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1. SOLUCOES COMPUTACIONAIS PARA 0S DESAFIOS DA MODELAGEM DE EMERGEN-
CIA DE DOENCAS ORIUNDAS DA FAUNA SILVESTRE

As alteragoes ambientais, incluindo as mudancas climaticas e a perda da biodiversi-
dade, sdo fatores determinantes para a emergéncia de doencas oriundas de animais
silvestres [6] e podem estar na origem das forcas seletivas de novas variacoes gené-
ticas que permitem o rompimento de barreiras biol6gicas por agentes patogénicos e
o aumento do potencial de dispersao de doencas em humanos. Embora nao conside-
radas adequadamente nas politicas de vigilancia em sadde, o quadro é relevante, uma
vez que a maioria (60,3%) das doencas infecciosas circula entre animais e humanos
(zoonoses), das quais 71,8% dessas sao causadas por patdbgenos com origem na vida
silvestre [12].

Essas emergéncias quase sempre estdao associadas aos territérios mais atingidos por
impactos naturais e antropogénicos, compondo também a gama de parametros que
tornam as desigualdades sociais ainda mais severas e injustas, como forte repercus-
sao e custos para a salde e a qualidade de vida (UNEP/CDB/SBSTTA/18/17)15. Nos
altimos 15 anos diversos estudos mostraram o efeito de diluicao da biodiversidade
na dispersdao de agentes patogénicos e na modulacao de sua dinamica de sua trans-
missao [13, 26, 18]. No entanto, os estudos e acdes no dltimo século, apesar da
expansao do conhecimento epidemioldgico, reagiram a eventos de emergéncia de
doencas especificas na populacao humana, com algumas tentativas de mitigacdo.
Considerando a baixa capacidade de reverter as mudangas climaticas e os impactos
ambientais determinados pelo crescimento humano, além de nossa forma de produ-
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¢do e consumo de recursos naturais, parece razoavel prever que nao conseguiremos
deter a emergéncia destas doencas. Esse quadro é paradoxal em paises megadiversos,
como o Brasil. Ao mesmo tempo em que a riqueza de espécies existentes traz a elas
associadas também a riqueza de parasitos e, portanto, um potencial risco, é esta
complexidade de espécies e de suas relacdes que protegem e estabiliza a dinamica
das transmissoes, reduzindo o surgimento de surtos de doencas, um dos mais im-
portantes servicos ecossistémicos. Diante deste cenario, mais que buscar respostas
eficientes para situacoes de crise, hd motivos para se buscar agdes que antecipem
problemas para que se possa mitiga-los quando possivel, e responder rapidamente a
eles quando prevencao e/ou mitigacao falharem.

Essa abordagem vem sendo fortalecida com programas internacionais, como o “One
world, one health” da OMS/0IE16 e o Plano Estratégico 2011-2020 da Convencao da
Diversidade Biolégica (CDB)17 e, estrategicamente, em programas governamentais de
paises desenvolvidos que ja envidam recursos e esforcos consideraveis para o rastrea-
mento de patdgenos em todo o mundo, quer seja para prevencao de pandemias, como
as recém ocorridas com as novas gripes e Ebola, o desenvolvimento de novos farmacos
ou mesmo por preocupacdes de guerra biolégica. No Brasil sao incipientes as estra-
tégias sistematizadas para o monitoramento e a previsao de ocorréncias de doencas
advindas da biodiversidade, que sequem modelo de notificacao de agravos ja ocorridos
em humanos, insuficientes para acoes preventivas [2].

2. ESCOPO DA SOLUCAO PROPOSTA

As relacdes que unem a biodiversidade a salde sdao complexas porque frequentemente
sao indiretas, dispersas no espaco e no tempo e dependentes de inimeras forcas [19].
Nao se trata somente de identificar espécies e sua distribuicao geografica. No contexto
da emergéncia de zoonoses estao imbricadas diversas espécies de patdogenos, vetores
e hospedeiros que modulam evolutivamente entre si, dindmicas e composicdao popula-
cional que reagem as mudancas ambientais [13].

Enfrenta-se, portanto, um desafio de mdltiplas dimensdes. A primeira é sensibilizar os to-
madores de decisdo sobre a necessidade de monitorar a circulacdao de patégenos na fauna
silvestre antes que estes acometam humanos, ampliando as a¢des da vigilancia em salde
para além dos humanos. A segunda dimensao é construir mecanismo que nao se limite

Shttp://www.oneworldonehealth.org/
http://www.chd.int/sp/
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frente ao tamanho territorial do Brasil, as politicas setoriais pouco integradas, as urgén-
cias nacionais que absorvem pessoal e ndo se ocupariam das tarefas do monitoramento.
A terceira & como integrar maltiplas competéncias, ja que esse mecanismo devera abarcar
especialistas para lidar com dados, espécies e contextos sociais e ambientais distintos.
A quarta é como efetivamente obter informacdes e trata-las adequadamente. A quinta é
extrair dos dados informacdes relevantes e identificar realmente os riscos e prevé-los e,
por fim, o compromisso de levar informacoes relevantes a sociedade.

Como evidenciado, a coleta de dados, o monitoramento e a extracao de conhecimento
e informacoes sobre a salde silvestre e suas relacdes com a salide humana mostram-se
tarefas desafiadoras envolvendo inlmeras areas do conhecimento, as caracterizando
como atividades interdisciplinares que visam a modelagem de um sistema dinamico e
complexo.

E também evidente que grandes areas da computacdo sdo de indispensavel aplicacdo
no contexto apresentado, tais como a modelagem computacional, a aprendizagem de
maquina e a programacao paralela, porém suas aplicacdes nao sdao ébvias, dada a ne-
cessidade de integracao de informacdes de diferentes meios, a complexidade e dimen-
sionalidade dos dados a serem manipulados e a sensibilidade envolvida na utilizacao e
divulgacdo desses dados.

Na construcdo de um sistema capaz de tratar todas as questdes elencadas, elaborou-
se a colaboragao entre a Fundagao Oswaldo Cruz (Fiocruz) e o Laboratdrio Nacional de
Computacao Cientifica (LNCC).

Considerando as tecnologias disponiveis e a sinergia estabelecida entre as duas insti-
tuicoes, o desenvolvimento do Sistema de Informacdo em Sadde Silvestre — SISS-Geo18
é a proposta para avancar sobre os desafios postos. Sua concepcao busca a integracao e
a participacao de diversos segmentos da sociedade, desde o registro de dados primarios
por qualquer pessoa interessada, na aplicacao do conceito de ciéncia cidada, ao diag-
nostico confiavel de agentes patogénicos que circulam na fauna silvestre com potencial
de acometimento humano com a participacao de rede de laboratérios e especialistas,
até os desafios computacionais e matematicos que incluem sistemas analiticos e de
predicdo; mineracdo de dados; processos intensivos; programacdo paralela; integra-
cao de sistemas, dados (desestruturados e heterogéneos) e informagdes; geoproces-
samento; aprendizagem de maquina, meta-heuristicas e visualizacdo de dados para a
construcdo de modelos de alerta e previsao de agravos advindos da biodiversidade e
promovidos pelas forcas motrizes antropogénicas.

Bhttp://www.biodiversidade.ciss.fiocruz.br/apresentacao-0
http://www.biodiversidade.ciss.fiocruz.br
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0 SISS-Geo tem como caracteristica essencial o tratamento dos seus dados em ambien-
te espacialmente referenciado. Tem como objetivos: (i) proporcionar, de maneira rapida
e eficiente, o fluxo de informacdes entre o Centro de Informacdo em Sadde Silvestre19
da Fiocruz e o sistema nacional de vigilancia em salde, com contribuicao especial
ao Centro de Informacoes Estratégicas em Vigilancia em Sadde - CIEVS/MS; as redes
participativas em sadde silvestre e de laboratdrios; a populagao em geral que deseja
participar do processo e; os diferentes centros de monitoramento da biodiversidade,
como o MCTI (Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo), ICMBio (Instituto Chico
Mendes de Biodiversidade), JBRJ (Jardim Botdnico do Rio de Janeiro), MAPA (Ministé-
rio da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento), Embrapa (Empresa Brasileira de Pesqui-
sa Agropecuaria), etc.; (ii) criar, a partir dos dados e informacgdes georreferenciadas,
modelos de alerta e previsao de agravos a saide silvestre e humana, de modo a atuar
como sistema sentinela para doencas emergentes e reemergentes e, ainda, disponibi-
lizar os resultados das modelagens espaciais para a comunidade cientifica e tomadores
de decisao; (iii) permitir meios adequados para integracao do sistema georreferenciado
com bancos de dados geograficos de parceiros governamentais e ndo governamentais;
(iv) adequar-se ao padrao de metadados da Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais
(INDE)20, visando disponibilizar, com eficiéncia e total compatibilidade, dados relacio-
nados a sadde silvestre para a comunidade cientifica e a populacao em geral.

SISS-Geo esta construido sobre quatro macro-médulos. O primeiro sistematiza a cap-
tacdo dos registros georreferenciados das observacdes de campo de animais e de suas
condicoes fisicas e do ambiente ao seu redor, feita por colaboradores por meio de
dispositivos moveis (Android e I0S) e em ambiente Web, os organizando em bancos
de dados (Secao 3.2). 0 segundo gera, utilizando-se da modelagem a partir de dados,
modelos automatizados de alertas considerando as distancias territoriais, os intervalos
de tempo entre elas, a similaridade dos grupos taxonémicos envolvidos, com notabi-
lidade para primatas, quirdpteros, roedores e carnivoros, mas nao a eles limitados, as
condicoes fisicas de encontro dos animais no campo, de acordo com padroes clinicos
pré-categorizados, além das informacoes ambientais do local onde o animal foi avis-
tado (Secao 3.3.1).

A partir da indicacao de importancia e emergéncia gerada pelo modelo de alerta, bus-
ca-se a integracao de atores da Rede Participativa em Sadde Silvestre e, especialmen-
te, da Rede de Laboratérios em Sadde Silvestre, e dos servicos em salide e ambiental
instituidos no Pais, para a coleta de amostras bioldgicas em animais no campo e a
confiabilidade do diagndstico.

2http://www.inde.gov.br
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0 diagnéstico confiavel realimentara e validara o modelo de alerta e, a partir da corre-
lacdo inicial das condicoes ambientais de ocorréncia, espera-se estudos e geracao de
modelos de previsao de oportunidades ecoldgicas para a ocorréncia de doencas oriun-
das da biodiversidade, o que constitui o terceiro médulo (Secao 3.3.2).

Finalmente, o quarto médulo contempla o desafio do entendimento das relacdes que
governam o fendmeno em questdo, a partir dos modelos treinados. Neste contexto, a
extracdo de conhecimento atua como principal mecanismo de sugestdao de hipoteses
para posterior investigacdao/validacao do especialista (Secao 3.3.3).

A automatizacao da busca de padroes de ocorréncia visa tornar possivel e eficiente a
abrangéncia de informacdes das pessoas mais simples até especialistas e em todo o
territério nacional, gerar conhecimento sobre o entendimento de padrdes possiveis
e parametros que contribuem para a ocorréncia de doencas, a formacao, em médio e
longo prazo, de pesquisadores capazes de desenvolver modelagens complexas na area
da ecologia das doencas e sua gestao integrada a tecnologia de informacao geografi-
ca, e obviamente, gerar dados para a politica nacional de salde e de conservacao da
biodiversidade.

A proposta inspirou-se no desejo de tornar plblico e buscar reforcos para uma longa
caminhada que congrega pesquisadores, especialistas de multiplas areas e a sociedade
para que, por meio da computacdo, a informacao e acoes de prevencdo de doencas
cheguem as regides mais remotas do Pais. Surge da pratica de muitos anos de pesquisa
de campo, no semiarido brasileiro, onde informacdes relevantes de agravos em animais
silvestres foram perdidas ou dispersas e a falta de sua sistematizacao impossibilitou
acOes importantes tanto para a contencdao de doencas em humanos, quanto para a
conservacao das espécies.

0 SISS-Geo nasce dos esforcos em criar acOes inovadoras e integradas para a transversa-
lizacdao da biodiversidade nos setores do Pais. Integra-se as acoes da Fundacdao Oswaldo
Cruz no “Projeto de Acoes Plblico-privadas para a Biodiversidade” - PROBIOII21, coor-
denado pelo MMA, e desenvolvido pelo FUNBIO, Embrapa, MAPA, MS, MCTI, Jardim Bo-
tanico do Rio de Janeiro, ICMBio e Fiocruz. O LNCC se juntou ao projeto da Fiocruz e
garantiu sua realizacao numa parceria de construcao de conhecimento de longo prazo.

Acdes correlatas como a Rede de Laboratérios em Salde Silvestre, que conta com 43
laboratérios nas diversas regides do Brasil e da Rede Participativa, com mais de 1000
seguidores no Facebook e a realizacdo da 12 Conferéncia Brasileira em Salde Silvestre
e Humana [2] fundamentam o escopo da solu¢ao proposta.

Zhttp://www.mma.gov.br/biodiversidade/projetos-sobre-a-biodiversidade/projeto-nacional-de-acoes-publico
-privadas-para-biodiversidade-probio-ii
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3. DESAFIOS E PROPOSTAS RELATIVAS AO SISS-GEO

Os principais desafios computacionais encontrados no SISS-Geo podem ser categoriza-
dos em quatro classes: gerenciamento de dados sobre salde silvestre, geoprocessamen-
to, aprendizagem de maquina e ferramentas de apoio a rastreabilidade e a composicao
de analises sobre salde silvestre, detalhados a seguir.

3.1 Gerenciamento de Dados sobre Saide Silvestre

Para monitorar as mudancas na biodiversidade é essencial coletar, documentar, armaze-
nar e analisar indicadores sobre a distribuicao espaco-temporal das espécies, além de
obter informacdes sobre como elas interagem entre si e com o ambiente em que vivem
[15]. O desenvolvimento e implantacao de mecanismos para produzir esses indicadores
dependem do acesso a dados confiaveis obtidos em expedicées de campo, por sensores
automaticos, em colecdes bioldgicas e na literatura académica. Esses dados normal-
mente estao disponiveis em diversas instituicoes que utilizam formatos e identificado-
res distintos, o que torna desafiador o trabalho de integracdo de dados.

As metodologias e técnicas usadas para gerenciar e analisar esses dados definem uma
area de pesquisa frequentemente chamada de Informatica na Biodiversidade [23, 11].
Algumas iniciativas para o estabelecimento de padroes de metadados e de publicacao
de dados, como o EML [7] e o Darwin Core [25], conseguiram estabelecer conjuntos
de identificadores para descrever os principiais conceitos sobre biodiversidade. Embora
esses identificadores cubram apenas uma fracdo dos conceitos possiveis, eles permi-
tem que instituicdes publiquem seus dados sobre biodiversidade utilizando o mesmo
formato e que estes sejam coletados e processados automaticamente por sistemas
agregadores, como o GBIF22.

Por meio da utilizacao desses padroes, o SISS-Geo poderia coletar dados de ocorréncias
de espécies disponibilizados por diversos provedores, assim como oferecer os dados ar-
mazenados no seu proprio banco de dados para a comunidade em geral em um formato
de facil consumo. O Darwin Core tem sido estendido para inclusdao de conceitos sobre
temas especificos, como informagdes sobre interagdes e polinizadores (Interaction Ex-
tension to Darwin Core) e sobre fichas de espécies (Plinian Core). Seria importante
avaliar e propor uma extensao do padrao para contemplar informacoes sobre salde
silvestre nos registros de observacao de espécies, o que normalmente é realizado no
contexto do TDWG23.

22http://www.gbif.org
23http://www.tdwg.org
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3.2 Geoprocessamento

A espacializacdo e visualizacdo geografica sao hoje condicbes basicas para a gestao
da informacao. Quase nunca ela é simples por questées que incluem a necessidade
de normalizacdo, atualizacdo e acesso a dados qualificados. Nos estudos das doencas
infecciosas a espacializacao dos dados ainda precisa considerar pulsos e flutuacoes
populacionais determinados por diversos fatores como sazonalidade, periodos reprodu-
tivos, migracoes, entre outros [16].

0 Sistema de Informacao em Sadde Silvestre - SISS-Geo tem por objetivo construir
informacoes relevantes e confiaveis, capazes de cooperar nos processos decisorios do
Ministério da Sadde, do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento e do Mi-
nistério do Meio Ambiente, fornecendo subsidios para tomadas de decisao mais ageis
e oportunas.

Por se tratar de um projeto inovador, as tarefas desenvolvidas nao sao simples e nao
existem solugdes prontas. E, portanto, necessaria, a construcdo de novas metodologias e
a utilizacao de diferentes tipos de tecnologias geograficas capazes de atender as expec-
tativas e objetivos do SISS-Geo. A Infraestrutura de Geoprocessamento (IG) do SISS-Geo
tem importancia estratégica nesse processo, existindo a necessidade de superar desafios
pertinentes ao controle da qualidade de dados geograficos, minimizacdao dos erros posi-
cionais dos modelos, espacializacao da modelagem baseada em aprendizagem de maqui-
na e disponibilizacdo dos modelos sob a forma de mapas dindamicos na Internet.

A modelagem de oportunidade ecolégica de doencas do SISS-Geo ira utilizar uma densa
massa de dados geograficos com escalas, sistemas de referéncia, fontes e metodologias
de mapeamento distintas. Para isso é necessaria a normalizacao e integracdo dos dados
em banco de dados geografico. Este sera utilizado tanto no consumo de informacdes/
dados, quanto no armazenamento dos resultados pertinentes a modelagem, sob a forma
de modelos geograficamente distribuidos. Os dados de entrada para a modelagem sao
obtidos em funcao da sobreposicao dos registros de animais silvestres com as bases
de dados ambientais, sociais e de impactos antrépicos. Em funcdo da localizacao dos
registros, serao estabelecidos relacionamentos espaciais do tipo “estad dentro”, “esta
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proxima”, “intersecta”, etc.

As bases de dados sistematicas disponibilizadas por fontes oficiais do governo Fede-
ral, Estadual e Municipal, sdao produzidas, em sua maioria, em pequena e média escala
(1:1.000.000, 1:500.000). 0 mapeamento nestas escalas proporciona somente a visao
geral do espaco, com grau de detalhamento e precisao reduzidos. Isso pode influenciar
significativamente na modelagem do SISS-Geo, pois implicara em grau de incerteza
entre o conjunto de pontos registrados e os dados cartograficos nacionais, a medida
que estes forem relacionados.
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A medida de incerteza geralmente corresponde ao Padrdao de Exatiddao Cartografico
(PEC), cujo valor é estimado para cada mapeamento e define a classificacao de uma car-
ta. No entanto, o uso da PEC é questionavel quando se trata de cartografia digital [21],
cujo desenvolvimento introduziu novas técnicas de mapeamento e de calculos de erros.
A Especificacao Técnica para a Aquisicao de Dados Geoespaciais Vetoriais (ET-ADGV)
adotada na Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais (INDE), também aborda essa
questdo e define novos parametros a serem seguidos em relacao ao mapeamento siste-
matico do Brasil. Essa norma considera que a exatidao na aquisicao do dado é igual a
do produto cartografico digital final, porque apds a aquisicao vetorial de um elemento
qualquer, sua geometria nao é mais alterada nos processos posteriores. Além disso, os
padroes de exatiddao considerados nessa norma sao bem mais rigorosos que os baseados
em cartografia analégica e sdo calculados com base na comparagdo estatistica entre
medicoes realizadas em campo e no produto digital. A adocao ET-ADGV é uma tendén-
cia, mas ainda esta sob processo de adaptacdo, de modo que poucos dados terdao essa
informacdao documentada. Portanto, a referéncia do valor de exatidao posicional dos
dados para as consultas espaciais do SISS-Geo sera inicialmente baseada na PEC.

Para a minimizacao do efeito do erro posicional nos modelos do SISS-Geo sera consi-
derado a tolerancia nos cruzamentos espaciais, com base na exatidao posicional dos
dados em sobreposicdo, utilizando como referéncia a PEC. Busca-se com isso, estabe-
lecer modelos com qualidade posicional suficiente para apoiar as tomadas de decisao
oriundas de politicas de saide puablica.

A infraestrututra de geoprocessamento necessita também disponibilizar, ao dominio
plblico24, os resultados e os modelos de alerta e previsao do SISS-Geo, excetuando-se
as informacoes sensiveis25. Portanto, seque em desenvolvimento a adequacao do sis-
tema de informacao geografica para ambiente Web, que ira disponibilizar os resultados
do SISS-Geo sob a forma de mapas dinamicos/interativos e estatisticas graficas na
Internet. Como vantagem dessa tecnologia, encontra-se a facilidade de manipulacao,
analise e interpretacdao dos modelos pelo usuario final; independéncia de sistema ope-
racional e interacao com sistemas desktop ou outros sistemas da Internet (interope-
rabilidade).

3.3 Aprendizagem de Maquina
3.3.1 Agrupamento de registros de observacdes e predicdo de alerta

Quando a observacdo de um animal silvestre, sua condicdo fisica e ambiente circun-
dante é registrada no SISS-Geo, seja por especialistas ou colaboradores do sistema,

%L ei de acesso a informacao: http://cidadao.mpf.mp.br/acesso-a-informacao
BInstrucdo Normativa da INDA: http://dados.gov.br/instrucao-normativa-da-inda
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esta é reunida com outros registros relacionados (previamente comunicadas) dando
origem a colecao de acontecimentos que caracterizam um fendémeno. Esta é a fase de
agrupamento e, embora possa soar descomplicada, envolve o desafio de se conceber/
treinar modelos dotados de capacidade discriminativa em reconhecer similaridades e
dissimilaridades entre eventos, baseando-se em critérios como distancia espacial e
temporal entre os registros, similaridade entre espécies e nas condicdes fisicas repor-
tadas e outros. Este fluxo de aprendizagem é sintetizado na Figura 1.

( i i )

Inclua a ocorréncia no ]

neste grupo grupo apropriado

Extraia as caracteristicas
do grupo
( Classifique a instancia ]

[Crle um grupo e a coloque

( Atualize a base de

Sion Confirme o alerta j

v
Atualize a base e j

retreine o modelo

Figura 1: Fluxo relativo a aprendizagem de maquina do SISS-Geo.

A segunda parte consiste em modelar caracteristicas dos registros das observacoes
que as tornam menos ou mais relevantes, isto &, treinar o modelo de alertas. Significa
predizer a gravidade dos registros de acordo com as informagdes trazidas pelos even-
tos bem como o contexto geografico/ambiental. Por exemplo, um registro envolvendo
isoladamente um animal com sintomas é em geral menos grave do que ocorréncias
contendo eventos similares, mas abrangendo grupos de animais. Naturalmente, em si-
tuacoes reais a caracterizacdo de uma situacdo de alerta costuma ser bem menos ébvia,
usualmente considerando varios fatores para a tomada de decisao.
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Percebe-se que as atividades acima mencionadas referem-se a tarefa de agrupamento
e classificacdo de dados, tipicas da aprendizagem de maquina, e notoriamente conhe-
cidas pela ampla pluralidade de abordagens e metodologias. Sao assim tarefas comple-
xas, tanto pela natureza como também pelo grande volume de dados esperado para o
sistema26.

No entanto, os desafios do agrupamento e da classificacdo que se manifestam no SISS-
Geo vao além dos desafios classicos destas tarefas.

Caracterizagdo de um fenémeno.

A caracterizagao do que define um grupo de ocorréncias (fendmeno) recai no problema
da formulacao de medidas de similaridade ndao convencionais (p.e., ndao necessaria-
mente Euclidianas). Regras de agrupamento baseadas na experiéncia do especialis-
ta constituem uma alternativa razoavel, mas esbarram na limitacao da formalizacao
do conhecimento e consequente potencial de introducao de vieses indesejaveis. Uma
outra abordagem é tratar este problema como um processo de aprendizagem de ma-
quina, objetivando o treinamento de modelos de similaridade: dado um novo registro
e o conjunto de registrados existentes, determinar a qual grupo ele pertence—ou se
caracteriza um novo grupo. O processo configura-se como aprendizado supervisiona-
do, uma vez que é possivel determinar confiavelmente, a priori ou a posteriori, quais
registros pertencem a quais fendmenos, seja por exames laboratoriais ou convicgao de
especialistas.

Extragdo de caracteristicas.

Uma vez constituidos os fendmenos é preciso avalia-los quanto as potencialidades de
ameaca a salde silvestre e possivel acometimento a humanos, pois, fenémenos por si
s6 ndao configuram situacoes de alerta. Neste sentido, informacdes que caracterizam
um grupo de ocorréncias precisam ser extraidas e fornecidas ao modelo de predicao de
alerta. A dificuldade é, assim, derivar quais estatisticas melhor representam o feno-
meno descrito pelo grupo a fim de maximizar o desempenho do modelo de predicao;
em outras palavras, levantar as informacoes que facilitem o processo de aprendizado.
Especialistas preconizam o uso de certas estatisticas, como a espécie e quantidade de
animais acometidos, nimero e frequéncia das ocorréncias, entre outras; no entanto, o
espaco de possiveis caracteristicas vai muito além e poderia-se melhorar o desempenho
preditivo. Dessa forma, uma questdo em aberto é: como explorar esse vasto espaco
automaticamente? Uma interessante linha de pesquisa e potencial solucdao para este
desafio é a investigacdo de métodos de extracdao automatica de caracteristicas [10, 9].

26Afinal, & um sistema ambicioso que almeja agregar e hospedar os registros sobre saiide silvestre do vasto territdrio
nacional.
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Modelo de predicdo de alerta.

Embora o seu uso no sistema aproxime-se de métodos suficientemente conhecidos e
descritos na literatura, o modelo de predicao de alerta é provavelmente o componente
mais estratégico da inteligéncia do SISS-Geo. A viabilidade do sistema esta funda-
mentalmente calcada no desempenho em termos de acuracia do modelo de predicao,
tanto na deteccdo de verdadeiro positivos (alertas) como de verdadeiro negativos (nao
alertas). A nao deteccao de uma situacao de alerta (falso negativo) pode resultar em
consequéncias graves a salde silvestre, ambiental e, também, a humana. Por outro
lado, os falsos positivos sobrecarregariam a escassa rede de laboratérios e especialistas
responsaveis por confirmar ou negativar alertas (mais detalhes a sequir). Nesse senti-
do, métodos que combinam diversos modelos (ensemble methods) usualmente produ-
zem solucdes mais acuradas e robustas, sendo, portanto, candidatos promissores como
algoritmos de treinamento dos modelos de predicao [20]. Ainda, uma vez que a grande
parcela de dados do sistema nao possui classe associada, isto &, os fendmenos cujas
predicoes de alerta ainda nao foram confirmadas, o aprendizado semi-supervisionado
constitui uma abordagem interessante em func¢ao da capacidade em também aproveitar
instancias nao classificadas no processo de treinamento [3].

Confirmacgdo de alerta.

Outro componente-chave do SISS-Geo—e do qual todos os demais dependem—=¢é o pro-
cesso de confirmacao de alertas. 0 grande desafio e gargalo decorrem da necessidade
da participacao direta de humanos no procedimento de confirmacdo, seja em campo
ou laboratério; portanto, & um processo caro e lento, mesmo considerando a extensa
rede de colaboragoes qualificadas ligadas ao SISS-Geo. Quando ha mais alertas emitidos
pelo modelo de predicao do que a capacidade de especialistas e rede de laboratdrios
em confirma-los, os fenémenos precisam ser priorizados. Nesta situagao, pode-se pen-
sar em priorizar os fendmenos associados a alertas (1) pelo nivel de alerta ponderado
pela confianca da predicao; ou (2) pela pertinéncia as regides de grande interesse, seja
este social, ambiental e/ou econdmico. Entretanto, uma estratégia com enfoque em
médio e longo prazo é a priorizacao da confirmacao (ou negacgao) de alertas com maior
potencial de aprimoramento da acuracia do modelo de predicao. Esta linha de pesquisa
é recente e denominada active learning [22]. Este mesmo método pode ser também
empregado nos eventuais casos de falso negativos, evitando-se assim a possibilidade
de degeneracao do modelo de predicao27: os fendmenos preditos como nao alertas mas
promissores sob o ponto de vista de aprendizado seriam passiveis de confirmacao (da
condicdao de ndo alerta) por especialista.

#Considere a situacdo extrema em que todas as predigdes sdao de ndo alertas, incluindo tanto verdadeiros quanto falso
negativos. Dado que em principio somente os casos de alertas sdo de interesse e passiveis de confirmacao, neste cenario
0 modelo estaria fadado a degeneracao.
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3.3.2 Previsdo de oportunidades ecologicas de ocorréncia de doengas

Outra linha de fundamental importancia no SISS-Geo é a previsao de cenarios e am-
bientes que favorecam oportunidades ecoldgicas para a ocorréncia de doencas advindas
da fauna silvestre ou, posto diferentemente, o levantamento de cenarios propicios a
ocorréncia de certo evento, como por exemplo, um surto de uma determinada doenca.

Resumidamente, os modelos de alerta treinados podem ser empregados para a avaliacao
de diversos cenarios e caracterizar aqueles potencialmente suscetiveis. A construcao dos
modelos de previsao devera relacionar diversas informacoes ambientais, sociais e de salde
humana e animal, mostrando-se uma area desafiadora aos atuais modelos de previsao.
Métodos de relacionamento de variaveis ambientais e animais, tais como os aplicados na
modelagem de nichos ecolégicos ou mesmo os mais tradicionais métodos de aprendizagem
de maquina serao amplamente aplicados nesse contexto, porém, novas abordagens devem
ser elaboradas, permitindo a integracao da variedade de informacdes citadas.

Além disso, devem-se considerar os desafios computacionais envolvidos na manipu-
lacdo de informacdes de um grande namero de registros, de diferentes espécies e
condicdes ambientais, definindo-se como um problema de alto custo computacional.
Entretanto, apesar da esperada manipulacdo de grandes massas de dados, espera-se
também um reduzido ndmero de informacdes sobre uma espécie ou doenca especifica,
levando a um novo desafio: a aplicacao de técnicas de predicdo em um ambiente alta-
mente desbalanceado.

3.3.3 Extracgdo de conhecimento

Uma propriedade importante dos métodos de modelagem simbélica, como arvores de
decisao, algoritmos de extracao de regras e a meta-heuristica programacao genéti-
ca [14], é que o modelo &, ele proprio, a representacdo explicita do conhecimento
extraido dos dados. Mais especificamente, é a revelacao—passivel de interpretacao
humana—das rela¢des existentes entre os dados de entrada e saida.

E notavel a potencialidade desta classe de modelos em assistir especialistas na ana-
lise e entendimento do fendmeno investigado, levando a interacdo homem-maquina
curiosa: o modelo sugere hipoteses que melhor se ajustem aos dados enquanto o es-
pecialista as valida.

0 desafio central da extracao de conhecimento estd na definicao da estrutura/lin-
guagem do modelo ou, em outras palavras, na incorporacao do conhecimento do es-
pecialista. Nesse sentido, € também desafiador encontrar o balanco ideal entre viés,
geralmente decorrente da simplicidade estrutural do modelo, e variancia, questdo nor-
malmente associada aos modelos estruturalmente mais complexos.
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Dependendo da parametrizagdo dos algoritmos de aprendizagem e dimensionalidade da
base de dados, um segundo desafio emerge: a demanda computacional associada, que
é agravada pelo fato do processo de extracao de conhecimento ser muitas vezes reali-
zado interativamente pelo especialista. Tipicamente, as estratégias empregadas nestas
situagoes incluem a (1) reducao da dimensionalidade dos dados [8] e (2) computacao
paralela e distribuida, em arquiteturas convencionais ou aceleradores [1].

3.4 Ferramentas de Apoio a Rastreabilidade e a Composicao de Analises sobre
Saidde Silvestre

Ferramentas de analise e sintese de dados de biodiversidade a exemplo da modelagem de
distribuicao de espécies (MDE) [24], sao amplamente utilizadas. Essas analises normal-
mente empregam diversas aplicacoes distintas, executadas de forma fracamente acopla-
da, caso tipico para a utilizacao de sistemas de gerenciamento de workflows cientificos
[5]. Por exemplo, no caso da MDE, dados ambientais globais, como climatologia, uso da
terra e topografia, sao recuperados de provedores de dados ambientais, enquanto dados
de ocorréncias de espécies sdo obtidos de provedores como o GBIF. E comum que esses
dados tenham que ser adaptados com sistemas de informagdes geograficas ou filtrados
com ferramentas de controle de qualidade. Apés esses passos de pré-processamento,
algoritmos para MDE, a exemplo do Maxent [17], sdo aplicados para prever a distribui-
cdo potencial de espécies utilizando os dados ambientais e os de ocorréncia de espécies
adquiridos e manipulados nos passos de pré-processamento. Finalmente, uma etapa de
pos-processamento é realizada, onde ferramentas estatisticas e de visualizacao de dados
sao utilizadas para analisar os dados resultantes da modelagem.

A utilizacao de sistemas de gerenciamento de workflows cientificos permite que tais
composicoes de diversas atividades, como ferramentas, sejam mais faceis de especificar
e executar por meio da automacao de rotinas que frequentemente estdo envolvidas nas
mesmas:

e as atividades podem ter dependéncias de dados entre si, de modo que algumas ativi-
dades s6 podem iniciar a sua execucao quando seus dados de entrada, produzidos por
outras atividades que as precedem, estiverem disponiveis;

e eventualmente o fluxo de execucao do workflow pode sofrer uma bifurcacao para a
execucao de diversas atividades independentes entre si, tornando interessante a exe-
cucdo paralela das mesmas por questao de escalabilidade;

® 0 inicio da execucao de uma atividade pode depender do fim da execucao de diversas
atividades disparadas ap6s uma bifurcacdo, requerendo uma sincronizagao da execucgao
do workflow, onde é necessario garantir que todas as atividades geradas pela bifurca-
cao de fato terminaram a sua execucao;
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e caso o workflow utilize diversos recursos computacionais remotos, é necessario ge-
renciar a transferéncia de dados e monitorar a execucao de atividades remotas.

Informacdes de proveniéncia [4], que re(nem detalhes sobre a concepcao e a execugao
de processos computacionais, como por exemplo, workflows cientificos, descrevendo os
processos e dados envolvidos na geracao dos resultados dos mesmos, podem ser utili-
zadas para facilitar esta tarefa. Elas permitem a descricdao precisa de como o processo
computacional foi projetado, chamada de proveniéncia prospectiva, e do que ocorreu
durante sua execucao, denominada proveniéncia retrospectiva. Algumas aplicacdes da
proveniéncia incluem a reproducao de um processo computacional para fins de vali-
dacao, compartilhamento e reutilizacao de conhecimento, verificacao de qualidade de
dados e atribuicdo de resultados cientificos. Um dos conceitos comumente capturados
na proveniéncia é o de causalidade, que é dado pelas relacdes de dependéncia existen-
tes entre atividades computacionais e conjuntos de dados. Estas dependéncias podem
derivar, por transitividade, dependéncias entre conjuntos de dados e entre processos.
No contexto do SISS-Geo, as informacdes de proveniéncia permitirdo que o processo
de geracao de alertas seja rastreavel, ou seja, que seja possivel recuperar os dados,
parametros de configuracao e atividades computacionais utilizados.
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