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llustrando o problema do atraso

RJ1, 4 de marco de 2023

RIO DE JANEIRO

Ultimo dia da semana 9

O apresentador reforca
gue 0 pico aconteceu na
semana 6 e que “a boa
noticia € que 0s casos
vem caindo nas ultimas
duas semanas”.
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llustrando o problema do atraso

RIO DE JANEIRO

Ultima atualizagao

- 2023-02-26
-=- 2023-03-20

7]
3
I
L2
=
=
5}
c
I3
o
Q
]
@]

8 3 8 8

P 06:29/01:02:40 e—— Semana de primeiros sintomas

RJ1, 4 de marco de 2023




llustrando o problema do atraso

RIO DE JANEIRO Spoiler alert!
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* Vigilancia epidemiolégica e monitoramento em tempo real
» Como corrigir o atraso de notificacao

* Modelos e aplicacoes em
» doencas transmitidas por vetores

» doencas respiratorias virais

* Extensoes (baseadas nos problemas)




O monitoramento em tempo real

* O monitoramento em tempo real de casos de uma doenca é
necessario no contexto da vigilancia epidemioldgica para que
se tome acoOes adequadas para proteger a saude da populacéo.

* Para esse monitoramento € necessario:

* Coletar dados de forma sistematica

* Manter um sistema de informacoes

* Analisar os dados de forma oportuna
 Alertar situacdes atipicas de forma oportuna




Exemplos de monitoramento em tempo real

* Sistema que monitora casos * Sistemas que monitora casos
de arboviroses (hospitalizacdes ou obitos) de

SRAG
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Doencas e agravos de notificacao compulsoria

* Hoje existem 48 doencas, agravos e eventos de saude publica de
notificacao compulsadria (SINAN)

LISTA NACIONAL DE NOTIFICACAO COMPULSORIA DE DOENCAS, AGRAVOS E EVENTOS DE

SAUDE PUBLICA
N°¢ | DOENCA OU AGRAVO (Ordem alfabética) Periodicidade de notificacao
, ) Imedsta@e2t | semanl
DIARIO OFICIAL DA UNIAO MS |SES |SMS
Publicad em: 04/03/2022 | Edicio: 43 | Seciio: 1| Pégina: 56 1 |a. Acidente de trabalho com exposicao a material biolégico X
Orgao: Ministério da Satde/Gabinete do Ministro b. Acidente de trabalho: grave, fatal € em criancas e adolescentes X
2 |Acidente por animal peconhento X
PORTARIA GM/MS N° 420, DE 2 DE MARGO DE 2022 3 | Acidente por animal potencialmente transmissor da raiva X
4 | Botulismo X X X
Altera o Anexo 1 do Anexo V a Portaria de Consolidacao GM/MS 5 |Cdlera X X X
n® 4, de 28 de setembro de 2017, para incluir a sindrome 6 | Coqueluche X X
congénita associada a infeccao pelo virus Zika na Lista Nacional 4 |a-Dengue - L?asos X
de Notificacdo Compulsoria de doencas, agravos e eventos de b Benig e~ Qbilcs LS X
salide publica nos servigos de salide publicos e privados em B |Deeds X 1<
todo o territério nacional. e e o e X X
b. Doenga de Chagas Cronica X

* UFs e municipios tem autonomia para incluir agravo a lista.




Doencas e agravos de notificacao compulsoria

* Alguns exemplos que vamos explorar aqui:
» Casos de dengue (semanal)

» Casos de chikungunya (semanal)
*  Em areas sem transmissao (24 hs)

- Casos de malaria
* Na regiao amazonica (semanal)
* Extra-amazonica (24hs)
» Sindrome respiratoria aguda grave (SRAG)

* Vigilancia universal (SIVEP-Gripe)
* Ficha de notificacdo e dados laboratoriais (Influenza, SARS-CoV-2, VSR, etc)




O processo de notificacao de caso

Modeling the observation delay process

_ ) First Visit to
infection symptoms doctor database
* f @ Es[g | Timeline
% ,/ 5& = g.g_ Case A
,Pﬁ f _5_ Q = . Case B
% /l @ .I;s;l,_' E Case C
* / @ E Lg;];— Case D
K : Vi o L]— caseE

days

2 reported cases ; 4 will be added later on.

Suponha uma doenca transmitida por mosquito, com algum

tempo de incubacao, e.g. Dengue.



O atraso € um problema
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Modelos de correcao de atraso

Accident Development year j
* Ciéncias atuarias 1980/90 L - =8 = =B ’_l
* Chain ladder model (usado por . .
seguradoras para prever as ; §a jc;,’,"'
reservas afim de cobrir futuros il
chamados) f I
i
|
Oz’j — EiSj Rz’j Kremer (1982), Two-way ANOVA

Y.. =log(C: ;) = u-+ o, + 3; + e;; Renshaw (1989), Modelo linear misto
v g( tJ ) H ¢ 53 “J° verhall (1990), Modelo de Espaco de

estados + Linear Baies




Corrigindo o atraso (epidemia de HIV/AIDS)

MONITORING THE EPIDEMIC

Brookmeier and Damiano (1989)
» Zeger, See and Diggle (1989)

Yiw ~ Poisson(ps.q,)
log(,ut,u) — S(t7 B) T d(u7 9)

Brookmeier and Liao (1990), EUA
Barbosa and Struchiner (1998), Brasil

iiiiiiiiiiiiiii

Figure 2. AIDS incidence: homosexuals in north-east




Nowcasting (Influenza)

* Ginsberg et al. (2009)
* ILI + Google searches

nature

Explore content ~  About the journal v Publish with us «

nature » letters » article

Published: 19 February 2009
Detecting influenza epidemics using search engine
querydata

Jeremy Ginsberg, Matthew H. Mohebbi &, Rajan S. Patel, Lynnette Brammer, Mark S. Smolinski & Larry

Brilliant

Nature 457,1012-1014 (2009) | Cite this article

62k Accesses | 2664 Citations |571 Altmetric | Metrics
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Figure 2 | A comparison of model estimates for the mid-Atlantic region
(black) against CDC-reported ILI percentages (red), including points over
which the model was fit and validated. A correlation of 0.85 was obtained
over 128 points from this region to which the model was fit, whereas a
correlation of 0.96 was obtained over 42 validation points. Dotted lines
indicate 95% prediction intervals. The region comprises New York, New
Jersey and Pennsylvania.




Nowcasting (Influenza)

l-o. cesces P secaes crcscncnsns® P - Ilo csene

* Donker et al (2011), 4

* Casos de Influenza na Holanda TE:

* Pandemia de H1N1 2009

INN; numero de casos i dias atras. ,j" : e
(’; casos notificados i dias atras o "

C; ~ Binomial(N;, p;)




Nowcasting (Infeccoes bacterianas)

N, B @ Delay
* Noufaly et al. (2014) @ \J

* propose a semipararemtric algorithm

* Hohle and der Heinden (2014)
* use a generalized Dirichlet (GD) o

distribution (MCMC) _
no ) NG T) | (Br-o) RN np
» Salmon et al. (2015) <> &\\
* Neg Binomial + Multinomial (INLA) T
ng,q ~ NegBin(uipa, ¢)
log (1) = Bo + Bit + Ve

N(t,eo)~N(t,T)

Time




Nowcasting bayesiano
{nt,d} = {nt,d T <t+ d}

* Dengue e Influenza*

Nt d ~ NegBin()\t,d, ¢)

» Bastos et al. (2019) (INLA)

log(At,a) = @+ Bt + 74
* McGough et al. (2020) (MCMC) gt = nea: T >t +d}

)\t,d = 5d6ﬁt

P({nia} | {ne.a}) = p(0;{ni a} | {nt.a})db

p(0 | {ne.a})p({niq} | 0)d




Nowcasting bayesiano

* Bastos et al. (2019) foi
Implementado em:

* InfoGripe
* InfoDengue
* Pacote R: nowcaster

FO O INFO

GRIPE DENGUE

Nowcaster

nowcaster

nowcaster is a R package for “nowcasting” epidemiological
time-series. Every single system of notification has an
intrinsic delay, nowcaster can estimate how many counts of any epidemiological data of
interest (i.e., daily cases and deaths counts) by fitting a negative binomial model to the time
steps of delay between onset date of the event, (i.e., date of first symptoms for cases or date
of occurrence of death) and the date of report (i.e., date of notification of the case or death).

nowcaster is based onthe rR-INLA and INLA packages for “Integrated Nested Laplace
Approximation” algorithm to Bayesian inference. INLA is a fast alternative to others methods
for Bayesian inference like MCMC. An introduction to INLA can be found here.

nowcaster is build for epidemiological emergency use, it was constructed for the Brazilian
Severe Acute Respiratory Illness (SARI) surveillance database (SIVEP-Gripe).

Installing

Before installing the package certify you have an active installation of INLA, to do so you can
run the follwing code:

install.packages("INLA",
repos=c(getOption("repos"),
INLA="https://inla.r-inla-download.org/R/stable"),
dep=TRUE)

Links
Browse source code

Report a bug

License
Full license

GPL(>=3)

Citation

Citing nowcaster

Developers
Rafael Lopes

Author, maintainer @

Leonardo Bastos
Author ®

Pacote voltado para as equipes de vigilancia
epidemiologica das secretarias de saude.
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10000

6000

Nes _ Neo s _ Ner N
2| 5] 8 g
- | 5
g 2 : ] g
- 3 | Kl 8
8l g | 8
o 5 B !
8 T T T T T ¥ T T T ¥ T T T T T T
© 1700 1740 1780 2150 2250 2350 2200 2400 2600 2800
Nes Nos Ne
o 8- 1 > % 1
=] (SR g
& = 8 g |
O & s | g
o = 4 g -
g1 g 27
%) T T > T T T T T T T T T T T T
8 300 4000 4500 5000 400 5000 6000 7000 4000 6000 G000 10000 4000 8000 12000 16000
@ = loz s Nes s Ners Neg.10
@ S < &1 g9 R
& 2 g1 : g 1 g 1
| s < R
g g g 2 ER
o o ° 1 g+ s |
5 : ] 1 :
@ g g
o L LI ————— e
‘.6 5000 10000 15000 20000 5000 15000 25()00R INLAH 200 400 600 800 1000 0 200 600 1000
(=
— [=]
o) 5] FIGURE 6 Q-Q plots comparing R-INLA and MCMC samples from the predictive distribution of the total counts N for t = 59, ... 68,
Q where T = 68 is the 15th epidemic week of 2012. INLA, integrated nested Laplace approximation; MCMC, Markov chain Monte Carlo
£ o
=

INLA versus MCMC

Time (weeks)

FIGURE 8 Time series of dengue cases in Rio de Janeiro for 12 epidemic weeks starting from the 15th epidemic week of 2012 on the top
left (T = 68). The black line shows the eventually reported number of cases, the red dashed line shows the number of currently reported
cases, and the black dotted line shows model predictions (of the eventually reported number of cases) along with 95% prediction intervals.

The circled cross symbol indicates the epidemic week T = 68, 69, ..., 79 [Colour figure can be viewed at wileyonlinelibrary.com]




GDM Nowcasting

Dengue forecast comparison

* Stoner & Economou (2020)

= GDM hazard

propuseram uma abordagem gm — GDM survivor
. P . . — GLM
hierarquica generalised- s — True value
Dirichlet-multinomial (GDM) 2 1omo-
o

N; ~ NegBin(A, 0) R e s
g(At) = a+ By -

n; | Ny ~ GDM (N, vy, @)
h(ve,q) = Vs + Ve.d

MCMC implementado no R via NIMBLE




Atraso na notificacao de Malaria no Brasill

* A malaria € uma doenca
transmitida por um mosquito
(Anofelineo)

* Endémica na regiao
amazonica (99% dos casos)

* Nowcasting € necessario!

PA 30th week

2020-01 2020-15  2020-25

Fig. 2

Stat

e units of the Brazilian Legal Amazon and average delays in weeks per municipality in years 2010, 2015 and 2020

Ayala et al. (2023, Malaria Journal)

16-30

Average delay (weeks)




Dengue no Rio de Janeiro

Municipio do Rio de Janeiro

, . 15000 -
* Dengue € uma arbovirose
. ~ . ., — Casos observados
* Hiperendémica no municipio do
Rio de Janeiro
¢ Tém notificacédo obrigatoria —
(em até uma semana) o
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3
g
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Dengue no Rio de Janeiro

Municipio do Rio de Janeiro
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Dengue no Rio de Janeiro

Municipio do Rio de Janeiro

7 . 15000 -
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Dengue incidence (cases per 100K inhab.)

Municipio do Rio de Janeiro

Dengue no RIo

Estado do Rio de Janeiro

Dengue
SE 08-11/2023

Incidéncia por 100 mil habitantes
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Dengue no Brasill

Dengue
SE 08-11/2023

Incidéncia por
100 mil habitantes

0-10
10-50

50-100
100-200
200-300

300 ou mais

* A dengue esta se expandindo
para sul e oeste do pais

* Mudanca climatica € um dos
fatores

THE LANCET Regional Health
Americas

COMMENT | VOLUME 12, 100274, AUGUST 2022

Fast expansion of dengue in Brazil

« Thais L.5. Riback « Leonardo S. Bastos «



Usando redes socials

A

., . Y I Actual chikungunya cases
° COVar|ave|S pOdem melhorar ’ 25001 [ Cases entered by end of week
as corregoes. g 200
ne.qg ~ NegBin(A 4, @) .
B

80001 HEE Chikungunya-related searches
on Google

r .
log(At,d) — _l_ Bt —I_ ’Yd + Xt,d5 é 6000
Bastos et al. (2019) g 2000

o\° 10\6 oM ,LQ\’\ o\® o\ S

Mizzi (2019, PhD Warwick), Miller et al. (2022) BO 90 0 W 1@ % 0 X
ot W o W o N yo© W yo©

Time (weekly)




Modelo multivariado

- E possivel corrigir o atraso
duas ou mais doencas

ya cases
=)

gun

5000

Chikun

conjuntamente e
n\") ~ Ne Bin()\ o)
t,d g t,d’ f o ;-
* Shared component model ~ ° o~ I~
) )
log(A\) = a + B + va + B + (© (d)
’ == Estimated = = Observed atthe moment === Real observed




Nowcasting no espaco

* A dinamica das epidemias
pode variar no espaco

* |munidade, diferentes formas
de enfrentamento, adaptacao
do vetor, etc

* O atraso também pode variar
no espaco

*  Problemas estruturais, falta de
treinamento, pessoal, etc

* Bastos et al. (2019) incluimos
uma estrutura espacial ao
modelo

nt.dr ™ N@gBiTL()\t,d,fr, ¢)

log()\t,d,r) = Qp + Bt,r + Yd,r
Zﬁt,r — Zt ® ZT
E’Yd,r — Ed ® ET

O espaco € modelado com um processo CAR



SRAG no Parana, 2017
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SRAG (durante a COVID)

curto prazo longo prazo
(dltimas 3 semanas) Semana 12 2023 (ultimas 6 semanas)

(19/03 - 25/03):

- Optamos por analisar 0s P
dados em regides do pais de 7
forma independente (custo
com p u taC I on al) (itimas 3 :'-’,;L“rf.ﬁm) Capitas e regido central  (timas § Semanas)

* Com as saidas do nowcast
estimamos algumas medidas
de tendéncia.

Nt:A—I—Bt—I—et, t:1,2,..,W

P(B>1) P(B < 1)



SRAG durante a COVID

* Adinamica e o enfrentamento * Adaptamos o modelo para
da COVID-19 dependia da Incorporar 0S grupos etarios

dade. * Nowcasting dependente da
CSP cxosmoseesone romca idade:

ARTIGO
ARTICLE

Nt dg.q ~ NegBin(At 4.4, P)

Raquel Martins Lana !

Identificacdo de grupos prioritarios para a Lais Picinini Freitas 1

vacinagdo contra COVID-19 no Brasil Cldudia Torres Codego !
Anténio G rme Pacheco 1

. o7 P . Luiz Max Fagundes de Carvalho 2
Identificacién de grupos prioritarios para la Daniel Antunes Maciel Villela 1

vacunacion contra la COVID-19 en Brasil gj;;;géx;fmh;:jzl ]_Og ( At , d,g ) p— a,r, + /Bt : g + ’7d7g

Roberta Pereira Niquini 4

Victor Bertollo Gomes Porto 5
Caroline Gava 5

Marcelo Ferreira da Costa Gomes !
Leonardo Soares Bastos !

doi: 10.1590/0102-311X00049821




Nowcasting de SRAG por idade no ERJ

Hospitalizagdes por SRAG

RJ
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SRAG em tempo real

RJ: RIO DE JANEIRO 9 INFO RJ: RIO DE JANEIRO o INFO
Novos casos semanais por faixa etéaria. Dados até a semana 24 2022 GRIPE Novos casos semanais por faixa etéria. Dados até a semana 12 2023 GRIPE
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SRAG nos mais velhos: assinatura da COVID Aumento nas criancas: VSR




Hospitalizacoes por COVID-19 no Brasil

* Diferenca de bases.

* Nowcasting para hospitalizagoes  %°7-

por COVID-19

* Computacionalmente intensivo e
exige envios regulares das bases!

Casos de SRAG com COVID-19
S
o

o INFO o

GRIPE

PR 2022

sos estimados
— (§sos notificados

N N "19 Q)Q &5 QJQ
Semana de primeiros sintomas
Casos estimados (mediana e IC de 95%) para a semana 50: 338 (192, 620).




Hospitalizacoes por COVID-19 no Brasil

RJ MG
o 8007.. @asos estimados o «+ (hasos estimados
i — (Jasos notificados g 15001 — Casos notificados
> >
8 600 8
g € 1000
(&) o
¢ 400 0]
< <
& &
500 1
S 200- S
1] [%2]
O [®]
1] ]
S S
0 0-
Semana de primeiros sintomas Semana de primeiros sintomas

Casos estimados (mediana e IC de 95%) para a semana 50: 45 (22, 89). Casos estimados (mediana e IC de 95%) para a semana 50: 543 (330, 861).




Obitos por COVID-19 no Reino Unido

Predicted Daily Hospital Deaths from COVID-19
Using Data Available on 2nd January 2021

¢ StO n e r et al . (2 O 2 2) East of England - London Midlands North East and Yorkshire
I I

* Versao espacial de o . | s
- l 50W 30W

Stoner e Economou (2020)° : 0 :

14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan

¢ D Ife re n ga d e b a.S eS l North West South East South WestI England .

800

| | 40 I
| | |
[ | e’ 600 L.d

Niy ~ N egBm()\t . ) I g - i
‘ 20 U = 400 |
log (A — ' ° |
—_— |
g t,'r' 0 0 [

14D c 21 Dec 28 Dec 04J 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04J 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan 14 Dec 21 Dec 28 Dec 04 Jan

Date of Death

nt,’l“ | Nt,r ~ GDM(Nt,’I“7 Vt,ra ¢'r')
logit(ve q.r) = g(t,d,7)




- E possivel?
* Para algumas doencas, sim!
* COVID-19 n&o € uma delas!
* Arboviroses? Talvez!

* Como? Projeto Mosglimate
* Nowcasting + foreasting
* modelos dinamicos
*  ARIMA-like
* + estruturas funcionais na média
* + covariaveis




Forecasting (exemplo)

- Dengue no Vietna S

* Variaveis cimaticas (GloSeab)

* Hindcast from GloSea5
(Copernicus)

Latitude
>
=

Month of the year
Jul Aug

300

200 8°N
104°E 108°E
Longitude

- 0-10 = 10-60 M 60-235 M 235-2490

Incidence rate per 100 000

100

I ———

Lead 1 Lead 2 Lead 3 Lead 4 Lead 5 Lead 6
Lead time

-+ Credible interval = Forecast = Observed Low risk © Moderate risk M High risk B Very high risk



Outros problemas em aberto

Estatistica Vigilancia epidemiologica
« Excesso de zeros * Uso de covariaveis espertas
* Probabilidade de zeros deve para correcao do atraso
variar no tempo! * Clima com delays apropriados
para arboviroses
¢ Modelos hieraquicos para * Redes sociais
posterior evolucao do caso
- Obitos * EXplorar outras doencas e

Incluir suas especificidades

» Ex. sifilis, tubeculose,
Halliday (PhD at Uni of Glasgow) HIV/ADS

* Confirmacdes laboratoriais
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Contato: Leo Bastos leonardo.bastos@fiocruz.br
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