
de acertos na classificacdo quanto ao risco da doenca. A classificacdo de risco baixa

teve como resultado o maior nimero de amostras classificadas corretamente, em

36



comparacdo com a classificagdo de risco média e alta; também apresentou poucas
amostras classificadas erroneamente como de risco alto. Porém em alguns anos, a
classificacdo de risco alta apresentou poucas amostras classificadas corretamente e um
namero expressivo de amostras classificadas erroneamente como de risco baixo. Apesar
disto, as amostras classificadas como de risco alto apresentaram grande porcentagem de
acerto quanto a acuracia do usuario, ou seja, das amostras classificadas como de risco
alto, a grande maioria realmente apresenta este nivel de risco a qual se deve dar maior

atencao.

As amostras indenes também foram classificadas em todos os anos, sendo que a maioria
foi corretamente classificada como de risco baixo. Na Tabela 6.3 esta apresentado o

resultado da classificacdo das amostras indenes.

Tabela 6.3 — Classificacdo das amostras indenes pelo modelo geral.

Ano / N°amostras Baixa Média Alta
2003 (30) 23 (77%) 4 (13%) 3 (10%)
2004 (36) 30 (83%) 5 (14%) 1 (3%)
2005 (29) 27 (93%) 2 (7%) 0 (0%)
2006 (20) 15 (75%) 5 (25%) 0 (0%)
2007 (26) 10 (39%) 12 (46%) 4 (15%)
2008 (35) 27 (77%) 7 (20%) 1 (3%)
2009 (34) 19 (56%) 9 (26%) 6 (18%)
2010 (37) 27 (73%) 8 (22%) 2 (5%)

Em relacdo aos residuos do modelo, este apresentou 76% das amostras com residuos
baixos, entre -8 e 8%, sendo que nestas amostras o modelo foi mais exato. Foram
encontradas 5% de amostras superestimadas e 19% de amostras subestimadas. Através
do desvio padréo foi possivel observar que o modelo apresentou maior precisao em 59%

das amostras com valores abaixo de 8%.
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6.1.2 Modelos individuais

Foi desenvolvido um modelo de regresséo linear multipla para cada ano estudado. Para
0 ano de 2003 o modelo foi construido com 180 amostras, sendo que 86 amostras foram
usadas para validacdo. Para o ano de 2004, foram utilizadas 206 amostras para
construcdo e 93 amostras para validacdo do modelo. Em 2005, as amostras de
construcdo foram 215 e de validacdo foram 103. Em 2006, foram 204 amostras
utilizadas para construir o modelo e para validar foram utilizadas 108 amostras. No ano
de 2007, foi utilizado 214 e 102 amostras para construcdo e validacdo do modelo,
respectivamente. Para o ano de 2008 o modelo foi construido com 193 amostras e 96 de
validagdo. Em 2009, foram utilizadas 182 amostras para construir o modelo e 91 para
validar. No ano de 2010, o modelo foi construido com 187 amostras e validado com 103

amostras. Os modelos gerados para cada ano citado estdo apresentados a seguir:

1’1\320032 @(4,899+0,379+Lnlp_02-0,001+Alt_ med—0,168+Tmax_inv02)_q

;1\72004: @(6,998+0,393+Lnlp_03-0,001+Alt med—0,231+Tmax_inv03)_q

;;2005: @(4:844+0,401+Lnlp_04-0,001+Alt_med-0,115+Tmax_inv04)_{

;;2006: @(2,245+0,341+Lnlp_05-0,001+Alt med)_{

;1\72007: @(7,906+0,221+Lnlp_06-0,001+Alt med—0,289+Tmax_inv06)_{

;;2008: (1,454+0,435+Lnlp_07-0,001+Alt med)_{

Ezoo9= (1,852+0,363+Lnlp_08—2,030+EVI_ver09+0,006+Prec_ver09)_1

;1\72010: @(4.743+0,345+Lnlp_09-0,001+Alt med—0,137+Tmax_inv09)_q

As variaveis dos modelos individuais sdo as mesmasadielo gerak com as mesmas
correlagbes (Lnlp_ant apresentou correlacdo positiva; Alt med e Tmax_invant
apresentou correlagdo negativa). O que muda entre elas de um modelo para outro é o

coeficiente Beta e consequentemente a ordem de importancia de cada variavel no
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modelo. Apenas no ano de 2006 o modelo de regressao foi gerado com duas das trés
variaveis independentes presentes nos demais modelos: Lnlp_05 e Alt_med. Na Tabela
6.4 esta apresentado o coeficiente Beta e o valor-p das variaveis selecionadas no modelo
de cada ano, por ordem de importancia, e também o coeficiente de determinacéo (R?) de
cada modelo.

Tabela 6.4 — Coeficiente Beta e valor-p das variaveis, e R2 do modelo gerado para cada ano.

Ano Variavel Coeficiente Beta Valor-p R2
Lnlp_02 0,418 0,000000
2003 Alt_med -0,234 0,000143 0,38
Tmax_inv02 -0,178 0,000792
Lnlp_03 0,394 0,000000
2004 Alt_med -0,343 0,000000 0,47
Tmax_inv03 -0,267 0,000000
Lnlp_04 0,431 0,000000
2005 Alt_med -0,345 0,000000 0,49
Tmax_inv04 -0,137 0,001231
2006 Lnlp_05 0,371 0,000000 0.38
Alt_med -0,341 0,000000
Tmax_inv06 -0,262 0,000002
2007 Alt_med -0,231 0,000142 0,26
Lnlp_06 0,200 0,001546
2008 Lnlp_07 0,449 0,000000 0.35
Alt_med -0,259 0,000001
Lnlp_08 0,368 0,000000
2009 EVI_ver09 -0,165 0,002887| 0.25
Prec_verQ09 0,148 0,007612
Alt_med -0,339 0,000000
2010 Lnip_09 0,333 0,000000 0,30
Tmax_inv09 -0,177 0,000788
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As matrizes de confusdo dos modelos individuais dos anos de 2003, 2004, 2005, 2006,

2007 e 2010 estao apresentadas na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 — Matriz de confusdo entre a classificacdo estimada pelos modelos individuais da

regressao linear e as amostras, para todos os anos de estudo.

2003 2004
Classificacao Classificacéo
Verdadi Baixa Média Alta Verdadi Baixa Média Alta
96 10 3 50 25 1
Baixa - 109 (88%) (9%) (3%) Baixa -76 (66%) | (33%) (1%)
28 29 4 23 52 24
Média -61 (46%) | (48%) (6%) Média — 99 (23%)| (53%) | (24%)
10 36 20 11 30 47
Alta -66 (15%) | (55%) | (30%) Alta - 88 (13%) | (34%)| (53%)
Acuracia usuario = 72% 39% 74% Acuracia usuario=  60% 49%
Exatiddo global =61% Exatidao global = 57%
2005 2006
Classificacaa Classificacéo
Verdadi Baixa Média Alta Verdadi Baixa Média Alta
42 34 2 27 32 2
Baixa -78 (54%) | (44%) (2%) Baixa - 61 (44%) | (53%) (3%)
22 65 17 17 75 29
Média - 104 (21%)| (63%) | (16%) Média - 121 (14%)| (62%) | (24%)
9 14 84 13 13 84
Alta - 107 (8%) (13%) | (79%) Alta -110 (12%) | (12%)| (76%)
Acuracia usuario = 58% 58% 82% Acuracia usuario=  47% 63%
Exatiddo global = 66% Exatid&o global = 63%
2007 2008
Classificacag Classificacéo
Verdadi Baixa Média Alta Verdadi Baixa Média Alta
61 23 0 84 26 1
Baixa - 84 (73%) | (27%) (0%) Baixa - 110 (76%) | (23%) (1%)
40 44 3 32 56 1
Média - 87 (46%) | (51%) (3%) Média -89 (36%)| (63%) (1%)
11 49 31 9 35 11
Alta - 91 (12%) | (54%)| (34%) Alta -55 (16%) | (64%)| (20%)
Acuracia usuario = 54% 38% 91% Acuracia usuario=  67% 48%

Exatiddo global = 52%

40
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2009 2010

Classificacéo Classificacéo
Verdad Baixa Média Alta Verdad Baixa Média Alta
94 10 0 108 17 1
Baixa - 104 (90%) | (10%) (0%) Baixa - 126 (86%) | (13%) (1%)
50 50 0 27 45 1
Média - 100 (50%) | (50%) (0%) Média -73 (37%)| (62%) (1%)
5 27 3 11 34 9
Alta - 35 (14%) (77%) | (9%) Alta -54 (20%) (63%) | (17%)
Acurdcia usuério= 63% 57% 100% Acurdcia usuério=  74% 47% 82%
Exatiddo global = 62% Exatid&o global = 64%

Nas Figuras 6.1 até 6.6 observa-se os mapas tematicos (a) do Ip observado da
fasciolose, (b) do Ip estimado através do modelo individual, (c) dos residuos do modelo
e (d) do desvio padrédo do modelo para os anos de 2003, 2004, 2005, 2006, 2007, 2008,
2009 e 2010. Os municipios em verde, amarelo e vermelho — Figuras (a) e (b) — sdo os
municipios que foram classificados com Ip baixo, médio e alto, respectivamente.
Apenas nas Figuras (a) estdo apresentados também os municipios indenes, isto €, que
nao apresentaram nenhum registro de fasciolose bovina. Nas Figuras (c) os municipios
mais claros (em bege) séo os locais onde 0s modelos foram mais exatos; nos municipios
em azul claro e escuro os valores do Ip foram superestimados, enquanto que nos
municipios em rosa claro e escuro os valores do Ip foram subestimados. As Figuras (d)
representam em tons de azul a precisdo do modelo; quanto mais claro o tom de azul,
mais preciso é o modelo. O desvio padrdo encontrado em cada ano acompanhou os
valores do QMR obtido nos modelos individuais; quanto maior o valor do QMR, maior

foi o valor de desvio encontrado.
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Figura 6.1 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2003, (b) do Ip e:
através do modelo de 2003, (c) dos residuos do modelo de 2003 e (d) dc

padrao do modelo de 20

Na Figura 6.1(b)esta representaco Ip estimado nos municipios do RS para o an
2003, onde63% das amostras foram classificadas corretamente. As amostras d
de risco baixa foram as que o modelo mais acertou 8% classificadas corretamen
seguida da classe de risco média c8% de acerto e a classe de risco alta 30% de
acerto. As amostras indenes também apresentaram alto grau de acerto, se
consideradas da classe de risco baixa. Em relagdo ao modelo geral, houve me
classificacdo das amostras da classe baixora na classificacdo das classes mé«
alta. Conforme aifura 6.1(c), a maioria das amostras foi classificada comdéao,

porém com menos precisacdgura 6.1(d)) em comparagdo com os demais
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Figura 6.2 -Mapas tematicos (a) do Ip observadofasciolose em 2004, (b) do Ip estime
através do modelo de 2004, (c) dos residuos do modelo de 2004 e (d) dc

padréo do modelo de 20(

No ano de 2004, a exatidao global encontrada para as amostras classificade7%,
sendo a classkaixa melhor classificada com % de acerto, a clasalta classificou
corretamente 38 das amostras e a clasmédia classificou 3% das amostre
corretamente. Amostras indenes classificadas como de baixo risco 3% do total.
Apenas uma amostra pemcente a classe de risco baixa foi erroneamente class!
como de risco alto; e 1dmostras da classe de risco alta (de um total de 88)
erroneamente classificadas como de baixo risco. Este resultado mostra mell
relacdo ao erro de classiicdo quando comparado com o modelo geral. O mode
2004 apresentou mendesvio padrdo em relacdo a 2003, segundo mostraFigura
6.2 (d).
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Figura 6.3 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2005, (b estimado
através do modelo de 2005, (c) dos residuos do modelo de 2005 e (d) dc
padrdo do modelo de 20

Para o ano de 2003 class considerada como de risco alepresentc maior
percentual de acerto na classifice atingindo 79%, seguida pettasse de risco méd
apresentando 63%e acerto na classificacdas amostra®\ classe de riscbaixa foi a
gue apresentou menor acerto ¢54%. Em comparacdo com o modelo geral, 0 mo
individual aumentou muito a quantidade de amostras classificadas corret:
fazendo com que a exatidao global subiss48% para 6% de classificagcbes correti
A exatidao global deste ano foi a maior € os modelos individuais. O modelo de
ano estimouas amostras indenes c(7% das amostras classificadas como de |

baixo e nenhuma amostra classificada como de riscc
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Figura 6.4 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 20 do Ip estimado
através do modelo de 2006, (c) dos residuos do modelo de 2006 e (d) dc

padrdo do modelo de 20

Na Hgura 6.4(d) é possivel observar ta maioria dosnunicipios apreservam baixo
desvio padrdo, indicando preciséo do modelo. Fo ano de variagdo entre

classificacbes de risco, sendo a classe alta aquela que classificou corretamente
namero de suas amostre76%), em seguida a classe médiassificou 2% das
amostras corretamente 44% das amostras da classe bafmeam corretament
classificadas. A porcentagem total de amostras classificadas corretamen3%,
semelhante a exatidao global do modelo geral que fo6%. No mapa dos residu
apresentado na Figura 6.4 (c), o modelo foi ¢ na maioria dos munipios, porém

com varios residugsontuaisespalhados em todo estado.
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Figura 6.5 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2007, (b) do Ip e:
através do modelo de 2007, (c) dos residuos do modelo de 2007 e (d) dc
padrdo do modelde 2007.

Como pode ser observada Figura 6.5 (b) que apresentilp estimado para 0 ano
2007, a classe de risco baixa foi a que apresentou mais acertos, em 73% das
Em seguida aparece a classe de risco média com 51% das amostras clis
corretamente. A classe de risco alta classificou com ac4% das amostras. (
nameros indicam ser este o modelo individual com menor exatidao gl2%). As
amostras indenes apresentar: segundanenor porcentagem de classificagédo na cl
de risco baixa, atingindo apenas 65% de amostras consideradas corre
classificadas. Porém, neste modelo nenhuma amostra da classe baixa foi cla

como amostra de risco alta, sendo este um aceportante do modelc
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Figura 6.6 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2008, (b) do Ip e:
através do modelo de 2008, (c) dos residuos do modelo de 2008 e (d) dc

padrao do modelo de 20

A partir daspoucas amostras da cle de risco altoobtidas para este a8, 0 modelo
individual gerado para 2008 esiou apenas 20% dasunicipios comcsendo de risco
alto, conforme observadca Figura 6.6 (b). As classes de riscédim e baixo foram
melhor estimadapelo modelo, com valorese acerto de classificacdo de 63 e 7

respectivamentedpesar disto, a exatiddo glokatingiu apenas 59%um dos menore

valoresem comparagdo com 0s outros a O mapa dos residuos apresentado

Figura 6.6 (c) indica que a maioria das amostras menos exatas foram subestime

modelo; poucos municipios foram superestimados quanto a classe d«© desvio

padrdo apresentado na Figura 6.6 (d) acompanhcvel observado também no ano

2006,sendo este 0 modelo maior precisao entre os demais.
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Figura 6.7 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2009, (b estimado
através do modelo de 2009, (c) dos residuos do modelo de 2009 e (d) dc

padrao do modelo de 20

Embora a exatiddao global do modelo individual gerado para o ano de 200¢
atingido 62% de acerto niestimativas, este foi o pior ano emlagdo ao acerto n
amostras da classe alta, com apenas 9% dos municipios acertadamente cla:
como de risco alto. Ja as amostras da classe baixa foram melhor classno modelo
de 2009 quando compa@acom os outros anpatingindo 90% de acerto, seguida pt
amostras da classe média com 50% de estimativas coAo contrario, 10 modelo
geral as amostras de 20f@@am classificadasle forma mais uniforme, cc todas as
classes de riscapresentando porcentagens senntes de acertdaixa 54%), media
(65%) e alta (63%)Através da Figura 6.7 (cobserva-se desvipadrac homogéneo

entre as amostras estimadas pelo modelo de
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Figura 6.8 -Mapas tematicos (a) do Ip observado da fasciolose em 2010, (b estimado
através do modelo de 2010, (c) dos residuos do modelo de 2010 e (d) dc
padrédo do modelo de 20

Nas estimativas de classes para o Ip no ano de 2010, poucas amostra
acertadamente classificadas como de risco alto, sendo seguno pior modelo
individual, em comparacdo com os outros, para classificar amostras nesta cl
risco. Apenas 17% das amostras foram corretamente classificadas como de ri:
Vale ressaltar que neste ano havia poucas amostras de Ip como sendw de risco
alto. Porém, o modelo do ano de 2010 fcsegundo maior erexatiddo global, cor
64% de acerto em todas as classes. A classe com maior porcentagem de act
classe de risco baixa, co86% das amostras classificadas corretamente, segur

62% das amostras da classe de risco médio classificadas corret:
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6.2  Arvore de decisdo

As arvores geradas A, B e C apresentaram valores proximos de exatidado global, sendo
que a arvore A alcancou 70,5% de acerto, a arvore B obteve 65,9% de exatidao e a
arvore C apresentou 68,9% de acerto na classificagdo das amostras de treinamento. As
regras de decisdo de cada uma destas arvores foram aplicadas em seus respectivos
grupos de teste e alcancaram 45,5%, 50% e 61,4% de exatidao global, respectivamente.
Esses resultados mostram que a arvore C, apesar de ndo apresentar maior exatidao
global, é a que tem maior poder de generalizagdo, pois a porcentagem de acerto nas

amostras de treinamento e de validagédo desta arvore é proxima.

Na Figura 6.7 consta a representacdo gréfica da arvore de decisdo selecionada. Esta
descrito dentro da folha o ndmero total de amostras classificadas naquela folha e o

numero de amostras classificadas incorretamente.

<=13 =13

o Prec_verano

<=7,14 =7,14 =51,57 <=51,57

<=510,19 ~510.19 >0,5109 <=0,5109 >235,7 «=235,7

Média Média
(17/4) {10/2)

<=18,91 =18,91

Indene

{9/4)

Figura 6.9 — Representacéo grafica da arvore de deciséo gerada.
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As variaveis apresentadas na arvore acima foram selecionadas pelo software WEKA. A
primeira variavel selecionada e colocada como raiz da arvore foi Ip_ant, que dividiu as
amostras para valores desta variavel menor ou igual a 13% e para valores acima deste
valor. Esta variavel foi considerada no modelo geral de regressdo a mais importante
apresentando maior valor do coeficiente Beta quando comparada com as demais
variaveis do modelo. Nos modelos de regressao individuais também esteve presente em

todos os anos, sendo em alguns deles a variavel mais importante do modelo.

Seguindo para o lado esquerdo da arvore, a variavel Ip_ant aparece novamente
dividindo as amostras em valor menor ou igual a 7,14% e maior que este valor. As
amostras menores ou iguais a 7,14% foram submetidas a nova regra onde a altitude é a
variavel utilizada para separar as amostras. As amostras com altitude maior que
510,19m foram classificadas como de risco baixo. Dutra et al. (2010) observaram que a
prevaléncia da fasciolose bovina no RS foi marcadamente maior em areas de menor
altitude, com a maioria dos municipios do grupo de alto impacto localizados entre 5 e
154m acima do nivel do mar. Isto confirma porque a arvore classificou amostras com

altitudes maiores como sendo de risco baixo para a doenca.

As amostras observadas em altitude menor ou igual a 510,19m foram avaliadas pela
variavel Tmin_verano. As amostras neste ramo tiveram duas possibilidades: menor ou
igual a 18,91°C e maior que este valor. Se a primeira possibilidade for verdadeira, as
amostras serdo classificadas como indene. Sendo, sendo a segunda possibilidade a
verdadeira, as amostras serdo consideradas de risco baixo. A temperatura esti
diretamente relacionada com o ciclo biolégico da fasciolose, variando de acordo com a
fase do ciclo. Por exemplo, temperaturas 6timas entre 22 e 26°C propiciam o melhor
desenvolvimento dos ovos dB. hepatica. Por isto, em algum momento, as
temperaturas devem ser superiores aquela indicada na arvore gerada para dar

continuidade ao ciclo de desenvolvimento da doenca.

Ainda analisando o lado esquerdo da arvore, a partir do segundo ramo com a variavel
Ip_ant, as amostras com valor maior que 7,14% foram submetidas a nova regra onde o

EVI verano foi a variavel utilizada para separar as amostras. Se o valor do EVI destas
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amostras for menor ou igual a 0,5109, estas serdo consideradas da classe média; caso as
amostras forem maiores que 0,5109, serdo classificadas como de risco baixo. Para o
miracidio daF. hepatica eclodir ele precisa entrar em contato com a agua e a luz solar.
Valores elevados de EVI podem indicar presenca de vegetacdo mais densa, que poderia
impedir o contato solar com o ovo, dificultando a continuidade do ciclo de

desenvolvimento do parasito.

No lado direito da arvore gerada encontra-se a variavel Prec_verano, que classificou as
amostras como de risco alto quando a precipitacdo foi menor ou igual a 51,57mm. No

caso contrario, as amostras foram separadas pela variavel Alt_med. A precipitacdo

favorece o acumulo de agua em terrenos mais planos, onde o parasito e 0 caramujo
podem se desenvolver. Por isto, esta variavel € importante e foi considerada na geracao
da arvore de decisdo. As amostras localizadas em regiées com altitude menor ou igual a
235,7m foram consideradas como da classe alta, enquanto que aquelas em locais de

maior altitude foram classificadas como de risco médio para a fasciolose.

Entre as variaveis selecionadas pela arvore, duas estdo presentes em todos os modelos
de regressao gerados: Ip_ant (que no modelo de regressao esta na forma logaritmica) e
Alt_med. Na arvore, ambas aparecem duas vezes, sendo Ip_ant a raiz de toda a estrutura
de classificacdo. Na Tabela 6.6 observa-se a matriz de confusdo da arvore de decisédo
aplicada nos anos de 2003 a 2010. Na matriz de confusédo os valores em negrito sdo o
namero e a porcentagem de amostras classificadas corretamente. A exatidao global
variou bastante de 47% (2009) a 74% (2003) e como nos modelos de regressao,
considerou as amostras indenes classificadas na classe baixa como corretamente

classificadas.
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Tabela 6.6 — Matriz de confusdo entre a classificagdo obtida pela arvore de deciséo e as

amostras, para todos os anos de estudo.

2003 2004
Classificacédo Classificacdo
Verdad: Indene| Baixa| Média Alta \m Indene| Baixa| Médig Alta
6 20 1 3 3 28 1 4
Indene - 30 (20%) | (67%) | (3%) | (10%) Indene - 36 (8%) | (78%) | (3%) | (11%)
1 99 3 6 6 6 22 2
Baixa - 109 1%) | (91%) | (3%) (5%) Baixa - 76 (8%)| (87%) | (2,5%) | (2,5%)
1 26 23 11 5 47 25 22
Média - 61 (2%) | (42%)| (38%) | (18%) Média - 99 (5%)| (48%) (25%) | (22%)
4 6 8 48 5 16 16 51
Alta - 66 (6%) (9%) | (12%)| (73%) Alta - 88 (6%) | (18%)| (18%) (58%)
Acurécia usuario =  50% 66% 66% 71% Acuréacia usuario = 16% 6% 39% 65%
Exatiddo global =74% Exatiddo global = 58%
2005 2006
Classificacao Classificacdo
W Indene| Baixa| Médig Alta W Indene| Baixa| Média Alta
6 21 0 2 0 16 4 0
Indene - 29 (21%) | (72%) | (0%) (7%) Indene -20 (0%) | (80%) | (20%)| (0%)
10 44 15 9 1 46 13 1
Baixa - 78 (13%)| (56%) | (19%) | (12%) Baixa - 61 (2%)| (75%) | (21%) | (2%)
15 16 40 33 3 53 38 27
Média - 104 (14%)| (15%) (39%) | (32%) Média - 121 (2%)| (44%) (32%) | (22%)
10 4 6 87 0 20 25 65
Alta - 107 (9%) (4%) (6%) | (81%) Alta - 110 (0%) | (18%)| (23%) (59%)
Acuréacia usuério =  15% 52% 66% 66% Acuracia usuario= 0% 34% 48% 70%
Exatiddo global =62% Exatiddo global = 53%
2007 2008
Classificagéo Classificacdo
Verdad: Indene| Baixa| Médiga Alta Verdad Indene| Baixa| Médig Alta
0 12 11 3 4 22 5 4
Indene - 26 (0%) | (46%) | (42%)| (12%) Indene - 35 | (11%) | (63%) | (15%)| (11%)
1 57 20 6 27 50 21 9
Baixa - 84 (1%) | (68%) | (24%) | (7%) Baixa - 107 (25%) (47%) | (20%) | (8%)
1 35 26 25 8 20 25 37
Média - 87 (1%) | (40%) (30%) | (29%) Média - 90 (9%)| (22%) (28%) | (41%)
2 6 24 59 2 3 14 38
Alta - 91 (2%) (7%) | (26%)| (65%) Alta - 57 (3%) (5%) | (25%)| (67%)
Acurédcia usuario= 0% 52% 32% 63% Acurécia usuario = 10% 53% 38% 43%
Exatiddo global =53% Exatidao global = 48%
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2009 2010

Classificacéo Classificacdo
Verdad: Indene| Baixa| Médiga Alta Verdad Indene| Baixa| Médig Alta
4 17 7 6 0 29 5 3
Indene - 34 (12%) | (50%) | (20%)| (18%) Indene - 37 (0%) | (78%) | (14%)| (8%)
27 51 17 9 3 96 26 1
Baixa - 104 (26%)| (49%) | (16%) | (9%) Baixa - 126 (2%)| (76%) | (21%) | (1%)
13 26 30 27 4 31 25 13
Média - 96 (14%)| (27%) (31%) | (28%) Média - 73 (5%)| (43%) (34%) | (18%)
5 3 5 26 0 10 12 32
Alta - 39 (13%) | (7%) | (13%) (67%) Alta - 54 (0%) | (19%)| (22%) (59%)
Acurdcia usuario= 8% 53% 51% 38% Acuréacia usuario= 0% 58% 37% 65%
Exatidao global =47% Exatidao global = 63%

As matrizes de confusdo acima indicam que a separabilidade entre as classes nao foi
homogénea, porque para algumas classes a porcentagem de acerto foi alta e para outras
ndo alcancou nem a metade das amostras. E o caso das amostras da classe média, que
em nenhum dos anos atingiu 40% de acerto em suas amostras, que foi bastante
confundida com as amostras da classe baixa e classificada como tal. As amostras com
maior porcentagem de acerto foram as da classe de risco baixa, seguida pelas amostras
da classe de risco alta, que também apresentaram altos valores de acerto em alguns
anos. A acuracia do usudario neste caso, ndo apresentou melhores resultados nas
amostras classificadas em risco alto como os encontrados nos modelos de regressao.

As amostras da classe baixa também podem ser consideradas a melhor classificada
devido a pouca quantidade de amostras baixas erroneamente classificadas como alta,
semelhante aos resultados encontrados no método de analise de regressdo. Em alguns
anos, as amostras da classe alta também confundiram poucas amostras com a classe

baixa, indicando resultado satisfatorio para o uso deste classificador.

O ano de 2003 foi 0 que apresentou maior exatiddo global quanto a classificacdo das
amostras pela arvore de decisao. Isto é justificado pelo fato das amostras de entrada para
geracdo da arvore terem sido deste ano. Porém, a &rvore se mostrou bem ajustada para a
maioria dos anos em estudo. Ja os menores valores de exatiddo global foram
encontrados nos anos de 2008 e 2009. Como comentado anteriormente, os anos de 2007
e 2008 foram anos de intensidade forte do evento La Nifia, que altera principalmente as

54



temperaturas e chuvas no Sul do Brasil. Estas duas variaveis estdo presentes na arvore
gerada que foi aplicada nos anos em estudo. Para o ano de 2009, foram utilizados dados
do més de janeiro, que ainda podem ter sido alterados pelo evento La Nifia do ano
anterior. Assim como as amostras relacionadas com esses anos influenciaram os
modelos de regressdo, também parece nao apresentar melhores resultados quanto a

classificacéo pelo método de arvore de decisédo pelo mesmo motivo.

Embora o resultado da classificacéo por arvore de deciséo esteja coerente em relacao as
variaveis selecionadas, em alguns casos a classificacdo foi subestimada e em outros
casos superestimada. Nas Figuras 6.8 a 6.15 esta apresentado o mapa tematico do Ip
observado nos municipios utilizados como amostras de treinamento e teste (a), da

classificacdo de risco da fasciolose bovina pelo método arvore de decisdo em todas as

amostras (b) e dos erros detectados nesta classificacéo (c), para os anos de 2003 a 2010.

Nas Figuras dos erros de classificacdo (c), os municipios mais claros (em bege) sao
aqueles que foram classificados corretamente; os poligonos em verde claro e escuro
apresentam os municipios onde a classificacdo foi subestimada; aqueles municipios
onde a classificacdo foi superestimada apresentam poligono rosa claro e escuro. Os
municipios subestimados e superestimados apresentam duas divisbes, em relacdo a uma
e duas classes. Por exemplo, os municipios subestimados em relacdo a uma classe
pertenciam a classe alta e foram classificados como média, enquanto os municipios em
relacdo a duas classes eram da classe alta, mas foram classificados como baixa. A

mesma relacao foi feita para os municipios superestimados.
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Figura 6.10 (a) Ip observado da fasciolose em 2003,lp da fascioloselassificcdo através
da arvore de deciséo e Erros de classificacao.

Figura 6.11 «a) Ip observado da fasciolose em 2004, (b) Ip da fasciolose classificado
da arvore de decisao e (c) Erros de classific
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Figura 6.12 (a) Ip observadoa fasciolose em 2005, (b) Ip &&@sciolose classificado através
da arvore de decisao e (c) Es de classificacao.

Figura 6.13 Ha) Ip observado da fasciolose em 2006, (b) Ip da fasc classificado atravé
da arvore de decisao e (c) Erros de classific
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Figura 6.14 {a) Ip observado da fasciolose em 2007, (b) Ip da fasciolose classificado
da arvore de decisao e (c) Erros de classific

Figura 6.15 — (a) Ipbservado da fasciolose em 2008, (b) Ip da fasciolose classificado
da arvore de decisao e (c) Erros de classific

58



Figura 6.16 Ha) Ip observado da fasciolose em 2009, (b) Ip da fasciolose classificado
da &rvore de decisao e (c) Es de classificacao.

Figura 6.17 Ha) Ip observado da fasciolose em 2010, (b) Ip da fasciolose classificado
da arvore de decisao e (c) Erros de classific

59



6.3  Utilizag&o da técnica arvore de decisdo

A arvore foi gerada a partir do primeiro ano em estudo, ou seja, com os dados do ano de
2003 e em sequéncia aplicada nos anos seguintes. Como a arvore gerada apresentou
resultado satisfatério até o ano de 2010, ou seja, ultimo ano da série temporal estudada,
nao foi preciso atualizar a arvore. Porém, novos estudos estdo sendo realizados gerando
uma nova arvore a cada dois anos para verificar se este método apresenta melhores

resultados.

Depois de definida a arvore, esta técnica pode ser aplicada para estimar a realidade de
um futuro préximo (meses) ou distante (anos). Isto vai depender se a variavel é sazonal
ou ndo e a confiabilidade dos dados de entrada da arvore. No caso da arvore de decisédo
gerada neste estudo, foram utilizadas como entrada as variaveis Ip do ano anterior e
precipitacdo, temperatura minima e EVI do verdo do ano em estudo. Por isto, tdo logo
sejam obtidos estes dados no inicio do ano € possivel prever como sera o risco da
doenca (baixo, médio e alto) ao longo daquele mesmo ano. Caso a estimativa seja para o
ano seguinte, por exemplo, € possivel classificar o risco da doenca com dados de
variaveis baseados em previsdo, embora isto diminua a confiabilidade do resultado

devido ao erro embutido na previséo de cada variavel.
6.4  Analise dos resultados

Através dos métodos de analise empregados no estudo da fasciolose bovina no RS
verificou-se resultados semelhantes de acerto nas classificacdes. Os modelos de
regressao foram os que apresentaram menor diferenca de exatiddo global em todos os
anos. Através do modelo de regressdo geral € possivel estimar temporalmente a
fasciolose bovina, predizendo valores do Ip da doenca para anos seguintes aos
estudados. Através do modelo de regressado individual é possivel predizer a doenca
considerando particularidades de cada ano. Isto faz com que a exatiddo global do
modelo individual seja melhor que o modelo geral. Porém, esta melhora ndo muito
expressiva também foi ofuscada pelo fato do modelo individual apresentar maior desvio
padrdo das variaveis no modelo. Como o intuito deste trabalho foi gerar um modelo
capaz de ser amplamente aplicado, com maior capacidade de generalizacdo, as
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comparacdes mais relevantes devem focar o modelo de regressédo geral e a arvore de

decisao.

Na Tabela 6.7 esta apresentado o resultado da exatidao global dos modelos de regresséo

e da arvore de decisao aplicados nos anos de 2003 a 2010.

Tabela 6.7 — Porcentagem de amostras classificadas corretamente em cada modelo.

Ano / N°amostras Geral Individual Arvore
2003 (266) 61% 61% 74%
2004 (299) 55% 57% 58%
2005 (318) 48% 66% 62%
2006 (312) 66% 63% 53%
2007 (288) 52% 52% 53%
2008 (289) 63% 59% 48%
2009 (273) 60% 62% 47%
2010 (290) 58% 64% 63%

Tanto o modelo de regressdo geral como a classificacdo por arvore de decisdo
apresentou maior porcentagem de acerto de classificacdo em amostras da classe baixa.
Nos municipios classificados como de risco médio com a utilizacdo do modelo de
regressao geral verificou-se maior acerto. J& os municipios de risco alto foram melhores
classificados através da arvore de decisdo. Este resultado pode favorecer a escolha deste
método para estimar a fasciolose no RS, pois ele identifica melhor os municipios onde
acOes de controle devem ser rapidamente tomadas, devido ao alto Ip encontrado. Porém,
0s modelos construidos a partir da analise de regressao também podem ser aplicados do
ponto de vista da acuracia do usuario, onde apresentou os melhores resultados. Com
esta andlise, ndo se pretendeu comparar os resultados, ja que os métodos aplicados
(regressdo modelo geral, regressdo modelo individual e classificagcdo por arvore de
decisdo) apresentam dados de entrada diferentes; importou saber que todos (com

ressalvas) podem ser utilizados na predicdo de doencas como a fasciolose bovina.
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7 CONCLUSOES

De maneira geral, os resultados apresentados pelos dois métodos de estimativa foram
considerados satisfatorios, diante da complexidade da dinamica da doenca e da
limitacdo de variaveis disponiveis para o estudo. As variaveis ambientais e climéticas

tentaram explicar as condi¢cdes naturais existentes para a ocorréncia da fasciolose
bovina. Porém, outras condicbes como manejo e criacdo precisam ser consideradas em

estudos futuros para melhorar o modelo de estimativa da doenca.

Outra dificuldade encontrada foi em se estabelecer relacdes em nivel municipal, ja que
os dados ambientais e climaticos normalmente estdo em escalas maiores e a ocorréncia
da doenca apresenta distribuicdo geralmente local dentro do municipio. Apesar disto, 0s
resultados obtidos podem ser utilizados como ferramenta util para auxiliar os gestores

publicos e tomadores de decisao, principalmente no meio agropecuario.

Entre os métodos de andlise adotados, o de regressdo linear mdultipla mostrou a
importancia do dado temporal para a construgdo do modelo, considerando duas
variaveis do ano anterior ao evento estudado (Lnlp_ant e Tmax_invant), ja que esta
doenca apresenta ciclo de desenvolvimento que pode durar de meses a anos. Na arvore
de decisdo também foi incluida a informacg&o temporal do nimero de casos da doenga
do ano anterior (Lnlp_ant) e a informacdo sazonal das variaveis de precipitacéo,

temperatura e EVI (Prec_verano, Tmin_verano e EVI_verano).

Quanto a exatidao global, tanto o modelo de regressdo quanto a arvore de decisdo
gerada mostraram serem meétodos eficientes na classificacdo correta da maioria das
amostras, em praticamente todos os anos estudados. A arvore que foi gerada a partir de
amostras apenas do primeiro ano da série temporal (2003) conseguiu generalizar o

problema e estimar a doencga nos anos seguintes com resultados satisfatorios.

Os resultados dos modelos de regressao linear e da arvore de decisdo mostraram
dificuldade na separabilidade das amostras em algumas classificagdes de risco. Todos 0s
modelos apresentaram alta porcentagem de acerto nas classificacbes de risco baixo;

quando comparado com a arvore, os modelos de regressdo apresentaram melhor
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classificagdo das amostras de risco médio. Mas a arvore de decisdo foi o método que
conseguiu maior acerto nas classificacbes das amostras de risco alto, com valores

minimos superiores a 50% de acerto.

Normalmente, devido as perdas financeiras causadas pela fasciolose bovina e outros
problemas de saude, os recursos para combater e controlar esta e outras doencas no
rebanho bovino € escasso. Por isto, a prioridade € identificar os municipios onde a
situacao é mais critica, com altos indices de positividade da doenca. Assim, o método de

arvore de deciséo é bastante indicado para identificar tais municipios.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo apresentado neste trabalho acrescenta informacdes importantes para o
conhecimento da fasciolose bovina, fornecendo alicerce para a geracdo de modelos de
estimativas mais eficientes. Acredita-se que resultados melhores ainda podem ser

alcancados para a estimativa desta doenca, ndo sé no Rio Grande do Sul onde ocorre a

maioria dos casos, mas em todo o Brasil onde quer que seja necessario.

Através da reducdo da area de estudo, sera possivel investigar melhor as regides onde
prevalece por anos o risco alto da doenca e detectar onde ocorre o foco da fasciolose
dentro dos municipios. Este levantamento pode ser realizado explorando mais a série
temporal disponivel, dificilmente encontrada em relacdo a varias outras doencas,
igualmente ou até mais impactantes que a causadg.gedpatica, avaliando também o

comportamento da fasciolose sazonalmente e ao longo dos anos.

Embora a literatura apresente muitos trabalhos sobre diagnéstico e controle da
fasciolose animal, esta doenca ainda atinge milhares de bovinos no RS. Por isto, os
resultados deste trabalho querem contribuir ajudando os gestores responsaveis a prever
seus prejuizos e estimula-los a adotar medidas de prevencéo, pois além deles proprios
apresentarem grandes perdas financeiras, o gado é diretamente afetado com perdas de

peso e infecgdes cronicas, e o Estado indiretamente é impactado em sua economia.

Para estudos futuros, ja esta sendo desenvolvidos modelos para estimar espacialmente a
fasciolose bovina no RS, nos municipios onde ndo ha informacédo sobre a doenca. Os
modelos serdo gerados pelos mesmos métodos apresentados neste trabalho, porém sem
a variavel Lnlp_ant, ja que ndo se tem informacdo nenhuma anterior sobre tais
municipios. Com isto, pretende-se apresentar em breve, modelos espaciais e temporais
que ajudem os o6rgdos competentes a entender melhor a dindamica e combater
especialmente esta doenga que vem causando prejuizos aos produtores de gado e ao
pais.

Espera-se que com os métodos de analise empregados seja possivel obter resultados que

fornecam informacdes para elaboracdo de um plano de controle da fasciolose por parte
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dos 6rgados publicos competentes, auxiliando na prevencao da doenca em bovinos e em

humanos.
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APENDICE A — CORRELACAO DO MODELO GERAL

Os valores em negrito na Tabela A.1 séo referentes as varidveis que possuem correlacédo

significativa a 5% de significancia.

Tabela A.1 — Correlagéo entre as variaveis do modelo geral

Ln_lpano Ln_lpant Alt_med Tmax_invant
Ln_Ipano 1,00 0,54 -0,44 -0,15
Ln_lpant 0,54 1,00 -0,43 -0,15
Alt_med -0,44 -0,44 1,00 -0,04
Tmax_invant -0,15 -0,15 -0,04 1,00

75



APENDICE B — CORRELACAO DOS MODELOS INDIVIDUAIS

Os valores em negrito nas Tabelas B.1, B.2, B8, B.5, B.6, B.7 e B.8 sao referentes
as variaveis que possuem correlacéo significatb@ ale significancia.

Tabela B.1 — Correlacéo entre as variaveis do rodddlvidual para o ano de 2003

Ln_Ip03 Ln_Ip02 Alt_med Tmax_inv02
Ln_Ip03 1,00 0,57 -0,42 -0,22
Ln_Ip02 0,57 1,00 -0,53 -0,19
Alt_med -0,42 -0,53 1,00 -0,16
Tmax_inv02 -0,22 -0,19 -0,16 1,00

Tabela B.2 — Correlagéo entre as variaveis do madddlvidual para o ano de 2004

Ln_Ip04 Ln_Ip03 Alt_med Tmax_inv03
Ln_Ip04 1,00 0,59 -0,45 -0,29
Ln_Ip03 0,59 1,00 -0,40 -0,21
Alt_med -0,45 -0,40 1,00 -0,16
Tmax_inv03 -0,29 -0,21 -0,16 1,00

Tabela B.3 — Correlacéo entre as variaveis do mdddlvidual para o ano de 2005

Ln_Ip05 Ln_Ip04 Alt_med Tmax_inv04
Ln_Ip05 1,00 0,62 -0,53 -0,26
Ln_Ip04 0,62 1,00 -0,44 -0,28
Alt_med -0,53 -0,44 1,00 0,02
Tmax_inv04 -0,26 -0,28 0,02 1,00

Tabela B.4 — Correlagéo entre as variaveis do mdddlvidual para o ano de 2006

Ln_Ip06 Ln_Ip05 Alt_med
Ln_Ip06 1,00 0,54 -0,52
Ln_Ip05 0,54 1,00 -0,50
Alt_med -0,52 -0,50 1,00
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Tabela B.5 — Correlagéo entre as variaveis do mdddlvidual para o ano de 2007

Ln_IpQ07 Ln_Ip06 Alt_med Tmax_inv06
Ln_Ip07 1,00 0,40 -0,36 -0,35
Ln_Ip06 0,40 1,00 -0,52 -0,31
Alt_med -0,36 -0,52 1,00 0,12
Tmax_inv06 -0,35 -0,31 0,12 1,00

Tabela B.6 — Correlacéo entre as variaveis do nodddlvidual para o ano de 2008

Ln_Ip08 Ln_Ip07 Alt_med
Ln_Ip08 1,00 0,54 -0,41
Ln_Ip07 0,54 1,00 -0,34
Alt_med -0,41 -0,34 1,00

Tabela B.7 — Correlacéo entre as variaveis do nodddlvidual para o ano de 2009

Ln_Ip09 Ln_Ip08 EVI_ver09 Prec_ver09
Ln_Ip09 1,00 0,45 -0,26 0,25
Ln_Ip08 0,45 1,00 -0,26 0,27
EVI_ver09 -0,26 -0,26 1,00 -0,00
Prec_ver09 0,25 0,27 -0,00 1,00

Tabela B.8 — Correlagéo entre as variaveis do madddlvidual para o ano de 2010

Ln_Ipl0 Ln_Ip09 Alt_med Tmax_inv09
Ln_Ip10 1,00 0,44 -0,38 -0,13
Ln_Ip09 0,44 1,00 -0,25 -0,12
Alt_med -0,38 -0,25 1,00 -0,25
Tmax_inv09 -0,13 -0,12 -0,25 1,00
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