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RESUMO

Dengue é uma doenca causada pelo virus DENV e transmitida para o homem atraves
do mosquito Aedes aegypti. Embora n&o seja uma doencga nova, ainda nédo existe uma
vacina regulamentada no Brasil que possa ser usada sem restricdo na populacao.
Logo, o combate contra a doenca é feito através de acgfes para eliminagdo do
mosquito transmissor. Os numeros da dengue voltaram a crescer no Brasil e na
Paraiba. De acordo com o sétimo boletim epidemioldgico de arbovirose da Paraiba,
houve um acréscimo de 53% dos casos de dengue em relacdo aos casos do ano
anterior. O objetivo deste trabalho foi criar um sistema capaz de realizar previsdes de
notificacdes e de internacdes causadas por dengue nos municipios da Paraiba. Por
meio de técnicas de Machine Learning (Random Forest e Support Vector Regression)
e de Deep Learning (Multilayer Perceptron, Long Short-Term Memory e Convolutional
Neural Network) e utilizando dados epidemioldgicos, climéaticos e sanitarios, entre o0s
anos de 2010 e 2019, o sistema foi capaz de encontrar a melhor combinacéo de
atributos previsores, os melhores parametros para as técnicas, realizar previsdes de
casos de internacdes e de notificacdes causadas por dengue para 0s municipios
paraibanos Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Campina Grande, Catolé do Rocha, Jodo
Pessoa, Monteiro, Patos e Santa Rita, determinar quais técnicas produzem melhores
resultados por cidade e, finalmente, foi demonstrada a diferenca estatistica entre as
abordagens. Os resultados produzidos demonstram a superioridade das técnicas de
Deep Learning em comparacgdo as técnicas de Machine learing. Durante a previsédo
de casos de notificacdes, a técnica Long Short-Term Memory (LSTM) obteve melhores
resultados em 66,67% das cidades, Convolutional Neural Network (CNN) em 22,22%
e Multilayer Perceptron (MLP) em 11,11%. Em relacdo as internacdes, LSTM obteve
menor taxa de erro em 33,34% dos municipios, CNN, MLP e Random Forest (RF)

obtiveram, cada uma delas, melhores resultados em 22,22% das cidades.

Palavras-Chave: Dengue. Previsdo. Machine Learning. Deep Learning.



ABSTRACT

Dengue is a disease caused by the DENV virus and transmitted to humans through
the Aedes aegypti mosquito. Although it is not a new disease, there is still no regulated
vaccine in Brazil that can be used without restriction in the population. Therefore, the
fight against the disease is done through actions to eliminate the transmitting mosquito.
Dengue numbers returned to grow in Brazil and Paraiba. According to the seventh
epidemiological bulletin of arbovirus in Paraiba, there was an increase of 53% of
dengue cases in relation to the cases of the previous year. The objective of this work
was to create a system capable of forecasting notifications and hospitalizations caused
by dengue in the municipalities of Paraiba. Through Machine Learning (Random
Forest and Support Vector Regression) and Deep Learning (Multilayer Perceptron,
Long Short-Term Memory and Convolutional Neural Network) techniques and using
epidemiological, climatic and sanitary data, between 2010 and 2019, the system was
able to find the best combination of predictive attributes, the best parameters for the
techniques, make predictions of cases of hospitalizations and notifications caused by
dengue for the municipalities of Paraiba Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Campina
Grande, Catolé do Rocha, Jodo Pessoa, Monteiro, Patos and Santa Rita, determine
which technigues produce better results per city and, finally, the statistical difference
between the approaches was demonstrated. The results produced demonstrate the
superiority of Deep Learning techniques in comparison to Machine learning
techniques. During notification case forecasting, the Long Short-Term Memory (LSTM)
technique obtained better results in 66.67% of cities, Convolutional Neural Network
(CNN) in 22.22% and Multilayer Perceptron (MLP) in 11.11 %. Regarding
hospitalizations, LSTM had the lowest error rate in 33.34% of the municipalities, CNN,
MLP and Random Forest (RF) each obtained better results in 22.22% of the cities.

Keywords: Dengue. Forecast. Machine Learning. Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

Originario do continente africano, o0 mosquito Aedes aegypti é capaz de
transmitir algumas doencas para o homem, como, por exemplo, dengue, febre
amarela, zika e chikungunya. A dengue é causada pelo virus DENV e, atualmente,
existem quatro sorologias desse virus capazes de infectar o homem: DENV-1, DENV-
2, DENV-3 e DENV-4. (FARES et al., 2015).

No Brasil, os primeiros registros de dengue datam do periodo colonial. Segundo
historiadores, a entrada da doenca aconteceu por meio do comércio de escravos
(MAIA et al., 2019). Em 1955, apds um trabalho sanitério dos érgaos governamentais
e colaboracéo da populagéo, o pais conseguiu erradicar a dengue. Entretanto, acfes
similares ndo foram realizadas em paises vizinhos e, na década de 80, ocorreram
varias epidemias da doenca no Brasil, com destaque para as ocorridas em Roraima e
no Rio de Janeiro. Desde entdo, a doenca se espalhou em todos os estados da
federacdo e continua a crescer nesse pais (ZARA et al., 2016).

O vetor da dengue encontra em paises de clima tropical, como é o caso do
Brasil, combinacfes climaticas ideais para a sua reproducdo: elevado numero de
precipitacdes, de umidade e de temperatura (MARQUES-TOLEDO et al., 2017). Além
disso, os problemas sociais e de saneamento potencializam a capacidade de
reproducédo do mosquito e a perpetuacdo da doenca. O indevido descarte de residuos
sélidos combinando com uma precaria coleta desses residuos, em adicdo ao
lancamento indevido de esgotos a céu aberto e a incorreta armazenagem de agua,
elevam a possibilidade de criadouros para 0 mosquito descartar seus ovos (SOUZA,
ALBUQUERQUE, 2018).

Em 2019, a Organizacdo Mundial de Saude, em inglés (WHO), contabilizou
cerca de 4.2 milhdes de manifestacdes de dengue em todo o planeta. Anteriormente,
a WHO chegou a emitir um alerta e classificou a dengue como uma das principais
doengas para o ano de 2019. O alerta emitido pela WHO, posteriormente, ficou
comprovado através de numeros. Segundo o SINAN, houve 1.556.595 casos
provaveis de dengue no Brasil. Esse namero representa um aumento de 484% em
relacéo as observacdes do ano de 2018. Na Paraiba, os nimeros também seguiram
a tendéncia de crescimento e tiveram um aumento de 72% (BRASIL, 2019; DE JESUS
et al., 2020).



19

O Ministério da Saude, em 2002, criou o Programa Nacional de Combate a
Dengue (PNCD) com intuito de padronizar quais acdes devem ser tomadas em todo
o territorio brasileiro no combate a dengue. Campanhas de conscientizacdo para o
correto descarte de lixo, indicagbes de acdes para o adequado armazenamento de
agua, acdes de enfrentamento por meio de carros do tipo fumacé e visita de agentes
sanitarios as residéncias onde h& possiveis focos de dengue, sdo exemplos de atos
preconizados pelo programa. Ademais, o melhoramento na coleta de residuos e a
ampliacdo da rede de saneamento também sao atitudes tomadas visando combater o
virus da dengue (ROSA; BRAIDO; CAPORLINGUA, 2020).

Além de causar problemas clinicos aos pacientes, a dengue também causa
impactos econdémicos e sociais para o pais (LEITE, 2015). O estudo liderado por
Teich, Arinelli e Fahham (2017), elencou os custos realizados no combate ao vetor,
0s custos médicos diretos e os custos indiretos causados pela dengue. Segundo 0s
autores, em 2016, foram gastos cerca de R$ 1.470.990.760 no combate ao vetor. Em
relacdo aos custos meédicos, R$ 175.876.163 foi o valor custeado pelo Governo
Federal para tratar os doentes acometidos por dengue. Por fim, a doenca gerou um
custo indireto de R$ 293.341.383. Ainda do estudo, para a Paraiba, os custos
relacionados ao combate ao vetor, os custos médicos diretos e os custos indiretos
foram de R$ 13.504.533, R$ 4.289.618 e R$ 7.187.529, respectivamente.

Conforme relatam os estudos de Souza e Albuquerque (2018), Barbosa et al.
(2020) e Ribeiro et al. (2021), apesar dos investimentos e dos esfor¢os, o Brasil ainda
passa por surtos de epidemias e de mortes causadas por dengue. Assim, € necessario
intensificar as a¢des atuais e buscar acdes complementares e inovadoras no combate
a doenca. As informacfes sdo corroboradas ao analisar 0 aumento dos casos no
Brasil e na Paraiba. Na Paraiba, o sétimo boletim epidemiolégico de arboviroses da
Paraiba aponta um crescimento de 53% de casos de dengue em 2021 em

comparagdo com os dados do ano passado (PARAIBA, 2021).

O uso da tecnologia da informacé&o na salude esta cada vez mais constante. De
acordo com PINOCHET (2011), os sistemas de informagcdo vém sendo utilizados no
apoio a saude, na prevencao de doencas, promoc¢des de acbes de saude, no controle
de doencgas, mas também na vigilancia e monitoramento de doencas. Para Longaray
e Castelli (2020), a Tecnologia da Informacao se tornou parte integral para todas as

atividades relacionadas a prestacao dos servicos de saude.
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Nesse contexto, técnicas de Machine Learning (ML) e de Deep Learning (DL)
vém sendo utilizadas com sucesso na tarefa de predicdo de casos de dengue e de
internacdes causadas pela doenca, como, por exemplo, nos trabalhos de Carvajal et
al. (2018), de Doni e Sasipraba (2020), de Sippyd et al. (2020) e de Xu et al. (2020).
Por meio dos resultados produzidos, os pesquisadores fornecem aos governantes e
a populacdo em geral informacdes sobre possiveis surtos de dengue, ajudam o
combate com um controle estratégico da doenca, contribuem para o uso racional de

recursos humanos e financeiros e, por conseguinte, estdo salvando mais vidas.

Diante desse cenario desafiador, o objetivo principal do trabalho é, por meio de
técnicas de Machine Learning (Random Forest e Support Vector Regression) e de
Deep Learning (Multilayer Perceptron, Long Short-Term Memory e Convolutional
Neural Network) e utilizando dados epidemiolégicos, climaticos e sanitarios, criar um
sistema capaz de gerar previsdes de notificacdes e de internagbes causadas por
dengue para 0os municipios da Paraiba.

Os objetivos especificos do trabalho séo: 1 — Coletar os dados epidemiolégicos,
climaticos e sanitarios para todos os 223 municipios da Paraiba; 2 — Criar e povoar
um banco de dados, relacional, com os dados coletados; 3 — Criar e treinar modelos
para encontrar a melhor combinacao de atributos previsores para realizar a previséo
de casos de cada cidade; 4 — Encontrar a melhor combinacéo de parametros para as
técnicas de ML e de DL utilizadas no trabalho; 5 — Gerar as previsdes de internacdes
e casos de notificacdo de dengue; 6 — Determinar qual técnica gera as melhores
previsdes por municipio; 7 — Validar e evidenciar, estatisticamente, se ha diferenca

entre as previsfes geradas pelas técnicas.

Este trabalho foi estruturado em cinco capitulos, a saber. 1 — Introducéo
contendo a contextualizac&o, problematizacao e justificativa da pesquisa; 2 — Revisao
da literatura versando sobre dengue, apresentando as técnicas de Machine Learning
e Deep Learning, as técnicas de previsdées Naive Forecast e ARIMA, as técnicas
avaliativas para modelos de previsdes Root Mean Square error e Mean Absolute error,
as técnicas estatisticas para avaliar a significancia dos resultados (ANOVA e TUKEY)
e, os trabalhos relacionados; 3 — Material e Métodos expondo o delineamento da
pesquisa, as fontes de dados, os aspectos éticos, 0s recursos de software e 0 Sistema
para predicdo de casos de internacdes e notificagcdes de dengue; 4 — Resultados e

discussdo contendo os melhores atributos previsores, escolha dos hiperparametros
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paras as técnicas de ML e DL, indicacdo da melhor técnica e a taxa de erro para cada
cidade e as validacGes dos resultados produzidos; 5 — Consideracfes finais
mostrando as conclusdes da pesquisa, as limitacbes do trabalho, bem como

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 Aspectos epidemioldgicos, socioambientais e dengue.

A dengue € uma arbovirose causada pelo virus DENV e transmitida para os
humanos através do mosquito Aedes aegypti. Pesquisadores relatam que o mosquito
teve origem no Egito, Africa, e vem se espalhando para paises tropicais e subtropicais
dos demais continentes desde o século 16 (IOC/FIOCRUZ, 2011).

Para Zara et al. (2016), a dengue foi introduzida no Brasil durante o periodo
colonial e o comércio de escravos teria sido a principal forma de entrada da doenca
no pais. Apés um herculeo esfor¢o, o Brasil conseguiu erradicar a doenca do seu
territério em 1955. Contudo, ndo foram realizados trabalhos similares nos paises
vizinhos, principalmente, nos paises da Ameérica do Sul e Central. Com isso, por meio
de deslocamento de pessoas infectadas oriundas desses paises e com o abandono
das medidas preventivas no Brasil, nos anos 70, aconteceu a reentrada da doenga
(CAMARA et al., 2007; FARES et al., 2015).

Os primeiros relatos laboratoriais e clinicos da dengue foram registrados pelo
ministério da saude no ano 1981, em Boa Vista, estado de Roraima. Apds isso, em
1896, aconteceram epidemias no Rio de Janeiro e no Nordeste. Desde entdo, a
dengue vem se espalhando e se tornou um dos maiores desafios na saude publica do
Brasil (STOLERMAN; MAIA; NATHAN KUTZ, 2019; VIANA; IGNOTTI, 2013).

O ciclo de vida do mosquito inicia com a fémea fecundada do Aedes aegypti
depositando os seus ovos em recipientes contendo agua. Ao serem depositados, os
ovos possuem capacidade de sobrevivéncia de até um ano e, ao encontrar em contato
com agua e em condi¢cbes ambientais favoraveis, por volta de dois dias os ovos
continuam seu ciclo e viram larvas. As larvas evoluem no ambiente aquatico por cinco
dias até se tornarem pupas. A fase final do ciclo se da quando as pupas sdo maturadas
e, em média de dois dias, viram um mosquito adulto (PARREIRA; ATOUGUIA;
SOUSA, 2013). A Figura 1 apresenta o ciclo de vida do mosquito.
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Figura 1 — Ciclo de vida do mosquito Aedes aegypti
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Fonte: loc/Fiocruz (2019)

Em relacdo ao ciclo de transmissdo da doenca, ao picar um ser humano
infectado pelo virus DENV, haver4 multiplicacdo desse virus no mosquito. Uma vez
infectado, o Aedes aegypti passara a ser um vetor transmissor da doenca e sera capaz
de transmiti-la enquanto viver. Adicionalmente, alguns ovos do mosquito ja podem
carregar o virus (PARREIRA; ATOUGUIA; SOUSA, 2013).

Ao entrar em contato com o corpo humano saudavel, o DENV pode ficar
incubado de 2 a 10 dias. Apds esse tempo, iniciam os sintomas da doenca: febre, mal-
estar, dores de cabeca, dores musculares e falta de apetite. Nos casos mais graves
da doenca, o paciente pode necessitar de internacdo hospitalar e, inclusive, ser
acometido de hemorragia. Nos piores casos leva o paciente a 6bito (GRACIANO et
al., 2017). Além disso, uma vez infectado por alguma das variantes, o ser humano
adquire imunidade para esse tipo, contudo, continua suscetivel as demais variantes
(SWAMINATHAN; KHANNA, 2019).
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Embora né&o seja uma doenca nova, ainda n&o existe um medicamento
adequado para combater o virus. As acdes de tratamento contra a dengue classica e
hemorragica sao focadas em amenizar os sintomas e os problemas causados pela
doenca (PARREIRA; ATOUGUIA; SOUSA, 2013).

Geralmente, as vacinas séo utilizadas para combater viroses. Entretanto, para
a dengue, ndo existe uma vacina sem restricdo de uso capaz de combater todos 0s
tipos de sorologia do DENV (SILVEIRA; TURA; SANTOS, 2019). No Brasil, existe a
vacina Dengvaxia, regulamentada pela ANVISA contra a dengue. Todavia, ela é
recomendada, exclusivamente, para pessoas que ja foram acometidas por, pelo
menos, alguma das variagbes do DENV. Caso seja aplicada na populagdo sem
contato anterior com o virus, a vacina podera potencializar a doenca e gerar sérias
complicacfes para o paciente (SILVEIRA; TURA; SANTOS, 2019).

Destarte, a principal arma contra a doenca é combater a proliferacdo do
mosquito. Os governos federais, estaduais e municipais investem em campanhas para
conscientizar a populacdo para o correto armazenamento de agua, descarte de lixo
ou de objetos que possam a vir se tornar um habitat do mosquito. A utilizacdo de
carros do tipo fumacé e a intervencéo dos agentes de saude por meio da utilizacdo de
produtos quimicos em possiveis criadouros também sdo formas encontradas para
combater a doenca (NORRBY, 2014; SOUZA; ALBUQUERQUE, 2018).

No Brasil, atualmente, existem quatro tipos de sorologia do virus DENV (DENV-
1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4) em circulacdo. O clima tropical do pais possibilita um
ambiente ideal para a proliferagdo do mosquito (PHAM et al., 2018). Adicionalmente,
segundo Carvalho e Moreira (2017), problemas sociais (falta de moradia adequada,
crescimento descontrolado de cidades) e sanitarios (problemas de abastecimento,
descarte de esgotos a céu aberto e problemas na de coleta de lixo) potencializam o
problema da dengue nesse pais.

Desde a ultima erradicagdo da dengue no Brasil, o cenério socioambiental e 0
cenario climatico sofreram alteracdes significativas e, consequentemente, dificultam o
combate a dengue (MENDONCA; SOUZA; DUTRA, 2009). Cada vez mais a
populacdo brasileira esta concentrada em centros urbanos, onde o numero de
habitagdes com problemas de saneamento e de coleta de lixo aumenta a cada dia.

Além do mais, hd um notdrio incremento da producéo e descarte incorreto de lixo ndo
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organico, que nao serd decomposto pela natureza e, consequentemente, sera
potencial habitat do mosquito transmissor da dengue (RIBEIRO et al., 2021; SOBRAL;
SOBRAL, 2019).

Outro complicador no combate da doenca é a adaptabilidade do vetor.
Anteriormente, era sabido que o Aedes aegypti utilizava locais com agua parada e
limpa durante o seu ciclo de reproducdo. Contudo, pesquisadores demonstram a
aptiddo reprodutiva do mosquito em aguas sujas e, até mesmo, em esgotos
(ALMEIDA; COTA; RODRIGUES, 2020; BESERRA et al., 2009; CARVALHO;
MOREIRA, 2017).

A dificuldade na luta contra a dengue, e, consequentemente, manutencéo e
crescimento da doenca é demonstrado através dos nimeros apresentados na Figura
2. Como pode ser observado, os casos provaveis de dengue cairam em 2017 e em
2018. Contudo, voltaram a aumentar em 2019 e estdo em tendéncia de crescimento,
ainda que, devido & COVID-19, trabalhos relatam indicios de subnotificacdo dos casos
de dengue em 2020 (LEANDRO et al., 2020; NASCIMENTO et al., 2021).

Figura 2 — NUumero de casos provaveis de dengue no Brasil entre os anos de
2010 e 2020
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Fonte: Adaptado do SINAN

Na Paraiba, o cenario de manutenibilidade da doenca também é demonstrado.
Segundo o sétimo boletim epidemioldgico de arboviroses da Paraiba, houve aumento
de 53% de casos de dengue em relacdo ao ano de 2020. Além do mais, 0

Levantamento Rapido de indices para Aedes aegypti — LIRAa aponta que 34,92% dos
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municipios desse estado estdo em situacdo de risco para surto de arboviroses,
51,19% estdo em situacdo de alerta, 13,87% estdo em situacdo satisfatéria e,
finalmente, 4,78% indicaram IPP zero (PARAIBA, 2021). O mapa da Paraiba com as
classificacdes esta representado na Figura 3.

Figura 3 — Mapa da Paraiba contendo o levantamento LIRAa. A cor verde indica
baixo risco (<1%), a cor amarela risco moderado (>1% e <3,9%) e a vermelha alto

risco (>= 4%).

Fonte: PARAIBA (2021)

2.2 Técnicas de Machine Learning e de Deep Learning

Machine Learning é uma subarea da disciplina Inteligéncia Artificial.
Diferentemente de sistemas ditos comuns, onde o programador deve,
antecipadamente, definir e programar todas as regras e comportamentos do software,
os sistemas de Machine Learning s&o capazes de aprender com os dados (GERON,
2019).

De acordo com Deitel e Deitel (2019), sistemas de Machine Learning sao
empregados em cenarios em que as solucbes de softwares tradicionais nao
conseguem resolver os problemas ou as suas solu¢des ndo sdo satisfatérias. Ainda
em sua obra, os autores elencam as seguintes situagbes como mais populares
durante o uso de ML: deteccdo de anomalias, problemas de classificacao e de viséao
computacional, deteccdo de fraudes bancérias, exploracdo de dados, deteccdo de
objetos em cena, sistemas de recomendacdes, processamento natural de linguagem,

andlise de sentimento, previsdes de séries temporais, entre outros.
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Conforme listado por Deitel e Deitel (2019), a aplicabilidade de ML é vasta e
existem diversos tipos de sistemas de Machine Learning. Os sistemas de aprendizado
supervisionado e sistemas de aprendizado nao supervisionado sao os principais. Para
Russell, Stuart e Norvig (2013), a aprendizagem néo supervisionada é caracterizada
por aprender padrbes com base na entrada (dados de treinamento) e ndo ha um
feedback explicito quanto a esse aprendizado. A atividade de agrupamento é a mais
comum para esse tipo. Em contrapartida, no aprendizado supervisionado, sao

fornecidos dados de treinamento com as entradas e as saidas desejadas.

Ainda sobre aprendizado supervisionado, o0s problemas podem ser
subdivididos em dois grupos de acordo com a saida produzida. Quando a saida do
algoritmo de aprendizado supervisionado for um conjunto finito de valores, esse sera
chamado de problema de classificacdo. Caso o resultado de saida for um valor
numeérico, ele serd chamado de problema de regressdo. Os algoritmos mais
importantes do aprendizado supervisionado sdo: regressao linear, regressao logistica,
maquina de vetores de suporte, arvores de decisao, florestas aleatorias e, finalmente,
redes neurais (GERON, 2019; RUSSELL, STUART; NORVIG, 2013).

A Figura 4 ilustra o funcionamento de um filtro de spam. Com base em um
conjunto de treinamento, o filtro deverd indicar se um novo e-mail pode ser um
possivel spam. Esse € um tipico problema de aprendizado supervisionado de
classificacdo, pois os rétulos séo fornecidos e o algoritmo produzira um resultado

finito: marcar ou ndo o e-mail como spam.

Figura 4 — Funcionamento de um problema de classificacéo através de um filtro

de spam
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Fonte: Géron (2019)

Os problemas de regressao consistem em prever um valor quantitativo por meio
de atributos chamados previsores (IZBICKI, RAFAEL; SANTOS, 2020). Sdo exemplos
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de problemas de regresséao: previsdo da temperatura, previsdo de casos de uma certa
doenca, previsdo de valores de acdes da bolsa de valores. A Figura 5 demonstra a
problematica de prever o valor de um carro de acordo com 0S previsores

quilometragem do veiculo, idade e marca.

Figura 5 — llustragdo de um problema de regresséo
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Fonte: Géron (2019)

Com o avancar da tecnologia, cada vez mais 0s problemas computacionais
estdo complexos, produzindo e necessitando de mais dados para o funcionamento.
Além disso, houve um consideravel aumento da capacidade de processamento e
reducdo dos componentes dos computadores. Nesse contexto, 0s pesquisadores
comecaram a treinar modelos com mais dados, empilhar mais camadas sucessivas e
a Deep Learning se popularizou (BONACCORSO, 2018; GOODFELLOW, IAN;
BENGIO, YOSHUA; COURVILLER, 2016).

Chollet (2017), descreve Deep Learning como um subcampo da Machine
Learning que estd focando em novas formas de representacdo do aprendizado com
base no uso de sucessivas e representativas camadas. A Figura 6 descreve 0s

conceitos abordados por Chollet.
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Figura 6 — Relacdo entre Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Deep

Learning
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Fonte: Chollet (2017)

A Deep Learning vem sendo aplicada em problemas de classificacdo de
imagens, conducdo de carros autbnomos, rastreamento visual em tempo real,
bioinformética. Embora boa parte desses problemas possa ser resolvido por técnicas
classicas ou de ML, na sua grande maioria, as técnicas de DL produzem resultados
melhores (BONACCORSO, 2018).

Para Chollet (2017), o sucesso da Deep Learning esta na habilidade de
automatizar a engenharia de recursos. Isso € possivel por meio da forma incremental,
camada a camada, em que sao desenvolvidas representacdes mais complexas e, ao

mesmo tempo, aprendidas em conjunto.
2.2.1 Random Forest

Random Forest € uma técnica de Machine Learning que, através da construcao
e treinamentos de &rvores de decisdo, € capaz de solucionar problemas de
classificacéo e regressdo (GERON, 2019; RUSSEL, STUART; NORVIG, 2013). Para
Harisson (2020), o algoritmo Random Forest é eficiente na sua execucéo e, ao utilizar
o artificio de adicionar mais arvores, diminui o problema de overfitting (super

adequacao) existente na estratégia de utilizar arvores de deciséo individuais.

A Figura 7 detalha como é feita a previsdo de valores ap0s o treinamento das

n arvores envolvidas no algoritmo de Random Forest. Ao submeter um valor de teste,
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cada arvore ir4 produzir a sua previsao. Por fim, o algoritmo calcula a média das

previsdes e fornece o valor final.

Figura 7 — Estrutura de funcionamento de uma regressao feita por Random

Forest
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017)

O algoritmo de regressao realizado por Random Forest € disponibilizado em
Python através da classe RandomForestRegressor, presente na biblioteca Scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011). O Quadro 1 apresenta os principais parametros utilizados

pelo algoritmo, a sua descricdo e os valores padrdes definidos pela biblioteca.
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Quadro 1 — Descricao dos parametros utilizados pelo algoritmo Random Forest

Parametro Descrigao Valor padrao
n_estimators Numero de arvores na floresta 100
max_depth A profundidade maxima de uma arvore None

min_samples_split | NOmero minimo de amostras para dividir |2

um no.

min_samples_leaf | NOmero minimo de registros presentes 1

em um no folha.

max_features Numero maximo de atributos para analisar | “auto”

a separacao de nés.

max_leaf nodes | Numero maximo de nés folhas. None

bootstrap Indicador se o bootstrap sera utilizado True

para a criacdo das arvores

Fonte: https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html

2.2.2 Support Vector Regression

A técnica de Machine Learning Support Vector Regression consiste em criar
uma funcdo capaz de encontrar um hiperplano que abarca o nimero maximo de
registros do conjunto de treinamento, respeitando as violagdes de margem (AWAD;
KHANNA, 2015). A largura do hiperplano é controlada através de um parametro
nomeado €. A partir dos vetores de suportes e limites impostos por €, a largura do

hiperplano é determinada.

As representacbes de dois hiperplanos para um problema linear sao
demonstradas através da Figura 8. Contudo, conforme descrito por Awad e Khana
(2015), a maioria dos problemas de regressédo séo de natureza nao linear. Para a
resolucao desses, é utilizado o truque do kernel. Os kernels mais comuns séo: linear,
polinomial, RBF gaussiano e sigmoide (RUSSELL, STUART; NORVIG, 2013).
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Figura 8 — Representacdo do funcionamento da regressao através de SVR
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Fonte: Géron (2019)

A classe SVR, da biblioteca Scikit-learn, disponibiliza a implementacdo do

algoritmo SVR. Os principais parametros utilizados pelo algoritmo sdo detalhados e

explicados no Quadro 2.

Quadro 2 — Descricao dos parametros utilizados pela classe SVR

Parametro | Descricao Valor padrao

kernel Qual kernel sera utilizado no algoritmo “rbf”

degree Grau da funcgéo polinomial (exclusivo para |3
o kernel poli)

gamma Coeficiente dos kernels ‘rbf’, ‘poly’ e “scale”
‘sigmoéide’

C Parametro de penalizacéo para 1.0
regularizacao.

epsilon Parametro 32all-ba indicando o limite para | 0.1
penalizacao

Fonte: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVR.html

2.2.3 Multilayer Perceptron

Para Goodfellow, Bengio e Courviller (2016), a Multilayer Perceptron € uma

rede neural, feedforward, composta por mais de um perceptron. A Multilayer
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Perceptron (MLP) possui uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou
mais camadas ocultas. Elas sao classificadas como feedforward, pois a informacéo
flui da camada de entrada em uma Unica direcdo: a camada de saida. O treinamento
da MLP se d& através da técnica de aprendizado supervisionado backpropagation,
onde os pesos das camadas ocultas vao sendo ajustados de modo que o erro
produzido pela camada de saida seja reduzido (AWAD; KHANNA, 2015).

De acordo com Bonaccorso (2018) e Goodfellow, Bengio e Courviller (2016), a
MLP é uma das principais e, talvez, a técnica que mais representa o conceito de
aprendizado profundo. Isso ocorre devido ao empilhamento de camadas ocultas.
Todos os neurbnios de uma MLP estéo totalmente conectados com os neurdnios da
camada seguinte com excecdo da camada de saida. A Figura 9 representa a

generalizacdo da arquitetura de uma rede MLP.

Figura 9 — Arquitetura de rede neural Multilayer Perceptron (MLP)
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Camada Camada
de de
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Fonte: Adaptado de Géron (2019)

A Scikit-learn prové a implementacédo de regressao através de MLP por meio
da classe MLPRegressor. Os principais parametros do algoritmo estdo demonstrados

no Quadro 3.
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Quadro 3 — Parametros utilizados pelo algoritmo de MLP

Parametro Descrigao Valor padréao

hidden_layer_sizes |Tupla que representa o numero de (100,)
camadas ocultas bem como o numero

de neurdnios em cada uma delas.

activation Funcéo de ativacdo das camadas ‘relu”
ocultas. Valores possiveis: “identity”,

LT

“logistic”, “tanh” e “relu”

Solver Solucionador para a otimizacéo dos ‘adam”
pesos. Valores possiveis: 1bfgs’ é um
otimizador da familia quase-Newton,
‘sgd’ refere-se a uma descida do
gradiente estocastico e ‘adam’ refere-
se a um otimizador baseado em

gradiente estocastico.

batch_size Tamanho do minilote. Quando nao “auto”
especificado, sera o valor minimo entre

200 e o numero de entradas.

learning_rate Indicador da atualizacdo da taxa de “constant”
aprendizado. Valores possiveis:

‘constant”, “adaptive”

early-stopping Flag responsavel por habilitar a parada | “False”
antecipada do treinamento.

Fonte: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPRegressor.html

2.2.4 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory é um tipo de rede neural recorrente pertencente a
abordagem de Deep Learning. Através das células LSTM, essa técnica € capaz de

tratar problemas de dependéncia de dados a longo prazo (OZER et al., 2021).
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A célula LSTM mantém um vetor com os dados da memoria curta e outro vetor
com as memorias antigas. Os portdes de esquecimento, de entrada e de saida,
representados na Figura 10, decidirdo quais informacdes de longo prazo seréo
apagadas, quais informacdes de entrada serédo incluidas no vetor de longo prazo e,
finalmente, o portdo de saida define quais informacdes do vetor de longo prazo serao
utilizados para, junto com a memoéria de curto prazo, produzir a saida da célula
(GERON, 2019).

Figura 10 — Funcionamento da célula LSTM
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Fonte: Adaptado de Géron (2019)

A biblioteca Keras permite a utilizacéo das solucdes fornecidas pela plataforma
de Deep Learning do Google, TensorFlow. Para criar uma rede recorrente com
camadas LSTM através do Keras sédo utilizadas as classes Sequential e LSTM. Caso
gqueira adicionar a parada antecipada (com intuito de evitar ou diminuir o overfitting),
a classe EarlyStopping deve ser adicionada ao parametro callback da classe
Sequential. O Quadro 4 lista e explica a utilizagdo dos principais parametros utilizados
por classe durante a criacdo de uma rede neural recorrente como camada LSTM e

parada antecipada.



Quadro 4 — Listagem dos parametros utilizados pelo Keras para a criagdo de

rede neural recorrente com LSTM
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Classe Parametro Descricao Valor padréo

batch_size Tamanho do minilote usado -
durante o treinamento.

epochs Numero de épocas para -
treinamento do modelo.

callbacks Lista contendo quais call- -

LSTM a

backs serdo aplicados no
treinamento.

units Numero de células LSTM -
presentes nas camadas
ocultas.

activation Funcéo de ativacéao. ‘tanh”

recurrent_activati | Funcéo de ativacao do passo | “sigmoid”

on recorrente.

Sequential

dropout Taxa de exclusao de 0.0
conexdes das células durante
o treinamento de uma rede.

monitor Qual atributo sera monitorado | “val_loss”
para determinar a parada.

EarlyStoppin . — ?
y=topping patience Limite de épocas sem -

melhorar o treinamento.

Fonte: https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/Istm/

2.2.5 Convolutional Neural Network

A rede neural convolucional (CNN) é uma técnica de Deep Learning bastante
utilizada na classificacéo e reconhecimento de padrdes em imagens e videos. A ideia

principal da CNN é, por meio de camadas de convolugédo e de polling, extrair as
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caracteristicas principais das imagens e reduzir o seu tamanho (DEITEL; DEITEL,
2019).

De acordo com (BARINO; BESSA, 2020), a utilizacdo de redes CNNs pode ser
adaptada a problemas de séries temporais ao utilizar o processo de convolugéo 1D.
Ao aplicar tal técnica, podem ser descobertos importantes padrdes na série. A Figura

11 traz a representacdo da aplicacdo da convolucdo 1D para uma série temporal.

Figura 11 — Funcionamento da adaptacdo de uma rede convolucional para o

processamento de série temporal
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Fonte: Barino e Bessa (2019)

Apés a extracdo das informacdes mais importantes, os dados sdo submetidos
a algum tipo de rede neural para que ocorra a precisdo. Aqui, foi escolhida a rede
LSTM demonstrada no topico 2.2.4. A implementacdo de uma camada CNN com
convolucdo de uma dimensao é feita no Keras através das classes ConvlD,
MaxPooling1D e Flatten. Os principais atributos da classe Conv1D estéo listados no
Quadro 5. Os atributos de MaxPoolinglD e Flatten ndo foram listados, pois nao

agregam relevancia ao estudo.
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Quadro 5 — Parametros utilizados pela classe ConvlD do Keras

Parametr |Descricéo Valor padrao
0
filters Numero de filtros utilizados na -

convolucao.

kernel_size | Tamanho da janela de convolucéo. -

activation |Funcao de ativagdo que sera utilizada na |-

convolucdo.

Fonte: https://keras.io/api/layers/convolution_layers/convolutionld/

2.3 Demais técnicas de previséo

2.3.1 Arima

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) é um modelo estatistico de
previsdo elaborado por Box e Jenkins em 1970. Muito utilizado em problemas de
séries temporais, as previsdes sao realizadas por meio da combinac¢do de modelo de
autorregressao (AR), diferenciacédo (I) e modelo de média movel (MA) (DUARTE;
FAERMAN, 2019).

No Python, o modelo ARIMA esta disponivel através da classe ARIMA,

fornecido pela biblioteca StatsModels.

2.3.2 Naive Forecast

Naive forecast ou previsdo ingénua, € um dos tipos de previsdo mais simples.
Para esse método, a previsdo do préximo valor serd exatamente igual ao valor atual
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018). Embora n&do produza resultados téao
efetivos, a técnica Naive Forecast € uma O6tima abordagem para servir como
benchmark durante a comparacdo de técnicas de previsdo (SHMUELI;
LICHTENDAHL JR, 2016).

2.4 Técnicas avaliativa das previsfes
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Conforme descrito por Kuhn e Johnson (2019), ao criar sistemas de previsao,
0 objetivo é gerar saidas préximas ao valor real, com menor taxa de erro, visto que, a

probabilidade de prever valores iguais ao observado tende a O.

As técnicas Root Mean Absolute Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE)
sao as principais formas avaliativas dos modelos com Machine Learning e com Deep
Learning (CARVAJAL et al., 2018).

O RMSE é calculado através da raiz quadrada da média da diferenca entre o
valor previsto (p) e o observado (0) elevada ao quadro. A equac¢éo 1 demonstra como

é feito o céalculo do RMSE.

Yie1(e— 0r)?
RMSE = J =i (L.0)
A equacédo 2 demonstra como é calculado o erro médio absoluto (MAE).
T
- -0
MAE = 2=l 2.0)

Ainda do trabalho Carvajal et al. (2018), o autor afirma que o RMSE € a melhor
técnica para verificar a performance de modelos de predicdo, visto que, ha maior

penalizacao para discrepancias maiores entre o valor previsto e observado.

2.5 Teste de significancia dos resultados

Para verificar se ha diferenca estatistica entre os resultados produzidos por
modelos de regressao ou classificagcdo de ML e quais resultados séo diferentes, Ren
et al. (2014) sugere realizar os testes estatisticos ANOVA e Tukey. Por meio da
andlise de variancia, o ANOVA indica apenas se ha ou nado diferenca entre as
amostras. Contudo, para verificar quais amostras séo diferentes, € necessario realizar,

complementarmente, o teste de Tukey (KANJI, 2006).

2.6 Trabalhos relacionados

A previsdo de doengas ndo é uma tarefa facil. Existem varios fatores
influenciadores e impactantes durante a predicdo, como, por exemplo, fatores

climéaticos, fatores econdmicos, fatores sociais, mobilidade urbana, entre outros
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(MUSSUMECI; CODECO COELHO, 2020). Devido a complexidade mencionada,

inimeros trabalhos estéo utilizando ML e DL durante a predicdo de doencas.

Técnicas de Machine Learning e de Deep Learning vém sendo aplicadas com
sucesso na previsao de internagdes e de notificacdes de casos da doenca dengue.
Por meio desses resultados, os governantes e a populagdo em geral estdo podendo
organizar campanhas de prevencao, direcionar melhor os esfor¢cos para combater a
doenca, dimensionar melhor leitos, recursos hospitalares e, portanto, salvar vidas
(CHEN et al., 2018; GUO et al., 2017; XU et al., 2020).

SIPPYID et al. (2020), utilizando técnicas de Machine Learning, conduziram
uma pesquisa capaz de prever casos de internacdes causadas por dengue. Para
realizar as previsdes, os autores utilizaram dados fornecidos pelo Ministério do
Equador entre os anos de 2013 e 2017. Ainda sobre os dados, os autores criaram
duas abordagens de utilizacdo e as chamaram de Severity Index for Suspected
Arbovirus (SISA) e Suspected Arbovirus with Laboratory (SISAL). Para o SISA, foram
utilizados dados demograficos e sintomas dos pacientes. Em relacdo ao SISAL, além
dos dados demogréficos e sintomaticos, foram utilizadas informacdes laboratoriais

como exames de sangue.

Para cada abordagem, os dados foram submetidos a treinamento e previsdes
foram geradas utilizando as técnicas: K-nearest neighbors regression, Random forest,
Elastic net regression, Generalized boosting models, Neural networks e Logistic
regression. Generalized Boosting models (GBM) obteve uma acuracia de precisdo de
0,91 e foi a melhor técnica para SISA. Por fim, Elastic Net Regression (ENET) produziu

previsdées com 0,94 de acuracia e obteve o melhor resultado na abordagem SISAL.

O trabalho proposto por Silva (2019), objetivou prever casos de internacdes nos
estados do Brasil por meio de analise de séries temporais. Em seu trabalho, foram
utilizados dados de internagdes fornecidos pelo SINAN entre os anos de 2016 a 2019.
As previs@es foram feitas utilizando as técnicas de Suavizacdo Exponencial, ARIMA,
Redes Neurais Atrtificiais, Modelo por previsdo de decomposicdo de série temporal

(STL), Regressao linear e Naive forecast.

Para o estado da Paraiba, no melhor caso, Silva (2019) alcancou um mean
absolute percentage error (MAPE) de 15,48%.
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Na india, Doni e Sasipraba (2020) realizaram um estudo utilizando técnicas de
Deep Learning and Machine Learning com intuito de prever casos de dengue. As
previsdes foram feitas por meio das técnicas LSTM, SVM, XGboost, RF e GAM. A
avaliagdo dos resultados ficou a cargo do RMSE.

Em relacdo aos dados utilizados para treinamento dos modelos, foram
utilizados dados pluviométricos, informacgfes populacionais e registros de casos de
dengue e mortes causadas por essa arbovirose. Todos os dados foram coletados do
sistema do portal do governo Indiano e entre o periodo de 2015 e 2018. Sobre os

resultados, a menor taxa de erro (42,00) foi obtida pelo LSTM.

A pesquisa de Xu et al. (2020), realizou previsdes de casos de dengue, na
China, por meio de dados climaticos, como, por exemplo, média de temperatura,
média de precipitacdo e casos mensais de dengue. Os dados foram fornecidos pelo
sistema de Vigilancia de Doencas, Sistema de Meteorologia do pais. Em relacdo ao
periodo dos dados, eles foram entre 2005 e 2018.

As previsfes foram feitas utilizando as técnicas LSTM, BPNN, GAM e SVR.
Para a avaliacao dos resultados foi utilizado o RMSE. Por fim, LSTM foi a técnica com

menor taxa de erro de previsao: 36,50.

Carvajal et al. (2018) conduziram uma pesquisa com intuito de realizar previsao
de casos de dengue em Manila, nas Filipinas, através de ML e de DL. Usando dados
fornecidos pelo Governo entre os anos de 2009 e 2013, os modelos de ML foram

treinados com informac8es meteoroldgicas e dados de notificacdo da dengue.

Para realizar as previsdes, 0s autores utilizaram as técnicas RF, GAM e GB. A
averiguacdo da performance foi feita através do RMSE e demonstrou como menor

taxa de erro 0,29 para o RF.

Na China, Guo et al. (2017), através das técnicas SVR, LASSO, GAM e GBM,
conseguiram realizar previsdes com taxas de erro (RMSE) 0,2681, 2,0621, 4,4973 e
3,4529, para as respectivas técnicas. O SVR obteve o melhor resultado e os modelos
de previsdes foram criados utilizando dados epidemioldgicos, oriundos do governo da
China. Em relacao ao periodo, os dados foram compreendidos entre os anos de 2011
e 2014.

Appice et al. (2020), no México, propuseram a criagcdo de modelos de previsdo

de casos de dengue utilizando a técnica autoral AutoTic-NN (AUTOencoding based
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TIme series Clustering with Near- est Neighbour) e as técnicas KNN, SVR e ARIMA.
Foram utilizados dados histéricos da doenca e do clima entre 1985 e 2010 na criacéo
dos modelos. Por fim, a técnica proposta pelos autores, AutoTic-NN, obteve a menor
taxa de erro (RMSE= 5,18).

Os demais detalhes de implementacdo, bem como as arquiteturas dos modelos

vencedores, estdo demonstrados no Quadro 6.

Quadro 6 - Arquitetura e configuragdes dos modelos vencedores para 0s

trabalhos relacionados

Trabalho Arquitetura da técnica vencedora
SIPPYID et al. O sistema foi desenvolvido em R, apoiado através da biblioteca
(2020) caret. Nao foi explicitado quais pardmetros foram utilizados no

modelo vencedor. Contudo, a etapa de tunning de parametros foi

realizada com as seguintes configuracdes:

e Algoritmo GMB: fungdo gbm do r com os parédmetros:
interaction.depth = ¢(1,5,9), n.trees=(1:5)*30, shrinkage=0.1,
n.minobsinnode=10
e Algoritmo ENET: fung&o enet do r com os parametros:
alpha = ¢(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9) e
lambda = ¢(0,0.001,0.01,0.1,0.25,0.5,1,2,2.5,3)

Silva (2019) Utilizou a linguagem de programacao R. O treinamento
foi realizado através da funcao stlf(). As previsdes foram

realizadas através da chamada forecast(STL, 8) .

Doni e Sasipraba Implementagado realizada no google colab seguindo a
(2020) arquitetura: camada de entrada, uma camada LSTM com
64 células e camada de saida. Os seguintes parametros
foram alterados activation=relu, dropout=0.5 e
ephocs=50.

Xu et al. (2020) Programacdo realizada por meio de Python com apoio
da biblioteca TensorFlow. Arquitetura da LSTM: camada
de entrada, camada LSTM com 64 células e camada de
saida. Os parametros solver, dropout e epochs foram

alterados para “adam”, 0,4 e 1000, respectivamente.

Continua...
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Continuacao

Trabalho

Arquitetura da técnica vencedora

Carvajal et al.
(2018)

Os modelos foram criados utilizando a linguagem de
programacado R. As previsdes foram realizadas através
do pacote randomForest, versdo 4.6.12, e utilizou 1000

arvores(n.tree=1000).

Guo et al. (2017)

Python foi a linguagem de programacao utilizada.
Contudo, néo foi informado qual biblioteca de ML foi
utilizada. O SVR foi configurado com o kernel=linear, e
C=0.005.

Appice et al. (2020)

A previsao foi realizada através da técnica nearest

neighbour, em java, com parametro neighbors=12.

Fonte: Autoria prépria.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Delineamento da pesquisa

Esta é uma pesquisa cientifica classificada como experimental. A partir de
dados epidemioldgicos, pluviométricos e sanitarios, combinado com técnicas de
Machine Learning e de Deep Learning, pretende-se criar e avaliar modelos para a
previsdo de internacdes e notificagdes causadas pela doenca dengue para o0s

municipios do estado da Paraiba.

A pesquisa foi desenvolvida no Nucleo de Tecnologias Estratégicas em Saude
(NUTES), unidade pertencente a Universidade Estadual da Paraiba (UEPB), na
cidade de Campina Grande/PB. Devido a pandemia do COVID-19 e por se tratar de
uma pesquisa exploratéria utilizando software e dados abertos, todas as atividades

foram desenvolvidas de forma remota.

O levantamento bibliogréfico foi realizado através de uma revisé@o sistematica,
presente no Apéndice A, e intitulada Previsdo de casos de dengue através de Machine
Learning e de Deep Learning: uma revisdo sistematica (BATISTA et al., 2021). A
revisdo foi direcionada de acordo com o Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses (PRISMA) (MOHER et al., 2009). O protocolo de estudo
foi registrado no Open Science Framework (OSF) e esta disponivel através do link:
https://osf.io/fga57.

Para complementar o levantamento bibliografico, foram realizadas pesquisas

em bases eletrdnicas das areas de Medicina e de Ciéncia da Computacao.

3.2 Fonte de dados

Foram utilizados dados mensais de internagdes e de notificagbes causadas por
dengue para todos os 223 municipios da Paraiba entre os anos de 2010 e 2019. Os
dados foram coletados através da ferramenta TABNET do DATASUS e exportados
para arquivos textos no formato CSV (Comma Separated Values). As internacdes
tiveram como fonte o Sistema de Informacdes Hospitalares do SUS (SIH/SUS). Em
relacdo as notificagdes, a origem dos dados foi o Sistema de Informagéo de Agravos
de Notificacdo (SINAN).
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Além das informacdes sobre a doenca, foram utilizados dados mensais sobre
a pluviometria de cada municipio da Paraiba. Para esses, a fonte foi a Agéncia
Executiva de Gest&o das Aguas do Estado da Paraiba (AESA). Os dados foram salvos

em arquivo texto, no formato CSV, e compreenderam o periodo entre 2010 e 20109.

Complementar aos dados ja listados, do Sistema Nacional de Informacgdes
sobre Saneamento (SNIS), para cada municipio, foram coletadas as informacdes
anuais sobre agua e esgoto entre os anos de 2010 e 2019. Adicionalmente, as
informacBes de numero da populacdo também foram coletadas. Apos a andlise
preliminar, optou-se por utilizar apenas os dados de indice de coleta de esgoto e indice

de tratamento de esgoto para cada municipio paraibano.

De posse de todas as informacdes, foi criado um banco de dados relacional e

as informacdes foram adicionadas nele.
3.3 Aspectos éticos

Todas as informacdes utilizadas neste projeto sdo de dominio publico. Logo,
de acordo com a resolucéo n° 510 de 7 de abril de 2016, ndo sdo necessarios registros
e aprovacdes junto aos Comités de Etica em Pesquisa (CEP) e Comiss&o Nacional
de Etica em Pesquisa (CONEP) (GUERRIERO, 2016).

3.4 Recursos de software

O banco de dados foi viabilizado por meio do sistema de gerenciamento de
banco de dados MySqgl. A instancia do banco foi hospedada na maquina do
desenvolvedor e, semanalmente, foram realizadas rotinas de backups para

preservagao dos dados.

Em relacdo as demais atividades de programacao, foi utilizada a linguagem de
Python, versdo 3.7.8. O sistema de previséo foi implementado utilizando técnicas de
ML e de DL com base nas bibliotecas Scikit-learn, Keras/TensorFlow e apoiados pelo
framework Pandas. As validacdes e testes estatisticos foram apoiados pelas
bibliotecas Scipy e Scikit. Por fim, a geracdo de graficos utilizou o framework
Matplotlib.
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Para o desenvolvimento da pesquisa foi utilizado um notebook pessoal com a
seguinte configuracao: sistema operacional Windows 10 pro, processador Intel Core
i5 de 2,6 GHz, disco rigido SATA 512 GB e memoria RAM de 16 GB (DDR3).

3.5 Sistema para predicdo de casos de internacdes e notificacdes

O sistema para predi¢ao de casos de internagGes e de notificagdes de dengue
foi divido em quatro etapas: criacdo de banco de dados, criagcdo de modulo de carga,
criacdo de modulo de previsdes e criacdo de modulo avaliativo. Os tépicos a seguir

detalham as atividades desenvolvidas em cada uma das fases.

3.5.1 Banco de dados

Visando a continuidade do sistema e o reaproveitamento dos dados em outros
estudos, foi criado um banco de dados, nomeado DashDengue, para armazenar 0s
dados trabalhados. Apds a criacdo da instancia do banco e do schema de dados
através da ferramenta Workbench, fornecida pelo MySql, foram criadas as tabelas
responsaveis por representar e armazenar as informac¢des de internagdes,
notificacdes, pluviometria, saneamento e municipios. A Figura 12 representa o

diagrama entidade-relacional para schema DashDengue.
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Figura 12 - Diagrama entidade relacionamento para as tabelas do schema
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IND_ATEND_AGUA FLOAT

Fonte: Autoria prépria

3.5.2 Modulo de carga

Ao analisar os arquivos .csv do SIH/SUS, SINAN, AESA e SNIS, foi verificado
a falta de padronizacao e de interoperabilidade entre os sistemas. Com isso, através
de scripts em Python, todos os arquivos foram padronizados quanto ao encoding, a
notacdo numérica e foram adicionados os cédigos dos municipios e as descri¢cdes dos

municipios fornecidos pelo IBGE.

A seguir e, mais uma vez utilizando Python, foram criados scripts responsaveis
por processar 0S arquivos .csv coletados e carregar as informagfes nas suas

respectivas tabelas. O desenho da solucdo € demonstrado na Figura 13.
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Figura 13 - Representacdo do médulo de carga de dados
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Fonte: Autoria propria

3.5.3 Mobdulo de Previsdes

Antes da execucdo do moédulo de previsao, foi verificada a completude dos
dados para os municipios da Paraiba. Feito isso, foi definido o critério para
participacdo dessa pesquisa: caso o municipio contenha os dados de internagdes, de
notificacdes, os dados pluviométricos e as informacdes sanitarias para o periodo entre

2010 e 2019 estara apto a participar da pesquisa.

Apos a verificagcdo, nove municipios possuem, na sua integralidade, os dados.
Sao eles: Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Campina Grande, Catolé do Rocha, Jodo
Pessoa, Monteiro, Patos e Santa Rita. Logo, esses serdo 0s municipios presentes no

trabalho.

Definidas as cidades, foram criados quatro cenarios de pesquisa. Os cenarios
foram idealizados utilizando a variagdo de periodo entre 10 e 5 anos e se haveria ou
nao tratamento de outliers. De acordo com Géron (2019), a utilizacdo de dados com
outliers podem influenciar negativamente em modelos de previsdo. O Quadro 7 ilustra

o detalhe dos cenarios propostos.



Quadro 7 - Cenarios de pesquisa propostos
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Cenério |Periodo inicio |Periodo fim |Tratamento de outlier
Cenario 1 2010 2019 Nao
Cenério 2 2015 2019 N&o
Cenario 3 2010 2019 Sim
Cenério 4 2015 2019 Sim

Outro desafio durante a previsdo por meio de técnicas de Machine Learning e
de Deep Learning € achar a combinacao ideal dos atributos previsores (HARISSON,
2020). Sendo assim, foram geradas 8 combinacdes utilizando os atributos previsores
numero de internagdo/notificagéo, pluviometria mensal, indice de coleta de esgoto e,

finalmente, indice de tratamento de esgoto. O Quadro 8 e Quadro 9 demonstram as

variacdes propostas.

Quadro 8 - Combinacéao dos atributos previsores para a previsao de internagdes

Fonte: Autoria propria

Combinacdo |nr_internagcfGes |nr_precipitacdo |coleta_esgoto |tratamento_esgoto
1 Sim Sim Sim Sim
2 Sim Sim N&o Nao
3 Sim N&o Sim N&o
4 Sim Nao Nao Sim
5 Sim Sim Sim Nao
6 Sim Sim N&o Sim
7 Sim N&o Sim Sim
8 Sim Nao Nao Nao

Fonte: Autoria propria
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Quadro 9 - Combinacdo dos atributos previsores para a previsdo de

notificacbes
Combinacdo |nr_notificagcdes |nr_precipitacdo coleta_esgoto |tratamento_esgoto
1 Sim Sim Sim Sim
2 Sim Sim Néo Nao
3 Sim N&o Sim N&o
4 Sim Nao Nao Sim
5 Sim Sim Sim Nao
6 Sim Sim Nao Sim
7 Sim N&o Sim Sim
8 Sim Nao Néo Nao

Fonte: Autoria propria

Por questdes de performance e limitacdo de recursos computacionais, 0s
processamentos de casos de internacdes e de notificacbes descritos nesta secao

(3.4.3) foram realizados em momentos distintos.

3.5.3.1 Escolha dos cenarios e atributos previsores

Para cada municipio elegivel, foram treinados e testados modelos de acordo
com 0s cenarios propostos e as combinagcdes dos atributos previsores. O objetivo
desta etapa foi encontrar qual € a melhor configuracdo para cada cidade. O fluxo de
atividades é descrito na Figura 3.
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De acordo com Kuhn, Max e Johnson (2019), as técnicas de ML e de DL sdo

sensiveis a variacdo de escala dos dados previsores. Dessa forma, para evitar o

problema, foi realizada a normalizagdo dos dados através do método StandardScaler

pertencente a biblioteca Sklearn. Como retorno, todos os dados foram normalizados

entre o intervalo de 0 a 1.

A etapa seguinte foi transformar os dados em problema de aprendizado

supervisionado. Aqui, utilizando o framework Pandas, além dos atributos previsores,

foram adicionadas de 1 a 4 lags (informagcdes passadas) para cada atributo das

combina¢cBes. O numero maximo de 4 lags foi definido para manter a correta

proporcao entre dados de treino e testes. O tratamento de outliers, quando aplicavel,

ocorreu através da biblioteca Stats do Python. Caso a biblioteca apontasse o valor

mensal de notificagdo ou internagdo como um outlier na amostra, todo aquele més foi

desconsiderado do conjunto de dados.
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Na sequéncia, os dados foram separados entre 80% para treino e 20% para
teste e treinados utilizando as técnicas RF, SVR, RN, LSTM e CNN. A escolha da
porcentagem esta de acordo com a literatura (GERON, 2019). Em relac&o as técnicas,
essas foram escolhidas de acordo com a analise produzida pela revisdo sistematica
realizada e presente no Apéndice A. O Quadro 10 contém a arquitetura e configuragédo
de parametros utilizada por cada uma das técnicas utilizadas. A escolha desses

parametros foi realizada apdés a realizacao de testes experimentais.

Quadro 10 - Arquitetura e configuragdo dos parametros utilizados no

treinamento dos modelos

Técnica |Arquitetura Configuracao de parametros
RF Floresta com 500 n_estimators=500, criterion="mse",
arvores. max_depth=None, min_samples_split=2,

min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0,
max_features="auto", max_leaf _nodes=None,
min_impurity _decrease=0,

min_impurity _split=None, bootstrap=True,
oob_score=False, n_jobs=None,
random_state=None, verbose=0,
warm_start=False, ccp_alpha=0,

max_samples=None

SVR |[Nao se aplica kernel="rbf’, degree=3, gamma=’scale’, coef0=0,
tol=0.001, C=1, epsilon=0.1, shrinking=True,

cache_size=200, verbose=False, max_iter=- 1

Continua...
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Continuacao

Técnica

Arquitetura

Configuracao de parametros

LSTM |e Camadade units=50, activation="tanh’,
entrada; recurrent_activation='sigmoid’, use_bias=True,
e Camada LSTM kernel_initializer="glorot_uniform’,
com 50 recurrent_initializer="orthogonal’,
neurdnios; bias_initializer="zeros', unit_forget_bias=True,
e Camada densa kernel_regularizer=None,
com um neurdnio. | recurrent_regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity_regularizer=None,
kernel_constraint=None,
recurrent_constraint=None, bias_constraint=None,
dropout=0, recurrent_dropout=0,
return_sequences=False, return_state=False,
go_backwards=False, stateful=False,
time_major=False, unroll=False,
epochs=50, batch_size=12
CNN |e Camadade Filters=16, kernel_size, strides=1, padding='valid',
entrada; data_format='channels_last', dilation_rate=1,

Camada ConvlD
com 16 filtros;
Camada LSTM
com 50
neurdnios;
Camada densa

com 1 neuro6nio.

groups=1, activation=None, use_bias=True,
kernel_initializer="glorot_uniform’,
bias_initializer="zeros', kernel_regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity regularizer=None,
kernel_constraint=None, bias_constraint=None,
units=50, activation="tanh’,
recurrent_activation='sigmoid’, use_bias=True,
kernel_initializer="glorot_uniform’,
recurrent_initializer="orthogonal’,
bias_initializer='zeros', unit_forget_bias=True,

kernel_regularizer=None,

Continua...
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Continuacao

Técnica |Arquitetura Configuracao de parametros
CNN |e Camadade recurrent_regularizer=None,
entrada; bias_regularizer=None, activity_regularizer=None,

e Camada ConvlD |kernel_constraint=None,
com 16 filtros; recurrent_constraint=None, bias_constraint=None,
e Camada LSTM dropout=0, recurrent_dropout=0,
com 50 return_sequences=False, return_state=False,
neurdnios; go_backwards=False, stateful=False,
e Camada densa time_major=False, unroll=False,

com 1 neuronio. epochs=50, batch_size=12

Fonte: Autoria propria

Com o os modelos treinados, para cada cidade e combinacéo, foram geradas
as previsodes iniciais, desfeita a normalizacéo e, por fim, foi calculado o RMSE entre o
valor previsto pelos modelos e o valor observado (valores de testes). O resultado

individual foi armazenado em arquivo texto .csv.

Com base na analise do menor RMSE, um script em Python analisou todos os
resultados produzidos e indicou o melhor cenario, a melhor combinacgéo de atributos

previsores e a quantidade de lags para as cidades.

3.5.3.2 Ajuste nos hiperparametros

Conforme Deitel e Deitel (2019), uma das vantagens de utilizar técnicas de ML
e de DL é a quantidade de ajustes e de combinac¢des possiveis. Com isso, definido o
cenario, a combinacdo de atributos previsores e a quantidade de lags para cada
cidade, a proxima etapa foi submeter as técnicas de ML e de DL a variagdes de seus

parametros.

O Quadro 11 contém a listagem dos parametros e os valores assumidos por
cada atributo. A lista final desses parametros e os valores foram definidos apdés testes

experimentais.
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Quadro 11 - Variacfes de parametros e lista de valores candidatos por técnica
de ML e DL

Técnica | Parametro Lista de valores
n_estimators {25,50,100,500,1000}
RF min_samples_split {2,5,10,20}
min_samples_leaf {1,2,5,10,20}
kernel {rbf','poly’,'sigmoid'}
gamma {'scale’,’auto’}

SVR
C {1.0,5.0,10.0,25.0}
epsilon {0.1,1.0,2.0}

MLP | activation {logistic’, 'tanh’, 'relu’}
solver {'sgd’, 'adam’}
batch_size {'auto',12,24,48}
learning_rate {'constant’, 'adaptive'}

Numero de camadas ocultas |{1,2}

Numero de neurbnios {25,50,100,250}

camada 1

Numero de neurbnios {0,25,50,100,250}

camada 2

neurons {25,50,100,250,500}

activation {tanh','softmax’, relu’}
LSTM recurrent_activation {relu’,'tanh’,'sigmoid'}

dropout {0.0, 0.1, 0.2}

batch_size [None,12,24,48]

Continua...
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Continuacao

Técnica | Parametro Lista de valores
filters {2,8,16}
neurons {25,50,100,250,500}
activation {tanh','softmax’, relu’}

CNN

recurrent_activation {relu’,'tanh’,'sigmoid'}
dropout {0.0, 0.1, 0.2}
batch_size {None,12,24,48}

Fonte: Autoria propria

Cada configuracdo descrita no quadro acima foi submetida a novo
treinamento, teste e avaliacao de erro através do RMSE. A configuracao de
parametros que produziu menor taxa de erro foi utilizada na etapa final de geracdo
das previsdes. A porcentagem de treino e teste seguem, respectivamente, 80% e
20%.

3.5.3.3 Geracao das previsoes

Apds encontrar o melhor cenéario, combinacdo de atributos previsores e
configuracdo de cada técnica, para cada cidade, os modelos propostos foram
submetidos a treinamento final. Visando evitar o overfitting, foram habilitadas as
paradas antecipadas fornecidas pelas bibliotecas Sklearn e Keras/TensorFlow.
Finalmente, foram geradas as previsdes e calculadas as taxas de erro (RMSE). As
previsdes foram geradas de acordo com o cenario escolhido e salvas em arquivo texto
.csv. Logo, devido a porcentagem e montagem de cenarios de teste, as previsdes das
cidades foram feitas de forma mensal entre 12 e 24 meses. A porcentagem de treino
e testes, assim como nos outros passos, seguiu a divisdo de 80% de dados para treino

e 20% de dados para teste.

Por questdes estocasticas de algumas técnicas, separados em quatros rounds,
foram realizadas 100 execucdes para cada uma das configuracdes finais. A média de
cada round foi calculada para as cidades e serviu como parametro para escolha da

melhor técnica.
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3.5.4 Mobdulo avaliativo

3.5.4.1 Escolha da melhor técnica

Nao foram encontrados na literatura estudos realizando previsdes de
internacdes e notificacdes para os municipios aqui listados. De acordo com (KIRBY;
PARAMAGURU; WARREN, 2015), para cenarios como esses, € recomendado
realizar a comparacao com a técnica Naive Forecast. Caso a abordagem da pesquisa
tenha resultados melhores que o Naive Forecast, afirma-se que houve sucesso em
realizar as previsfes. Por fim, os resultados obtidos também foram comparados com
a técnica ARIMA (APPICE et al., 2020).

3.5.4.2 Validagéo estatistica

Logo, apos determinar a melhor técnica para cada cidade, os resultados foram
submetidos a testes estatisticos para ratificar os achados desta pesquisa.
Inicialmente, foi testada a normalidade dos resultados de cada round. Para isso, 0
teste de Shapiro-Wilk, fornecido pela biblioteca Scipy, foi utilizado. Em caso de seguir
a distribuicdo normal e, utilizando o teste ANOVA, foram realizados os testes para
verificar se ha diferenca estatistica entre os resultados produzidos pelas técnicas. Nos
casos de diferenca apontada, o teste de Tukey demonstrou, numericamente e
graficamente, a diferenca, par a par, entre as técnicas.

3.5.4.3 Geracdao de graficos para validacao visual

A etapa final foi gerar os graficos das previsfes obtidas por cada técnica versus
o valor real de internaces e notificacdes de dengue. Os graficos foram gerados com
apoio da biblioteca Maplotib, do Python.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo apresentados os resultados e as discussfes produzidos. Os

resultados seguirdo a ordem de apresentacao:

1. Determinacéo do melhor cenario e combinacéo de atributos previsores;
2. Ajuste nos hiperparametros dos algoritmos;

3. Geracdo das previsdes e determinacdo da melhor técnica por cidade;
4.

Avaliacao dos resultados produzidos.

Por questfes didaticas, cada topico anterior foi dividido entre os resultados para

0s casos de internacao e os resultados para os casos de notificacéo.
4.1 Determinacdo do melhor cenario e combinacéo de atributos previsores

A primeira etapa do sistema de previséao foi determinar quantos anos de dados,
se os dados considerados outliers seriam excluidos, quais as combinacdes de
atributos e a quantidade de lags produziriam o melhor resultado para as cidades de
Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Campina Grande, Catolé do Rocha, Jodo Pessoa,
Monteiro, Patos e Santa Rita. A avaliacdo dos resultados foi feita por meio da analise
do RMSE e as previsbes com menor taxa de erro RMSE foram consideradas as
melhores (CARVAJAL et al., 2018).

Para cada variacdo desses fatores, foram gerados modelos, realizados
treinamentos, testes e avaliagbes das previsdes. Os treinamentos e testes foram
realizados utilizando cada uma das técnicas abordadas por este trabalho: RF, SVR,
MLP, LSTM e CNN.

Os topicos seguintes demonstram os melhores resultados por cenério e a

melhor combinagé&o de atributos previsores para cada uma das cidades.
4.1.1 Internacdes

O cenario 1 considerou a utilizacdo de dados entre os anos de 2010 e 2019 e
ndo houve exclusdo de outliers. A Tabela 1 contém os menores valores de RMSE por

combinagéao de atributos previsores para cada cidade. A escala de cores demonstra a
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relacdo dos resultados, sendo, em verde, para melhor e, em vermelho, para o pior

resultado.

Tabela 1 - Taxa de erro calculada para previsdes de internacées com dados
entre 2010 e 2019 e sem tratamento de outlier (cenério 1)

Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagcdo Combinagdo Combinag&o

Municipio 1 2 3 4 5 6 7

Bayeux 0745255092  0,817199893  0,809463945  0,742640206  0,763919607  0,803127424 -
Cabedelo 2547808115  2,529639646 2402894754 2534445072 2,58633309
Cajazeiras 1,391392303 1372412394  1,372171708 1,379444605
cér’;ﬁgla 37,69701711  38,53594935  37,69340199  36,82040274 35,99825863
Catolé do 0,588892252 0,548506368

Jodo Pessoa

11,12981377 12,31868588  12,65871925  11,92016448  11,70162493 11,38536242

Monteiro 1,078429675  1,066173628
Patos 0,900998342 0,89963724 0,899605078
Santa Rita 1,244421164  1,208046093 1,181781403  1,250355844 1,22382296

Fonte: Autoria prépria

Para o cenario 2, foram utilizados dados entre os anos de 2015 e 2019 e nédo
houve exclusdo de registros considerados outliers. Os melhores resultados das
combinag0des de atributos sdao demonstrados na Tabela 2.

Tabela 2 - Taxa de erro calculada para previsées de internagdes com dados
entre 2015 e 2019 e sem exclusao de outliers (cenario 2)

Municipio Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo
1 2 3 4 5 6 7 8
Bayeux 0,923259985 1,014510728 0,926770378
Cabedelo 4,09641835 4,189366388  4,312065143  4,190581721

Cajazeiras 1,931951345

Campina
Grande
Catolé do
Rocha

2,06877221 2,040535953

2,082782263
3,547390673

18,73528947

4,325556391  3,461959869 4,158600735

0,481654786  0,474148832 0,478717174 0,472629318

1,590295177

1,352682766

0,474731201

Jodo Pessoa 18,45225271 19,34475682 19,27236011

Monteiro 1,592319163 1,607425234

Patos 1,207995349 1,230541209

Santa Rita

1,301260818  1,352428558 1,72168467

Fonte: Autoria propria

O cenario de pesquisa 3 realizou treinamento e testes com as combinacdes
utilizando o periodo de dados entre 2010 e 2019. Adicionalmente, houve a excluséo

dos registros considerados outliers. Os resultados sé&o apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 - Taxa de erro calculada para previsées de internagdes com dados

entre 2010 e 2019 e com exclusado de outliers (cenario 3)

Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo

Municipio 1 2 3 4 5 6 7 8
Bayeux 0785114604 ~ 0,800743272 0789549511  0,776811673 0,737001743  0,803513002
Cabedelo 0,081526678 0070518515  0,986743613

Cajazeiras 1,526062224  1,503062337

Campina

Grande 11,08867909
Catolé do

Rocha 0,598881144

Jodo Pessoa 10,47772156  10,44645941

1,523334672 1,52071152

11,04893735  11,14821455 11,41597985  11,07101867

0,600854003 0,574776171

10,30173218 10,78606822

Monteiro

1,083435814 1,085869109  1,087233074  1,082108993

Patos 0,931471185  0,935269583  0,927681412 0,9254248

Santa Rita 1,164378319  1,127796332

1,144109603 1,150766752

Fonte: Autoria prépria

Os resultados para o cenéario 4 estdo presentes na Tabela 4. Aqui, foram
considerados os dados entre 0os anos de 2015 e 2019 e houve a excluséo de registros

considerados como outliers.

Tabela 4 - Taxa de erro calculada para previsdes de internacées com dados

entre 2015 e 2019 e com exclusado de outliers (cenario 4)

Municipio Combinagdo Combinagdo Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo

1 2 3 4 5 6 7 8
Bayeux - 1,021830863  0,956586392  1,040827136 1,016367354
Cabedelo 2,420292438  2,398553714  2,440260895  2,342165087 2,335448739 2,386125653
Cajazeiras 1,446091629 1,650940705  1,470093421 1,635838364

Campina Grande

3,192438253  3,667968968 3,889911607

3,685344206

0,397525081

Catolé do Rocha 0,396157274 0,397630075

Jodo Pessoa 13,69736167 12,49004911  13,55689816  12,33829671

Monteiro 1,065433329 1,065365102  1,071692196  1,066259149
Patos 0,456793479 0,458202652 0,461922112  0,457878914
Santa Rita 1,143400779  1,176559841 1,158309112  1,281316904  1,293986403

Fonte: Autoria prépria

Apbs o processamento de todos os cendrios de pesquisa, foi verificado qual
cenario, combinacéo de atributos e quantidade de lags obtiveram o menor valor de

RMSE. A Tabela 5 contém a consolidacdo dos resultados.
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Tabela 5 - Resultados contendo a melhor combinac&o de pardmetros, periodo,

se houve exclusédo de outliers e a quantidade de lags para os casos de internacdes

Municipio Melhor Rmse Parametros previsores Periodo Exclus_éo de Lag

outliers s

nr_internagdes, nr_precipitacao, coleta_esgoto e 2010 - =
Bayeux 0,629282246 tratamento_esgoto 2019 Nao 4
Cabedelo 0.954583611 nr_internacdes, nr_precipitagdo, coleta_esgoto e 2010 - sim 2

tratamento_esgoto 2019

Cajazeiras 1,342038155 nr_internagdes e nr_precipitacéo Zgéfg_ Sim 3
Campina Grande 2,343211284 nr_internagdes 2203159_ Sim 2
Catolé do Rocha 0,381533663 nr_internagdes e nr_precipitacéo Zgéfg_ Sim 4
Jodo Pessoa 10,10272226 nr_internagdes Zgéfg_ Sim 4
Monteiro 1,059195869 nr_internagdes 223159_ Sim 1
Patos 0,454293686 nr_internacde e nr_precipitacdo Zgéfg_ Sim 3

. nr_internacdes, nr_precipitagdo, coleta_esgoto e 2015 - .
Santa Rita 1,081508751 tratamento_esgoto 2019 Sim 3

Fonte: Autoria propria

De acordo com critérios econdmicos, sociais e politicos, o IBGE divide a
Paraiba em quatro mesorregides: Mata Paraibana, Agreste Paraibano, Borborema e
Sertdo Paraibano. Conforme a classificacdo, Bayeux, Cabedelo e Jodo Pessoa sao
classificados como Mata Paraibana. As cidades de Cajazeiras, Catolé do Rocha e
Patos estdo presentes no Sertdo Paraibano. Por fim, Campina Grande e Monteiro

pertencem, respectivamente, ao Agreste Paraibano e Borborema (PARAIBA, 2016).

Ao analisar os resultados, verificou-se que 0s municipios da mesma
mesorregido, na maioria dos casos, utilizaram os mesmos atributos previsores. As
cidades de Bayeux, de Cabedelo e de Santa Rita, pertencentes a Mata Paraibana,
obtiveram melhores resultados ao utilizar a combinacdo 1 de parametros
(nr_internacdes, nr_precipitacdo, coleta_esgoto e tratamento_esgoto). A excecao
ocorreu para Jodo Pessoa, pois apenas 0s numeros historicos de internagfes foram
utilizados durante as previsdes. Esse fato pode ter relacdo devido a Jodo Pessoa
possuir, em média, o maior indice de coleta de esgoto (69,37%) em comparacéo a
Bayeux (14,52%), a Cabedelo (19,11%) e a Santa Rita (7,45%).

Em relacdo aos municipios Cajazeiras, Catolé do Rocha e Patos, classificados
como Sertdo Paraibano, os atributos nimero de internacdes e pluviometria mensal
obtiveram melhores resultados nessas cidades. Além das similaridades sociais e
econdmicas, entre os anos de 2010 e 2019, os municipios registaram valores similares
de pluviometria (média de 68 mm) por més. Para Campina Grande e para Monteiro, a
utilizacdo de informacdes historicas da doenga foi a melhor combinacdo de

parametros previsores. Para Monteiro esse fato acontece, provavelmente, por ela
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estar entre 0s municipios estudados com a menor média pluviométrica (48 mm).

Ademais, Monteiro possui 0 maior indice de coleta de esgoto (90,84%).

Sobre a utilizacdo do periodo de anos, os dados entre 2015 e 2019 foram
utilizados em 66,66% das cidades aqui trabalhadas. A estratégia de excluir os dados
considerados como outliers mostrou relevancia, ja que o tratamento foi utilizado em

oito das noves cidades.

Por fim, em relacéo a adicdo de lags, o acréscimo de 4 lags obteve melhores
resultados em 44,44% das cidades, o acréscimo de 3 lags foi utilizado em 33,33% das
cidades e, finalmente, 2 lags e 1 lag representam uma cidade cada (11,11%). Na
pesquisa de Ribeiro et al. (2006), os autores afirmam que o reflexo do aumento de
chuvas e temperaturas implicam no crescimento dos nimeros de dengue a partir do
segundo més e se estendem até o quarto més desde as primeiras observacoes das
alteracdes climéticas. Logo, a utilizagdo das lags estdo condizentes aos achados do
estudo de Ribeiro.

4.1.2 Notificacdes

Os resultados produzidos para previsdes de notificacdes no cenario 1 de
pesquisa estdo na Tabela 6. Nesse cenario, foram utilizados dados entre os anos de
2010 e 2019 e ndo houve excluséo de registros considerados outliers.

Tabela 6 - Taxa de erro calculada para previsdes de notificacdes com dados

entre 2010 e 2019 e sem tratamento de outliers (cenario 1)

Municipio Combinagcdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo

1 2 3 4 5 6 7 8
Bayeux 2,892719943  2,809548746  3,072395263  3,108623509  2,723301562 2,918210154  2,836833089  2,960813541
Cabedelo 6,089371485 = 6,709214509 6,07920243 5,984814561 = 7,018555067 | 6,248661868  6,035178503 | 5,948505016
Cajazeiras 13,48157191 12,3118508 14,51680215 13,3339248 13,48509424 | 12,31193882  14,51461671  13,33914034
Cc? rrgﬁ Lnea 25,67857307  27,61365127 31,2148628 31,74545358  26,82539728  27,33564924  30,97384608 = 32,17710163
C%tgéigo 4,70743428 5,237411988  4,705116011 4,71419508 4,414971668  5,093951986 4,70494225 4,979698337

Jodo Pessoa 245,6248252  228,7207009 < 277,8162993  298,0990523  247,5211237  288,1984577 | 305,2510503  292,3013343

Monteiro 12,1477142 10,88405193  11,74259452  10,74769056  11,75281617  11,18620395  10,89417333 10,6605251
Patos 4,319883614 | 3,750077816 4,60536446 4,551718428  4,290272708  3,995099845  4,614936228 = 4,760298542
Santa Rita 18,6713354 17,61868456  17,31061755  17,76717014 17,8890661 15,6550903 18,81290382  17,04504799

Fonte: Autoria propria

As taxas de erros para as combinacdes de atributos no cenério 2 (periodo entre

2015 e 2019 e sem exclusdo de outliers sdo demonstradas na Tabela 7.
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Tabela 7 - Taxa de erro calculada para previsdes de notificacdes com dados

entre 2015 e 2019 e sem tratamento de outliers (cenario 2)

Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo

Municipio 1 2 3 4 5 6 7 8
Bayeux 3,255936302 3,482470494 3,465371693
Cabedelo 7,235588841 7,849933241  7,577414181 7,781714138  7,576616647
Cajazeiras 17,45863472 16,98355017  17,45660833 17,42991134  16,99522949
Cg‘r";ﬁgla 9,271424283  9,293506347 9,888701946  9,266240641  9,71140323
Catolé do 2,755449682  2,418546369 2,767761758  2,433310318

Jodo Pessoa

334,0369565 371,0733768 341,3206099

Monteiro 14,56675363 14,87537938  14,46975433  14,62025597
Patos 5,240662871 5,176358223 5,19209349 5,175659873
Santa Rita 18,39983522

Fonte: Autoria propria

O cenario 3 de pesquisa utilizou dados entre os anos de 2010 e 2019 e realizou
a exclusdo de registros considerados outliers. A Tabela 8 relata os resultados

produzidos por combinacéo para cada uma das cidades.

Tabela 8 - Taxa de erro calculada para previsdes de notificagbes com dados
entre 2010 e 2019 e com tratamento de outliers (cenério 3)

Municipi Combinacdo Combinagcdo Combinagcdo Combinagdo Combinacdo Combinagcdo Combinagdo Combinagéo
unicipio
1 2 3 4 5 6 7 8

Bayeux 2.806418728  2.768536489  2.808596409 _
Cabedelo 6.267904677 6.232276033  6.263578585  6.228636868
Cajazeiras 13.35170754 13.79389126  13.30983278

Campina

Grande 2558035754  25.30867162  26.79551256
Catolé do

Rocha 4.538761854 4.6181003 4.535127902

Jodo Pessoa 193.6886452 192.2969825 203.4315858

Monteiro 11.05839902  11.64079867  11.17648432  10.89821426

10.9991988

15.65595541

Patos 4.422575623 4.311543959

Santa Rita 15.40856938

15.84633036
Fonte: Autoria prépria

15.78442805 15.7009558

Os resultados produzidos para o cenario 4 de pesquisa, os dados entre 2015 e
2019 e com a exclusao de outliers estao presentes na Tabela 9.
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Tabela 9 - Taxa de erro calculada para previsdes de notificagbes com dados

entre 2015 e 2019 e com tratamento de outliers (cenario 4)

Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagdo Combinacdo Combinagdo Combinagdo Combinagéo

Municipio 1 2 3 4 5 6 7 3
Bayeux 3,206591206  3,396288991  3,020115586  3,433055419  3,133514557 ~ 3,007131751 = 3,564660831  2,915104832
Cabedelo 6,321484978 6659841779 6983761919  7,091830602 = 6,115048122  6,218981742  7,340682084  7,134096738
Cajazeiras 18,04870375 1358747474  17,58022842  16,81749862 1553572879 | 13,50757922  17,89038485  17,29823051
ngﬁg“ea 9217484349 | 10,22428563  9,007925134  9,262316562 = 8,265547507 = 9,031923039  9,078234115 = 8,542571022
C?;géi:o 2,56683883 | 2432091031 = 2,492851983  2,586844565 | 2,685475771  2,441012351  2,512209708  2,606848693

Jodo Pessoa 310,6178576 306,143709 400,0859824  363,5092889  335,0406992  343,6138657  371,6273807 | 406,5514773

Monteiro 15,48873505 15,09633641 14,35621332 13,83402593  15,58120921 14,8411901 14,01089607 15,97886261

Patos 5,375867437  3,251664197  5,515450915 5,12283976 5,14535538 3,257364704  5,516405629 5,149704905

Santa Rita 17,95521457 16,77086878 19,43623302  19,17136196  13,40766199  18,46659063  19,16595206 18,8055212
Fonte: Autoria prépria

Apos as geracdes de todos os resultados paras 0s quatro cenarios de pesquisa,
um script em python identificou, com base na analise do menor RMSE, qual € a melhor
configuragdo de anos, a combinagdo de atributos previsores, se houve exclusdo de
outliers e quantas lags foram utilizadas para cada cidade. A Tabela 10 resume 0s

melhores resultados alcancados.

Tabela 10 - Resultados contendo a melhor combinacéo de parametros, periodo,

se houve exclusédo de outliers e a quantidade de lags para os casos de notificacdes

Municipio Melhor Rmse Paréametros previsores Periodo Exgmﬁzfsde ng
Bayeux 2,531602327 nr_notificagdes e nr_precipitagdo 2015-2019 Nao 3
Cabedelo 5,948505016 nr_notificacdes 2010-2019 Nao 3
Cajazeiras 12,3118508 nr_notificagdes e nr_precipitagdo 2010-2019 Nao 2
Campina Grande 8,265547507 nr_notificagdes, nr_precipitagdo e coleta_esgoto 2015-2019 Sim 2
Catolé do Rocha 2,111677517 nr_notificagdes e nr_precipitagdo 2015-2019 Nao 2
Jodo Pessoa 180,7634559 nr_notificages e nr_precipitacdo 2010-2019 Sim 2
Monteiro 10,6605251 nr_notificacées 2010-2019 Néo 2
Patos 3,251664197 nr_notificages e nr_precipitacdo 2015-2019 Sim 2
Santa Rita 13,40766199 nr_notificagcdes, nr_precipitagéo e coleta_esgoto 2015-2019 Sim 1

Fonte: Autoria propria

Ao analisar os resultados, os municipios de Cajazeiras, de Catolé do Rocha e
de Patos, pertencentes ao Sertdo Paraibano, obtiveram as menores taxas de erro
utilizando a combinacdo de parametros: numero de notificagcdes e valor mensal de
pluviometria. No caso das previsfes de internacdes, para esses mesmos municipios,
os atributos nimeros de internacdes mais o valor mensal de pluviometria produziram

os melhores resultados. Logo, diante desse cenario, podemos concluir que existem
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um padréo para melhor prever casos de internacéo e de notificacdo de dengue para

as cidades do Sertdo: utilizar dados epidemiolégicos e a observar a pluviometria.

Em relacdo a mesorregido da Borborema, representada por Monteiro, para as
previsdes de notificacdes, os melhores resultados foram obtidos utilizando apenas os
dados epidemioldgicos da doenca. O mesmo comportamento foi observado durante a
busca de parametros para as previsdes de internagdes. Com isso, podemos afirmar
gue para prever casos de internacdes e de notificagcdes de dengue para Monteiro, a

utilizacédo dos dados epidemiolégicos é a melhor alternativa.

A utilizagdo do numero de notificagdes, da pluviometria mensal e do indice de
coleta de esgoto mostrou maior relevancia para a previsdo de notificacoes em
Campina Grande. Anteriormente, durante as previsdes de internacdes, foram

utilizados apenas os dados epidemioldgicos.

Finalizando a analise dos atributos previsores, ao comparar as escolhas de
parametros para internacdes e para notificagoes, houve alteragdes dos atributos para
as cidades da Mata Paraibana (Bayeux, Cabedelo, Jodo Pessoa e Santa Rita). Para
Bayeux e para Jodo Pessoa, a melhor combinacdo foi utilizar os nameros de
notificagdes e de pluviometria mensal. Nos casos de Cabedelo os melhores resultados
foram produzidos utilizando os numeros de e notificacdes e, para Santa Rita, foi por

meio dos numeros de notificacdes mais pluviometria e indice de coleta de esgoto.

A respeito da utilizacdo do periodo dos dados, a escolha pelo periodo entre
2015 e 2019 foi empregada em cinco dos noves municipios durante as previsfes de
notificacbes e, assim como nas previsdes de internacdes, foi a maioria entre os

municipios estudados.

Acerca das exclusdes dos outliers, o numero de cidades que fizeram o uso
desse artificio nas previsdes de notificagdes foi de quatro em detrimento a oito cidades
nas previsdes de internacdes. Os numeros podem apontar uma melhor qualidade nos
dados de notificagces fornecidos pelo SINAN em detrimento aos dados de internacdes
fornecidos pelo SIH. Contudo, ndo € escopo deste projeto se aprofundar sobre este

tema.

Por fim, em relacdo ao uso de lags, houve aumento da utilizagc&o de lags com
periodo de 2 meses em relacdo as previsdes de internacdes. O percentual (11%) de

uso de apenas uma lag foi 0o mesmo no caso de internagoes.
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4.2 Ajustes nos hiperparametros dos algoritmos

Definidas a melhor combinacdo de parametros previsores, o periodo de
utilizacdo dos dados, se haveria excluséo de outliers e a quantidade de lags a serem
adicionadas, para cada cidade, foram realizados ajustes de parametros nas técnicas

RF, SVR, MLP, LSTM e CNN. As melhores configuragcbes sdo demonstradas a seguir.

4.2.1 Internagdes

A Tabela 11 demonstra a melhor configuracdo para a técnica Random Forest.

Tabela 11 - Melhores configuracdes por cidade para previsao de internacdes

através da técnica Random Forest

Municipio n_estimators min_samples_split min_samples_leaf
Bayeux 25 10 1
Cabedelo 25 2 1
Cajazeiras 25 5 1
Campina Grande 25 20 5
Catolé do Rocha 50 2 1
Joéao Pessoa 25 10 2
Monteiro 50 2 1
Patos 25 2 1
Santa Rita 50 2 1

Fonte: Autoria prépria

As melhores configuracBes para as técnicas SVR e MLP estéo listadas nas
tabelas Tabela 12 e Tabela 13.
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Tabela 12 - Melhores configuracdes por cidade para previsao de internagdes

através da técnica Support Vector Regression

Municipio Kernel Gamma C epsilon
Bayeux “poly” “scale” 1.0 0.1
Cabedelo “rbf” “auto” 1.0 0.1
Cajazeiras “sigmoid” “auto” 1.0 1.0
Campina “rbf” “auto” 10.0 0.1
Grande
Catolé do “rbf” “auto” 5.0 0.1
Rocha
Joao Pessoa “rbf” “scale” 25.0 0.1
Monteiro “poly” “scale” 25.0 1.0
Patos “rbf” “scale” 5.0 0.1
Santa Rita “poly” ‘auto” 25.0 1.0

Fonte: Autoria prépria

Tabela 13 - Melhores configuragdes por cidade para previsdo de internacdes

através da técnica Multilayer Perceptron

Municipio activation solver batch_size learning_rate neurdnios_layerl neurdnios_layerl
Bayeux ‘tanh” “adam” 24 “constant” 50 25
Cabedelo ‘tanh” “adam” ‘auto’ “adaptive” 50 25
Cajazeiras ‘relu”  “sgd”  ‘auto’ “constant” 250 -
Campina ‘relu” “adam” 12 “constant” 25 25
Grande
Cﬁ,tgéigo “Yanh”  “sgd” 24  “adaptive’ 100 25
Jodo Pessoa  ‘“tanh” “sgd” 12 “constant” 100 50
Monteiro ‘relu”  “adam” ‘auto’ “adaptive” 50 25
Patos ‘relu” “sgd”  ‘auto’ “constant” 50 25
Santa Rita ‘tanh” “adam” 12 “adaptive” 50 25

Fonte: Autoria propria

Por fim, as configuracdes para as técnicas LSTM e CNN estédo presentes nas
tabelas Tabela 14 e Tabela 15.
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Tabela 14 - Melhores configuracdes por cidade para previsao de internagdes

através da técnica Long short-Term memory

Municipio
Bayeux
Cabedelo
Cajazeiras
Campina
Grande
Catolé do
Rocha
Joéao Pessoa
Monteiro
Patos
Santa Rita

neurons activation

50

100
250

25

25

25
40
25
25

“relu”
“tanh”
lltanh ”

“relu”

“relu”

“tanh”
“tanh”
“tanh”
“tanh”

recurrent_activation dropout batch_size

“sigmoid”
“relu”
lltanh ”

“sigmoid”

“sigmoid”

“sigmoid”
“sigmoid”
‘sigmoid”
“sigmoid”

0.0
0.0
0.2

0.0

0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

None
12
12

12

None

12
None
None
None

Fonte: Autoria prépria

Tabela 15 - Melhores configuragdes por cidade para previsdo de internacdes

através da técnica Convolutional neural network

Municipio
Bayeux
Cabedelo
Cajazeiras
Campina Grande
Catolé do Rocha
Jodo Pessoa
Monteiro
Patos
Santa Rita

8

8
16

8
16
16
16
16
16

25
250
50
50
50
50
100
25
25

filters neurons activation

“relu”
“relu”
“relu”
“tanh”
“relu”
“tanh”
“relu”
“tanh”
‘tanh”

‘relu”
“sigmoi
“sigmoid”
“sigmoid”
“sigmoid”
“sigmoid”

‘tanh”
“sigmoid”
“sigmoid”

”

0.0
0.2
0.0
0.0
0.1
0.0
0.0
0.2
0.0

recurrent_activation dropout batch_size

12
12
None
None
None
12
12
None
12

4.2.2 Notificacdes

Fonte: Autoria prépria

As melhores configuragbes para as previsbes de

técnica Random Forest estdo demonstradas na Tabela 16.

notificacdes através da
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Tabela 16 - Melhores configuragcbes por cidade para previsao de notificagcbes

através da técnica Random Forest

Municipio
Bayeux
Cabedelo
Cajazeiras

n_estimators min_samples_split

Campina Grande
Catolé do Rocha

Jodao Pessoa
Monteiro
Patos
Santa Rita

50 2
50 10
50 6
100 20
50 20
25 20
50 10
25 10
25 2

min_samples_leaf

2

10

5
1
1

10

2

20
1

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 17 ilustra o resultado dos melhores parametros a serem utilizados

para a previsao de casos de notificacdes.

Tabela 17 - Melhores configuragbes por cidade para previsao de notificacdes

através da técnica Support Vector Regression

Municipio Kernel
Bayeux “poly”
Cabedelo “rbf”
Cajazeiras “rbf”
Campina P
Grande poly
Catolé do “ ”
Rocha poly
Joao Pessoa “rbf”
Monteiro “rbf”
Patos “rbf”
Santa Rita “rbf”

Gamma
“auto”
ﬂauto ”
“auto”

Hautoﬂ

“scale”

“auto”
“scale”
“auto”
“scale”

C

10.0

1.0
1.0

1.0

1.0
1.0

25.0

1.0

10.0

epsilon
0.1
0.1
1.0

0.1

0.1

0.1
11
0.1
1.0

Fonte: Autoria propria

Em relagdo aos ajustes do MLP, a Tabela 18 descreve as melhores

configuragdes encontradas.
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Tabela 18 - Melhores configuragcbes por cidade para previsao de notificagbes

através da técnica Multilayer Perceptron

Municipio
Bayeux
Cabedelo
Cajazeiras
Campina
Grande
Catolé do
Rocha
Jodao Pessoa
Monteiro
Patos
Santa Rita

activation
“relu”

“logistic”

“logistic”

“relu”

‘logistic”

“relu”
“logistic”
“logistic”

‘relu”

solver batch_size learning_rate

‘adam” ‘“auto” “constant”
‘adam” 12 ‘adaptive”

‘sgd” 12 “constant”
‘adam” ‘“auto” ‘“adaptive”
‘adam” 24 “adaptive”

“sgd” 12 “adaptive”
‘adam” 12 “adaptive”
‘adam” 12 “constant”
‘adam” 12 “adaptive”

neurdnios_layerl

250
250
100

50

250

50
250
250
250

neurdnios_layerl
250
250
50

25

25

25
25
250
250

Fonte: Autoria prépria

As configuracbes para as técnicas LSTM e CNN estdo presentes,

respectivamente, nas tabelas Tabela 19 e Tabela 20.

Tabela 19 - Melhores configuragdes por cidade para previsao de notificagcdes

atraveés da técnica Long short-Term memory

Municipio neurons activation
Bayeux 500 ‘relu” “sigmoid”
Cabedelo 50 ‘tanh” “‘sigmoid”
Cajazeiras 50 ‘relu” “sigmoid”
Cé‘ gﬁénea 250 ‘relu” “sigmoid”
Catole do 500 ‘relu” “relu”
Rocha
Jodo Pessoa 100 “tanh” “sigmoid”
Monteiro 250 “tanh” “sigmoid”
Patos 500 ‘relu” ‘tanh”
Santa Rita 25 ‘relu” “sigmoid”

0.1
0.0
0.0

0.2

0.0

0.1
0.0
0.0
0.0

recurrent_activation dropout batch_size

12
12
None

12

12

12
None
12
12

Fonte: Autoria propria
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Tabela 20 - Melhores configuragcbes por cidade para previsao de notificagoes

através da técnica Convolutional neural network

Municipio filters neurons activation recurrent_activation  dropout batch_size
Bayeux 16 25 “relu” “sigmoid” 0.0 None
Cabedelo 2 500 “relu” “relu” 0.2 12
Cajazeiras 2 500 “relu” ‘relu” 0.1 12
Cégﬁ:jla 8 50 ‘relu” ‘relu” 0.2 None
Catolé do Rocha 8 500 ‘relu” “sigmoid” 0.1 None
Jodo Pessoa 2 250 ‘relu” “sigmoid” 0.0 None
Monteiro 16 250 ‘relu” “sigmoid” 0.2 12
Patos 2 50 ‘relu” “relu” 0.1 None
Santa Rita 16 50 “relu” “tanh” 0.2 12

Fonte: Autoria propria

4.3 Geracao das previsdes e determinacdo da melhor técnica por cidade

Feitos os ajustes de parametros e por questbes estocasticas de alguns
algoritmos, foram realizados quatro rounds de execuc¢des. Para cada cidade e técnica,
foram feitas 100 execugcdes em cada round e os resultados foram utilizados na
definicdo da melhor técnica e na andlise de diferenca estatistica. Por fim, as previsées

finais para cada cidade foram geradas nessa etapa.

4.3.1 Internacdes

A Tabela 21 demonstra a menor taxa de erro por cidade durante a previsao de
casos de internacdes e qual técnica foi a responsavel por isso.
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Tabela 21 - Melhores resultados e técnica vencedora para a previsdes de

internacdes
Municipio Menor RMSE Técnica vencedora

Bayeux 0,529017139 LSTM
Cabedelo 0,927428107 LSTM
Cajazeiras 1,000751246 LSTM
Campina Grande  2,193690519 MLP
Catolé do Rocha  0,365512405 MLP
Joao Pessoa 9,552880644 CNN

Monteiro 1,02320815 RF
Patos 0,422049567 CNN

Santa Rita 0,745519953 RF

Fonte: Autoria propria

Ao analisar os resultados, fica demonstrado que a técnica LSTM produziu os
melhores resultados em trés das nove cidades, representando um percentual de
33,33%. Na sequéncia, a técnica CNN foi vencedora em 22,22% dos casos. A MLP
obteve menor taxa de erro para as cidades de Campina Grande e Catolé do Rocha,
representando 22,22%. Por fim, RF também conseguiu prever internagdes com menor
erro para Monteiro e Santa Rita (22% das cidades estudadas). O SVR néo obteve a

menor taxa de erro em nenhum municipio.

Os numeros demonstram a superioridade das técnicas de Deep Learning em
comparacao as técnicas de Machine Learning. LSTM, CNN e MPL conseguiram

produzir as melhores previsdes em 7 das 9 cidades estudadas.

4.3.2 Notificagdes

Os resultados das previsfes de notificacdes e as técnicas com os melhores

resultados por cidade sdo demonstrados através da Tabela 22.
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Tabela 22 - Melhores resultados e técnica vencedora para a previsdes de

notificacbes
Municipio Menor RMSE  Técnica vencedora
Bayeux 2,110531124 CNN
Cabedelo 5,939260648 LSTM
Cajazeiras 11,92052734 LSTM
Campina Grande  8,003158932 LSTM
Catolé do Rocha  1,541425279 LSTM
Joao Pessoa 168,4912073 CNN
Monteiro 10,56430032 LSTM
Patos 2,869606677 LSTM
Santa Rita 13,40766199 MLP

Fonte: Autoria prépria

Durante a previsdo de notificagBes, a técnica LSTM obteve os melhores
resultados em seis das noves cidades estudadas. A técnica combinada CNN
demonstrou a menor taxa de erro em duas cidades e, enfim, MLP performou melhor

em uma cidade.

Para as previsGes de casos de notificacdes, as técnicas de Deep Learning

demonstraram superioridades em todos 0s municipios abordados.

4.4 Avaliacao dos resultados produzidos

N&o foram encontrados na literatura trabalhos com previsdes de internacdes e
de notificagdes de casos de dengue para as cidades aqui trabalhadas. De acordo com
Shmueli e Lichtendahl jr (2016), uma abordagem para comparar os resultados de uma
pesquisa em cenarios como esse € verificar se o erro produzido é melhor que o gerado
pela técnica Naive Forecast. Adicionalmente, os resultados foram comparados com a

técnica estatistica ARIMA.

Para comprovar se ha diferenca estatistica entre os RMSEs produzidos pelas
técnicas para cada cidade e, separadamente, para internacdes e para notificacoes,
foram realizados os testes ANOVA e Tukey com a = 0,05. As seguintes hipoteses

estatisticas foram consideradas:
Ho: Estatisticamente os resultados produzidos sédo iguais (se p-value > 0,05) e

Hi: Estatisticamente h& diferencga entre os resultados (se p-vaule < 0,05)
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Adicionalmente, o teste ANOVA e o teste Tukey possuem como pressuposto a
adequacao dos resultados a curva normal. Sendo assim, foi realizado o teste de

normalidade Shapiro-Wilk com a = 0,05 antes da execugdo do ANOVA e Tukey.

Todos os resultados obtidos para previsdes de internacdes e de notificacbes
seguiram a curva normal e o teste ANOVA demonstrou existir diferenca entre os
resultados. As saidas dos testes de Tukey sdo demonstrados na sequéncia. Por fim,
além dos testes supracitados e com intuito de analisar visualmente os resultados,

foram gerados graficos com as previsdes de internacdes e notificacdes.

4.4.1 Internacdes

O Grafico 1 ilustra a saida dos testes de Tukey para a cidade de Bayeux. Como
pode ser observado, LSTM obteve a menor taxa de erro e, ao analisar apenas o
RMSE, ela pode ser indicada como a melhor técnica de previsdo. Contudo,
estatisticamente, ndo ha diferenca estatistica entre os resultados produzidos por
LSTM e CNN, pois o p-value do teste foi de 0,0647 (> 0,05).

Grafico 1 - Andlise de significancia estatistica para as previsdes de internacdes

para a cidade de Bayeux

Teste de signifancia das técnicas - Bayeux (Internagoes)

SVR - —

RF 1 ——

NAIVE - —

MLP - ——

Técnicas

LSTM - —

CNN - —

ARIMA + —

T T T T T T
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

RMSE
Fonte: Autoria prépria

As previsdes de internacdes para Bayeux estédo presentes no Grafico 2. Como
o periodo de utilizacdo de dados escolhido foi entre 2010 e 2019 e, respeitando o
percentual de 20% dos dados para testes, as previsdes foram feitas para dois anos.
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Gréfico 2 - Previsfes de internacdes por técnica para a cidade de Bayeux
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Fonte: Autoria prépria

Analisando os graficos, podemos observar a melhor adequacéo das previsdes
fornecidas pela LSTM para a linha de internacbes observadas. Adicionalmente,
conforme demonstrado nos testes estaticos, os resultados produzidos pela CNN séo
bem similares aos produzidos por LSTM e séao refletidos em suas linhas de resultado.

Para a cidade de Cabedelo a técnica LSTM obteve a menor taxa de erro e, de
acordo com o teste de Tukey, presentes no Grafico 3, ha diferenca entre os seus

resultados e os resultados de todas as demais técnicas.
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Gréfico 3 - Analise de significancia estatistica para as previsdes de internagdes

para a cidade de Cabedelo

Teste de signifancia das técnicas - Cabedelo (Internagdes)

SVR -

RF A -

NAIVE 4 -

MLP | -

Técnicas

LSTM -

CNN -

ARIMA -

T T T T T T T T
0.90 0.95 1.00 1.05 110 115 120 1.25

RMSE
Fonte: Autoria prépria
Similarmente a Bayeux, foram realizados dois anos de previsbes de

internacdes para Cabedelo. Os niumeros estdo demonstrados no Grafico 4.
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Gréfico 4 - Previsfes de internacdes por técnica para a cidade de Cabedelo
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Fonte: Autoria prépria

Os gréficos Grafico 5 e Gréfico 6, demonstram, respectivamente, os resultados

dos testes de Tukey e as previsdes geradas para a cidade de Cajazeiras.
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Gréfico 5 - Analise de significancia estatistica para as previsdes de internagdes

para a cidade de Cajazeiras
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Fonte: Autoria propria

Grafico 6 - Previsdes de internacdes por técnica para a cidade de Cajazeiras
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Como observado, LSTM obteve os melhores resultados e todos sao diferentes
segundo o teste de Tukey. Adicionalmente, a técnica LSTM obteve a melhor
adequacao a curva de interna¢des observadas. Para Cajazeiras, seguindo a regra dos

20% dos dados para teste, foram realizadas previsdes para 12 meses.

Os testes de Tukey referentes a cidade de Campina Grande estao presentes
no Grafico 7. A técnica MLP obteve a menor taxa de erro e seus resultados séo,
significante diferentes da SVR e da LSTM, segunda e terceiras colocadas, ja que o p-
value da comparacdo de MLP com SVR foi 0,0455, enquanto o p-value de MLP com
LSTM foi 0,032.

Gréfico 7 - Analise de significancia estatistica para as previsdes de internagdes

para a cidade de Campina Grande

Teste de signifancia das técnicas - Campina Grande (Internacoes)

SVR 1 -

RF 4 -

NAIVE - -

MLP 4 -

Técnicas

LSTM 4 -

CNN -

ARIMA 4 -

5

RMSE
Fonte: Autoria prépria
As previsfes de internacées em Campina Grande foram feitas com um ano. A
técnica Multilayer perceptron conseguiu gerar resultados de internaces bem similares
aos valores observados nessa cidade. Embora SVR néo tenha produzido menores
resultados para nenhuma cidade deste estudo, com a segunda menor taxa de erro
para Campina Grande, SVR obteve a sua melhor colocacédo de previsao durante o

estudo das internacoes.



80

Gréfico 8 - PrevisGes de internagfes por técnica para a cidade de Campina
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Os resultados do teste de significancia para a cidade de Catolé do Rocha estao

evidenciados no Gréafico 9.

Gréfico 9 - Analise de significancia estatistica para as previsdes de internacdes

para a cidade de Catolé do Rocha
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Fonte: Autoria propria



A técnica MLP obteve o menor RMSE. Entretanto, o resultado do teste de
Tukey ao comparar MLP com RF retornou um p-value 0,097. Logo, ndo ha
comprovacao estatistica de diferencas entre essas técnicas.

O Grafico 10 contém as previsdes geradas para Catolé do Rocha. Conforme

notado, MLP conseguiu fazer as melhores previsdes nos 6 primeiros meses e RF
performou melhor nos ultimos 6. Esse fato pode justificar a similaridade do teste de

Tukey para essas duas técnicas.

Gréfico 10 - Previsdes de internacfes por técnica para a cidade de Catolé do

Rocha
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Fonte: Autoria prépria

Os testes de Tukey para Jodo Pessoa estao ilustrados no Grafico 11. CNN foi
a técnica com menor resultado, seguido por LSTM. Ao verificar o p-value da
comparacao par a par entre elas, o resultado obtido foi de 0,6386. Portanto, ndo h&a
argumento estatistico para afirmar a diferenca entre CNN e LSTM. Esse fato também
pode ser observado ao verificar a similaridade entre as curvas de previsdes entre CNN

e LSTM presentes no Gréfico 12.
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Grafico 11 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

internacdes para a cidade de Jodo Pessoa
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Fonte: Autoria propria

Grafico 12 - Previsdes de internacdes por técnica para a cidade de Jodo Pessoa
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Como evidenciado no Grafico 13, em relacdo a cidade de Monteiro, os testes
estatisticos relatam a superioridade da técnica Random Forest e a diferenca

estatistica em relacdo as demais técnicas.

Grafico 13 - Andlise de significancia estatistica para as previsdes de

internagdes para a cidade de Monteiro
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Fonte: Autoria propria
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Gréfico 14 - Previsfes de internagdes por técnica para a cidade de Monteiro
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Fonte: Autoria propria

As previsfes de internacbes para Monteiro estdo relatadas no Grafico 14. A
técnica RF, seguida por MLP, foram as que melhor seguiram a linha de internacdes
observadas. As técnicas de Deep Learning LSTM e CNN, ndo obtiveram bons
resultados durante as previs6es de Monteiro. Uma possivel justificativa para isso pode
ser a quantidade de meses com observacdes de zero notificagcdes de casos de dengue

para essa cidade.

O Gréfico 15 ilustra os resultados dos testes de Tukey para a cidade de Patos.
A técnica CNN obteve a menor taxa de erro e ficou evidenciada a sua diferenca

estatistica apos as comparagdes com as outras técnicas.
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Grafico 15 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

internacdes para a cidade de Patos
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Fonte: Autoria propria

As previsfes para Patos estdo presentes no Grafico 16. O principal achado
dessas previsdes é a comprovacao da eficacia da camada convolucional do modelo
CNN. Ao observar os resultados produzidos pela LSTM, nota-se que a LSTM nao
conseguiu acompanhar a curva de internacdes para Partos. Contudo, além de
conseguir acompanhar a curva, a técnica CNN obteve a menor taxa de erro para essa

cidade.
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Gréfico 16 - Previsfes de internacdes por técnica para a cidade de Patos
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Fonte: Autoria propria

Finalizando as analises das previsGes de internacfes, o Grafico 17 evidencia

os testes de Tukey para Santa Rita.

Gréfico 17 - Andlise de significancia estatistica para as previsdes de

internacdes para a cidade de Santa Rita
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A técnica RF obteve a menor taxa de erro RMSE e ficou comprovada a sua
diferenca estatistica em relacdo as demais técnicas. As previsfes para Santa Rita
foram feitas no periodo de um ano e, conforme observado no Gréfico 18, a técnica
vencedora, RF, seguiu a tendéncia de crescimento e de decréscimo dos casos de
internacdes. Ademais, a segunda melhor técnica foi SVR. Com isso, para Santa Rita,

as técnicas de ML performaram melhor que as técnicas de DL.

Grafico 18 - Previsdes de internacdes por técnica para a cidade de Santa Rita
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Fonte: Autoria propria

4.4.2 NotificagOes

A analise da significancia estatistica e das previsdes de notificacdes para a
cidade de Bayeux estdo demonstrados nos Grafico 19 e Grafico 20. Examinando os
testes de Tukey, fica evidente a diferenca estatistica entre a técnica com menor taxa
de erro (CNN) e as demais. Em relacdo as curvas de previsées, a CNN demonstra

melhor adequacéo as observacdes de notificacbes nesta cidade.
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Grafico 19 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

notificacGes para a cidade de Bayeux
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Fonte: Autoria propria

Grafico 20 - Previsdes de notificacdes por técnica para a cidade de Bayeux
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Os graficos Grafico 21 e Grafico 22 ilustram, respectivamente, os testes de

Tukey e as curvas de previsdes para a cidade de Cabedelo.

Grafico 21 - Andlise de significancia estatistica para as previsbes de

notificagdes para a cidade de Cabedelo
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Previsdes RF sinan_250320_Cabedelo

—— Observade

Previsto RF
Q 5 10 15 20
Meses
Previsdes MLP sinan_250320_Cabedelo
—— Observado

Previsto MLP

0 5 10 15 20
Meses

Previstes CNN sinan_250320_Cabedelo
—— Observado
Previsto CNN

Fonte: Autoria propria

30

Notificagbes
=
@

o
5]

o
w

Notificagées

Notificagdes

Previsées SVR sinan_250320_Cabedelo

—— Observado
Previsto SVR

o
2

5 10 15 20
Meses

Previsdes LSTM sinan_250320_Cabedelo
—— Observado
Previsto LSTM

5 10 15 20
Meses

Previsdes ARIMA sinan_250320_Cabedelo

—— Observado

Previsto Arima

Meses



90

Como notado, existe diferenca estatistica entre os resultados produzidos pela
técnica LSTM e as demais. Sobre as previsdes, visualmente, € comprovada a melhor
adequacao das notificacdes previstas pela LSTM durante o periodo de testes

realizados (24 meses).

Em relacdo a Cajazeiras, o teste estatistico produziu um p-value de 0,9 ao
comparar as melhores técnicas para previsdes de notificagbes para essa cidade:
LSTM e SVR. Logo, estatisticamente, ndo podemos afirmar que existe diferenca entre
os resultados produzidos por elas. A representacdo visual dos testes de Tukey esta

presente no Grafico 23.

Grafico 23 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

notificacGes para a cidade de Cajazeiras
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Fonte: Autoria prépria

As curvas de notificacbes produzidas para a cidade de Cajazeiras, vao ao
encontro dos resultados produzidos pelo teste de Tukey. As previsdes da LSTM e
SVR, representadas no Gréfico 24, sdo bem similares. Contudo, LSTM demonstra

uma leve melhor adequacéao.
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Gréfico 24 - Previsfes de notificacdes por técnica para a cidade de Cajazeiras
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Fonte: Autoria propria

O Grafico 25 relata os resultados dos testes estatisticos para a cidade de

Campina Grande.

Grafico 25 - Analise de significancia estatistica para

notificacbes para a cidade de Campina Grande
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Conforme verificado, ficou evidenciado a diferenca estatistica entre as duas
técnicas com menores taxas de erro: LSTM e CNN. Adicionalmente, os testes também
evidenciam a diferenca da menor técnica, LSTM, em relacdo as demais. Sobre as
curvas de previsdes, embora as linhas nao estejam tao fidedignas como em outras
cidades, as previsOes feitas por LSTM conseguiram acompanhar a tendéncia de
crescimento e diminui¢cdo dos casos. Os resultados podem ser observados no Grafico
26.

Gréfico 26 - Previsdes de notificacbes por técnica para a cidade de Campina
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Fonte: Autoria propria

Os testes de significancia estatistica relativos a cidade de Catolé do Rocha

estdao demonstrados no Grafico 25.
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Grafico 27 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

notificacGes para a cidade de Catolé do Rocha
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De acordo com os resultados, ha diferenca estatistica entre a técnica que
produziu a menor taxa de erro durante as previsoes (LSTM) e as demais técnicas: RF,
CNN, NAIVE, SVR, MLP e ARIMA. Ao examinar o Grafico 26, fica claro a melhor
adequacado da LSTM as notificacdes de dengue presentes nessa cidade. Ainda desse
gréfico, pode-se notar também a boa adequacado da curva das previsdes via técnica
CNN até o 6° més de previsao. Contudo, os resultados ndo seguiram a tendéncia de

observacdes nos seis meses finais.
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Gréfico 28 - Previsdes de notificacdes por técnica para a cidade de Catolé do
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Fonte: Autoria propria

Os testes de Tukey para a cidade de Jodo Pessoa estéo relatados no Grafico
29.
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Grafico 29 - Andlise de significancia estatistica para as previsdes de

notificacGes para a cidade de Jodo Pessoa
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A técnica CNN obteve o menor valor de RMSE e foi considerada a melhor
técnica. Segundo o teste estatistico, ficou comprovada a sua diferenca em relacao as
demais. Ao estudar as previsfes calculadas para Jodo Pessoa, presentes no Grafico
30, fica confirmada que, até o 15° més, com excec¢ao do ARIMA, as técnicas estavam
acompanhando bem a linha de observacfes de dengue. Contudo, apés o 15 més, a
CNN foi a técnica que melhor se adequa a curva de observacdes. Provavelmente, a
camada convolucional conseguiu encontrar padrdes adicionais néo identificados pelas

demais técnicas.
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Gréfico 30 - Previsbes de notificagcbes por técnica para a cidade de Joao
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Fonte: Autoria propria

Para a cidade de Monteiro, os resultados apontam LSTM como a técnica com
menor taxa de erro. Todavia, ao executar os testes de Tukey da LSTM com MLP,
obtivemos um p-value de 0,1829. Logo, ndo podemos rejeitar a hipotese nula do teste
e, estatisticamente, ndo ha diferenca entre os resultados produzidos por elas. Os
demais resultados do teste estdo presentes no Grafico 31. Em relagdo as previsoes,
os resultados estéo ilustrados no Gréfico 32 e demonstram as similaridades entre as

curvas de previsbes da LSTM e MLP.
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Grafico 31 - Andlise de significAncia estatistica para as previsbes de

notificacGes para a cidade de Monteiro
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Grafico 32 - Previsdes de notificacdes por técnica para a cidade de Monteiro
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Os resultados dos testes de Tukey para a cidade de Patos estdo representados no
Gréfico 33.

Grafico 33 - Andlise de significancia estatistica para as previsbes de

notificagdes para a cidade de Patos
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O gréfico evidencia a diferenca estatistica entre a LSTM, técnica com melhor
previsdes para a cidade de Patos, e as outras técnicas abordadas. Ao analisarmos as
previsdes presentes no Grafico 34, fica claro o melhor ajuste da curva da técnica
LSTM em relagéo aos valores de observagdes reais. Ademais, as outras técnicas de
Deep Learning, CNN e MLP, também conseguiram acompanhar bem a tendencia de
aumento e de diminui¢cdo dos casos de dengue durante os doze meses do periodo de

testes.
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Gréfico 34 - Previsbes de notificacdes por técnica para a cidade de Patos
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As comparac0des estatisticas dos resultados para a cidade de Santa Rita estdo

ilustradas no Grafico 35.

Grafico 35 - Andlise de significancia estatistica para as previsbes de

notificacdes para a cidade de Santa Rita
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A técnica MLP conseguiu prever os casos de notificagcdes para Santa Rita com
menor taxa de erro e 0s seus resultados séo significantemente diferentes das demais
técnicas. A validacao visual (Grafico 36) ilustra a capacidade da técnica de MLP em
capturar a tendéncia de crescimento e, posteriormente, decréscimo de casos de

notificagbes em Santa Rita.

Graéfico 36 - Previsfes de notificacdes por técnica para a cidade de Santa Rita
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Apos coletar dados epidemioldgicos, climaticos e sanitarios, armazena-los em
um banco de dados e empregando técnicas de ML (Random Forest e Support Vector
Regression) e de DL (Multilayer Perceptron, Long Short-Term Memory e Convolutional
Neural Network), foi possivel criar um sistema capaz de encontrar os melhores
atributos previsores e realizar previsbes de notificacoes e de internacdes causadas
por dengue para municipios Paraibanos. Além das previsfes, foram determinadas e
comprovadas, estatisticamente, quais técnicas produziram os melhores resultados por

cidade.

Com base nos resultados produzidos, 0os governantes e os profissionais da
saude poderéo utilizar as informacfes em acdes preventivas no combate a dengue,

na melhor gestao de recursos financeiros, humanos e hospitalares.

Ao final das andlises, ficou demonstrada a superioridade das técnicas de DL
em comparacgdo as técnicas de ML. Durante a previsdo de casos de notificagfes, a
técnica LSTM obteve melhores resultados em 66,67% das cidades, CNN em 22,22%
e MLP em 11,11%. Em relacdo as internacdes, LSTM obteve menor taxa de erro em
33,34% dos municipios, CNN, MLP e RF, cada uma delas, obtiveram melhores
resultados em 22,22% das cidades.

As escolhas dos parametros previsores mostram significantes achados do
trabalho referentes aos aspectos epidemiolégicos, climaticos, sanitarios e sociais nos
municipios. Para os municipios da Mata Paraibana, o sistema indicou a utilizacéo da
coleta de esgoto durante as previsdes de internacdes e de notificacdes para Santa
Rita (cidade com menor taxa de esgotamento da Mata Paraibana). Em contrapartida,
nao foi utilizado esse atributo para a cidade com maior taxa de coleta (Jodo Pessoa).
Esse fato pode servir como base de futuros estudos para a investigacéo da influéncia
da rede sanitaria no numero de casos de dengue, bem como nas a¢bes contra a

doenca.

O padrao na utilizacdo de parametros também foi observado nos municipios do
Sertdo Paraibano (Cajazeiras, Catolé do Rocha e Patos). Para essas cidades, 0s
parametros epidemioldgicos e a pluviometria mensal mostraram maior significancia.
Essa descoberta demonstra que, para cada mesorregido, alguns fatores sdo mais

relevantes na proliferacdo da dengue e, consequentemente, deve haver um combate
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personalizado para cada regido. Adicionalmente, a escolha dos parametros pode
embasar outros estudos, evitando, assim, a busca de parametros e técnicas para

cidades com caracteristicas similares as aqui trabalhadas.

Percebeu-se também a disparidade na deteccédo de outliers durante a escolha
dos cenérios de pesquisa. Para 0s casos de internacdes, a exclusdo de outliers
ocorreu em 72% das cidades contra 44% nos casos de notificacdes. Estudos futuros
podem averiguar se ha uma melhor qualidade nos dados providos pelo SIH em

comparacao aos relatados pelo SINAN.

Embora a criagdo do sistema tenha sido feita de forma estruturada e pensando
na utilizacdo em ambiente real, a falta de uma interface gréafica contendo os resultados
produzidos € uma limitacdo da pesquisa. A completude dos dados para apenas nove
das 223 cidades da Paraiba pode ser destacada como deficiéncia. Adicionalmente, a
auséncia dos dados referentes ao ano de 2020 também € uma deficiéncia. Contudo,
para o ultimo levamento ha justificava, pois os dados do SNIS relacionados ao ano de
2020 serao disponibilizados apenas em dezembro de 2021. Por fim, a falta do teste
de homoscedasticidade, pressuposto do teste ANOVA, pode ser um risco e deficiéncia

desta pesquisa.

Em relacdo as sugestbes para trabalhos futuros, novos atributos previsores
como, por exemplo, informacdes acerca da coleta de lixo, informac6es demograficas
das cidades, dados de temperatura, de umidade, além da combinacdo de novas
informacdes epidemioldgicas podem ser utilizados durante as previsdes. Além disso,
se possivel, a coleta dos dados tendo como a unidade os bairros das cidades e a
utilizacdo de um periodo maior de dados, poderiam elevar o grau de precisdo dos
resultados e, consequentemente, a maior personalizacdo das acdes de combate a

dengue.

Devido a constante evolucdo da tecnologia da informacgao, também é sugerido
para trabalhos futuros a investigacdo de novas técnicas de ML e de DL juntamente

com novas combinacdes e configuracdes das técnicas utilizadas por este trabalho.
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Eesumo

Infrodugio: a dengue & uma arboviross cansads pelo vims DENV e transmitida para o homem afraves do mosquito
Aedes aegypti. Amalmente, n3o existe uma vacins eficaz para combater todas as sorologias do vims. Disnte disso, o
combate 3 doenca se volts para medidas preventivas confra a proliferacio do mosquito. 0= pesquisadores estio
utilizande Machine Learning (ML) e Degr Learnimg (DL} como ferramentas para prever casos de dengue e ajudar os
Zovernantes nesse combate, Objetive: identificar quais técnicas e abordagens de ML e de DL estio sendo utilizadas
na previsio de denmoe. Metodos: revisio sistematica realizads nas bases das areas de Medicina e de Computacio com
infuite de responder as perguntss de pesquisa: & possivel reslizar previsdes de casos de dengue afraves de técnicas de
ML e de DL, quais técmicas sio utilizadss, onde os esmdos estSo sendo realizados, como e quais dedos estio sendo
utilizados? Resnltados: apos reslizar as buscas, aplicar os critérios de inchisio, exclosio e leitora aprofimdada, 14
artigos foram aprovados. As técnicas Ramdom Ferest (BF), Support Fector Regression (SVR), e Long Shore-Term
Memory (LSTM) estao presentes em 85% dos trabalbos. Em relagso aos dados, na majoria, foram utilizados 10 anos
de dados historicos da doenga e informagdes climaticas. Por fim, a técnica Roor Mean dbsolute Errer (BMSE) foia
preferida pars mensurar o erro. Conchisio: a revisio evidenciou a viabilidads da utilizacio de técmicas de ML e de

DL para a previsae de casos de dengue, com baixa taxa de ermo e validada atraves de técnicas estatisticas.
Palavras-chave: Dengue; Previsio; Machine learning; Deop learning.
Abstract

Imiroduction: dengue is #n arbovines cased by the DENV vimos and transmitted to homans through the Aedes aezypti
mosquite. Currently, there is no effective vaccine to combat all serology of the vims. Therefore, the fight against the
disease furms to preventive messures agaimst the proliferation of the mosquito. Fesearchers are uwsing Machine
Leamning (ML) and Deep Leaming (DL) as tools to predict cases of denpne and help governments in this fight.
Oipjective: to identify which ML and DL techniques and spproaches are being used to predict dengme. Methods:
systematic review cammed out on the bases of the aress of Medicine and Computing in order to answer the research
questions: it is possible to make predictions of dengue cases wsing ML and DL techmiques, which techniques are nsed,
where the smdies are being performed, how and what data is being wsed? Results: after performing the searches,
applying the imclusion, exclusion and in-depth reading criteria, 14 articles were approved. The Fandom Forest (BF),
Support Vector FEegression (SVE), and Long Short-Term Memory (LS5THM) techmiques are present im £5% of the
wotks. Begarding the data mdost were used 10 years of historical data on the disesse and climate information Finally,
the Foot Mean Absolute Emor (BMSE) technique was prefermed to measore the error. Conclusion: the review showed
ﬂl!faasi:illryafumgml and DL techniques to predict dengue cases, with a low error rate and validated throngh

statistical techmigues.
Eeywords: Forecast; Machine leaming; Dieep leaming.
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Eesumen

Infroduccicn: el dengne es un arbovims causado por el vims DENV v transmitido al ser humano a raves del mosquito
Apdes gepypti. Actuslmente, no existe una vaoma eficar para combatir todss las serologias del vimes. Por tamto, la
hicha conira la enfermedsd se coovierte en medidss preventivas contra la proliferacion del mosquito. Los

investigadores estin utilizando Machine Learning (ML) ¥ Desp Leamning (DL) como betramientss para predecit casos
de dengue v ayudar a los gobiernos en esta lucha. Objetivo: identificar que tecnicas v enfoques de LD y LD se estan
utilizande para predecir el dengue. Métodos: revision sistematica realizada sobre las bases de las areas de Medicing v
Computacion para dar respuests 3 las prepuntas de investipacion: es posible realizar predicciones de casos de denpue
utilizando técnicas de ML v DL, que tecnicas se utilizan, donde se estan realizando los estudios, ;come v goé datos se
utilizan? Resultsdos: lwego de realizar lss bisquedss, aplicando los criterios de inchision, exchision y lectura en

profimdidad se aprobaron 14 articules. Las técnicas Random Forest (BF), Support Vector Resyession (SVE) v Long
Shor-Term Memory (LSTM) estin presentes en el 85% de los trabajos. En cuanto a los datos, la mayoria se wtilizaron

10 afios de datos historicos sobre la enfermedad y la informacion climatica. Finalmente, se prefirio la téonica de Root
Mean Absolute Ermor (EMSE) para medir el ermor. Conchusién: 1a revisién mosiré la visbilidad de wrilizar téricas de
LDy LD para predecir casos de dengue, con wna baja tasa de emmor v validadas mediante tecnicas estadisticas.
Palabras clave: Dengue; Pronostics; Aprendizaje sutomatico; Aprendizaje profundo.

1. Introducio

Em circulagse no Brasil desde 1081, a denzue foi considerada uma doenca extints, pOTEm reaparecen @ Passou 3 Ser
classificads como endémica (Cimara et al | 2007). {Os principais sintomas da dengue sio: febre alta, dores mmsculares, mal-
estar, falta de apetite & dores de cabeca. Os casos mais graves da dengue podem cansar bemormagias e levar o paciente a obito
(Graciano et al., 2017).

A arbovirose denzue pode ser originada por cinco variantes do virs DENV (Mustafa et al , 2015) e, no Brasil, estio
em circulagio o= sorotipos DENV-1, DENV-2, DENV-3 ¢ DENV-4. Uma vez infactsdo por alpum dos quatro tipos do vims, o
paciente contitma vulneravel aos dernaic (Meto, NMasciments, Sousa, 2016). O mosquite deder aegypd encontra em paises de
clima tropical, como o Brasil, ambientes propicios para sua reproducso. Adicionslmente, problemas sociais e sanitanios come,
por exemplo, o descarte incorreto de lixo e o indevido lancamento de esgotos, suments o mimsre de locais para as fémess do
mosquite depositarem sens ovos (de Souza & Albuguergue, 2018).

Ho Brasil, existe a regulamentacio da vacins Dengvaxia para combater a dengue. Conmdo, a vacing esta disponbrel
apenzs na rede particnlar & o seu s & indicado, exchisivaments, para pessoas que ja Gversm 3 doenca (da Silveira, 2019).
Logo, para combater a doenca, o= sistemas povernsmentsis utilizam campanhss de conscientizacio e agdes Confra &
proliferagio do vetor (Femeira et al., 2010). No sno de 2019, a Warld Health Organization (WHO) contabilizou cerca de 4.2
milhdes de manifestagies de dengue em todo o plmets. Anteriorments, esse mesmo Orgio, emitin um slerta classificando =
dengue come uma das principais doencas para o zno de 2019 Mo Brasil, em 2019, devido 20 sumento da circulagio de um
nova variante do vims DENV-2, bouve wm nove surto de dengue com crescimento de 149% dos casos em alguns estados
(Brasil, 2019; De Jesus et al , 2020).

A criagio de ferramentss para prever denpue & uma farefa complexa, pois wirios fatores conmibuem para o
aparecimento e proliferago da doenga. Entretanto, térmicas de Muchine Lomming e de Deep Learming vém sjudando as
pesquiszs nessa irea. Doni e Sasiprsba (2020), conduziram wm estudo na India, utilizando técnicas de Degp Lemming, para
amalisar dades climiticos como temperaturs, dados de precipitagio e umidade O trabalho consegwin prever casos de dengne
com 89% de acuracia. Cutro exemplo da utilizacso de predicio atraves de ML e de DL ocorren na Tailindia. Em seu trabalho,
05 pesquizadores (Puengpreeds, Yhusumram, Sirikulvadhana, 2020) utilizaram dados climatices e informacdes de pesquisas
realizadas no Goozle a respeito de dengoe.

Ap realizar pesquisa sobre Machine Leaming e Deep Leqrming para 3 doenga em estndo, na base Scopus, maic de 250
artiges foram retormades. Esse faio demonstra a atencao dada pela ciencia ao tema. Portanio, combinando a omportancia da
ciencia e os problemas de sande agui listados, & justificavel realizar wma revisio sistematica e wverificar quais temsas,
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shordagens & tecmicas estio sendo utilizsdas neses area

O ohjetivo da pesquisa ¢, airavés de uma revisio sistemética, verificar a visbilidade de wiilizar técnicas de Maching
Leaming & de Dwep Learning durante 3 previsio de dengue quais técnicas s3o utilizadss, onde o5 estedos estio sendo
realizados, como e guais dados estdo sendo utilizados na previsdo e, por fim, guais témicas estio demonstrando melhores
resultzdos.

2. Metodologia

Esta revisdo fol estuhurads com base no modelo definido por Levac (Levac, Colguboun, O brien, 2010). Em sua
metodologia, 2 swtora elencou cince fases obrigatorias e uma fase opcional para a confecgio de umsa revisdo sistematica. Para
este trabalho, adotsmos spenss as fases obrigatoriss, s8o elas: 1 — Identificar 2 questio da pesquisa, 2 — Identificar os estudos
relevantes, 3 — Selecionar os estudos, 4 — Mapear o dados e 5 — Coleta, sumarizacio e relato dos dados_ Além da metodologia
citada antericrmente, os pesquisadores deste trabalho utilizaram o sqftware StAtt (Fabbo et al | 2016) como forma de auxilio
na definigio e execncio do protocolo de pesquisa.

2.1 Identificacio da questio de pesquisa

O chjetive principel desta revisio & verificar a visbilidade da wtilizagio de técnicas de Machine Learning e de Deep
Leagrning na previsio de casos da doenca dengue. Objetivando um melhor direcionamento do assunto, @ equipe subdividiu o
problemsa de pesquisa em quatro frentes: analise de técnicas, quais dados foram utilizados na previsio, quais abordagens foram
utilizadss, como foram feites as validagbes dos resultsdos e por fim, quais forsm o melhores resultados. Feito isso, foram
criadas as segmintes perzuntas derivadas:

1. Quais técnicas de Maching Learning e de Degp Learning sio urilizadas nas previsies?

2. Em qual pais fod realizade o estude? Come foram coletados os dados?

3. Quantos snos de dados foram utilizados nos modelos e quais itens foram considerados na criagio dos modelos?
Exemplo: Fatores climaticos, econdmicos, dados de redes socisis, enfre outros.

4. Como foi feita 3 validagSo dos modelos? Quais técnicas estatisticas o estudo nrlizou na svalisgio?

5. Qual técnica ou combinacio de tecmicas obiiversm os melhores resaliados?

2.2 Identificacio de estmdos relevantes

Apos a definicio da questio primaria da pesquisa e snas derivagbes, o proxime passe foi definir quais bases de dados
seTiam relevantes para a revisao. Durante o levantmento dos estados, foram utilizsdas as principais bases eletrdnicas nas areas
da Saide e da Ciéncia da Computacio: Scopus, IEEE Xplore, PubMed, ACM Digital Library e Web af Sciemece. Outras bases,
como Cockrane, foram testadas, porém nio tiveram adequada indexacio de artipos para o tems desta Tevisio 0U © 308550 305

Definidas as bases, a equipe iniciou o estodo sobre os termos para a formagso das strimgs de busca. Os femos
ntilizados mas sorings de busca farem referéncia 4 previsio, 4 Maching Learning (aqui entende-se Deep Leamning como sendo
um tipo de ML) e & dengne. Segue a listagem das palsvras-chave, o conjunio & o escopo shordade por cada nma delss: predicr*
(referenciam temmos come predict, prediction, predicted), forecast* (comtemplsndo =s palavias jfbrecas?, forecasfing,
Jorecasted), Machine Learning (nio ha variscio para esse termo), Dvep Learning (nio ha variagio para esse termo) e dengue
(referénciz i dengue fever, fever hemorrhagic dengua e, em slmms paises, apenas dengna).
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Utilizando a estratézia de roumds & 2 variacio nos operadores 16mices, a5 combinagdes das sirings foram testadas & a
cada round, pequenos ajustes foram feitos. Para a avaliar a qualidade da siring, 3 equipe elencou dezessete artigos como
indispensaveis no retorno das bases. Caso algom desses artigos nSo fosse retornado, a alteracio na sirfng era descartada. Por
fim, apds quatre reunds, a equipe chegou no consenso e definin as seguintes sorings:

=  Base Soopus: TITLE-ARS-EET ((predict* or forecasr®) AND ("mackine leaming” or "desp learning”™) AND
dengua) );

=  Base IEEE: ({{"Full Text & Metadata" predic* or forecast ¥} AND "Full Text & Metadata "-machine learning or
deep learning) AND "Full Texr & Metadata " dengue);

=  Base PubMad: All Fields ({predict* or forecast®) AND (“machine learning" or "deep learning ")} AND {dengue);

= Base ACM: (41 predict or forecast] AND [4I: maching leaming or deep learning] AND [AN: dengue] AND
[4N: predict* or forecazt*] AND [All: machine learning or deap learning] AND [Al: dengua];

=  Baze Web of Science: TOPIC: (predict® or forecazr®) AND TOPIC: (machine learming or deep leaming) AND
TOPIC: (demgua).

2.3 Selecao dos estudos

Maching Learning & de Degp Learning 530 temas atmais, estio em consisnte evologio, e sao cada vezr mais
emprezados na resologio de problemas complexes. Adicionslments, s30 amplamente pesquizados nas aress de Medicina e de
Ciéinria da Computagio. Primordislmente foram selecionados artizos comendo previsies de casos de dengme realizados
atraves de témicas de ML e de DL A equipe definin os critérios de inclusdo (INC) e exclusfo (EXC) para ter um melhor
direcionamento junte 3 pergunta desta pesquisa. 580 eles:

- INCO1 — O estudo utiliza ternicas de Mackme Learning,;

. IHCO2 — O estudo utiliza técnicas de Doep Laarming:

- INC03 — 0 esmdo fol validado estatisticamente;

- INC04 — Existe no estodo a comparagio e a wtilizacio de mais de uma técnica ou modedo de ML ouDL;
- NCO5 — O estmdo contém previsdes de casos de dengme;

- TNC0 — O artigo deve ser escrito Lo idioms inglés ou porugnss;

. EXC01 — Publicagses além de 5 anos;

. EXCO? — Publicagbes que uiilizam spenas um métedo de Maching Loarning ou Degy Learning:
- EXC03 — Publicages que ufilizam spenss técnicas classicas da estatistica;

. EXC04 — Estudos com baixo gran de validagio estatistica;

- EXC05 — Trabalhos sem resultados de previsio ou internacio de casos de dengue;

. EXC06 — Estudos que nio milizaram bases oficizis ou formsis:

- EXICO7 — Esmdos utlizados para classificar a doenga de acordo com os sinfomas;

. EXCOE — Estudos nio primaries,

- EXC09 — Problema de acesso ou ndo acesso total aos dados;

- EXC10 - Lingnagem diferente de inglés ou pormznés.

Apos a defimicio dos critérios, dois pesquisadores inicistam a triagem dos artigos utilizando os conceitos e as térnicas
descritos pelo PRISMA (Moher et gl 2009). Com infwito de evitar influéncia nos resultados, cada um deles fer 3 classificacio
4
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individualmente & sem saber o resultado do outro pesquisador. Durante a selegio dos esmdos, as sepuintes atividades foram
realizadas: 1 — eliminar os artizos duplicados, 2 — leitura rapida do tiulo, absiract e resultados dos artizos e 3 — aplicar os
critérios de inclusSo e exclusio definidos. As exclusdes por nio cbedifncia acs critérios tiveram o sen registro realizado.
Finalizado esse processo, bouve comparagso dos resultados obtides. Os artigos com opinites conflitantes foram submetidos ao
ivo de um terceire pesquisador. O terceito pesquisador discutin os pontos levantados preliminarmente, e, por im, deferin o
parecer final.

1.4 Mapeamento dos dades

Ha etapa de mapear os dados, a equipe definin as informages a serem extraidas dos artigos. Inicislments, ocomren
uma reuniio para a equalizacio das informagtes a serem exiraidas. Como resultado da remmido, os pesquisadores entraram em
COonsEnso para extrair: dados bibliograficos, quais técnicas de ML ou de DL foram utilizadas, qual pais o estudo fod feito, como
05 dados foram coletados e se sdo oriundos de bases oficiais, quantos amos de dados foram utilizados mas amostras, quais
técmicas estatisticas foram wtilizadss na validagio das prediches e, enfim, qual técnica obteve melhor performance. A demais,
05 Tevisores aCTesceram a5 mss consideractes em relacio aos artipos.

A medida que os artiges foram lidos, os revisores, individnalmente. inchiitam as informagies na feraments StART.
A etapa final do mapesmento foi sumarizar em um arquive de planilha eletronica 35 extragdes. Aqui, mais Uma vez, sUTgitam
conflitos. Novamente, as divergéncizs foram resolvidas por um tercaito avaliador.

1.5 Coleta, sumarizagiio e relato dos dados

Durante 3 colets, sumarizaciio e relato dos resultados, (Levac, Colquhoun, O'brien, 2010) sugers a quebra nos tpicos
analvsiz, reporting e implications. Mo primeiro, 3 equipe utilizon 3 analise quantitstiva. Durante a snalise quantitativa, os
artigos foram classificados e verificada a forma de resposta as subgquesttes da pesquisa. O relato da revisao foi feito atraves de
quadros contendo as respostas e os dados coletados. Como ultimo passo desta revisio, a equipe emitin recomendagies em
relacho ao tema estudado e aos achados da revisdo.

1.6 Registro de protocols

Esta revisio sistemtica foi guisds stravés da recomendacio Preferred Reporting Jrems for Systematic Reviews and
Muta-Analyses (PRISMA) (Moher et a1, 2009). O protocolo de estdo fioi registrado no Open Scignce Framework (O5F) e est
disponivel stravés do fk: https:Vosf iofgasT.

3. Resultados e Discussio

Ao executsr ¢ profocolo de revisio, os pesquisadores identificaram 300 artizos. Adicionsbments, 1 artigo foi
adicionado manualmente Apos a exclisio dos duplicados, esse mimero reduzin 2 227. Durante s leitoras de tulo, resumo,
resultados e aplicando os critérios de inclusdo e exclusdo, foram selecionados 16 artizos para a leita aprofundada. Messa
etapa, dois artigos foram exchoidos e, enfim, o nimero de trabalhos aprovados fcou em 14 artios.

A Figura 1 detalha o processo de ssbecio, listsndo o quantitative de artizos por base & 3 mimicia des exclusies.
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Figura 1 - Remitado da selecio dos estdos apos 2 execucio do protocole da revisio sistematica.
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Fonte: Autores (3021}

Ag repostss para o questionsmento “Cuais técmicas de Mochine Learming e Degp Learning s30 utilizadss nas
previstes™ estio representsdas no Cusdro 1. Como se pode observar, ha uma grande variagio mo emprego das térmicas de
Machine Learning e de Degp Learning. Contudo, técnicas como Support Fecior Maching for regression (SVR), Random forest
(BF), Long short-term memory (LSTM) estio presentes em 12 dos 14 mrabalhos.
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Quadro 1 - Listazem das técmicas de Machine Learming & Deep Loarning utilizada pars o= trabalhos aprovados.

Estudo Técnicas ML e DL

(Manogaren & Lopez, 2018) | Gaussian process regression (GPR), BF, SWE, Mulfiple regression (VE).

(Appice et al_, 2070) AUTOencoding based TIme series Clustering with Nearest.
Neighbour (AutoTiC-NN), E-Nearast Neighbourhood (EIIN), SVE,
Autoregrarsive integrated moving average (ARIMA), M3T rerrassion (M5).

[Diiaka & Singh, 2020) RF, Decision Tree (D), Multiple linear regression (MLE) & SWEL

(Mishra, Tiwari, Ajaymon, | Newral Network (M), BF, Boosted Trees, Least absolute shrinkage and selection

2019) operator (LASS0), Ridge, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e SVE.

(Guo exal | 2017) SVE, Gradient boosted (GBM), LASS0 e Generalized addiove model (GAM).

(Raju et al , 2018) SVE, Ridee & Linear Regrazsion (LE).

(¥n ex al 2020) LSTM. Back propagation neural network (BFNN), Generalized additive modal
(GAM), SVE e Gradient Boosted (GEM).

(Kerdprasop, Eerdprasop, Chi-squered automatic interaction detection (CHAID), LR, GLM, Arjficial

Chusybamroong, 2019) Newral Network (ANN) e SVE

(Pham et al , 2018) Genatic Algorithm Enhanced Recurrent Neural Network (GA_RNN), LR e DT.

(Mussumei & Codeqo LSIM BF e LASSO.

Coslho, 2020)

[Dhoni & Sasipraba, 2020) LSIML SVE, XGboost, BF, GAM, BENN

(Carvajal et al , 2018) FF, GAM e GB.

(Dharmawardana et sl 2018) | AWM E XGBoost.

(Puenzpreeda, Yimsummam, | BF e Ridge.

Sirikubvadhana, 20200)

Fomte: Awinnes (3021).

O Quadro 2 contém os esclarecimentos para o5 questionsmentes 2 e 3, respectivamente, “Em qual pais foi realizado o

estmdo? Como forsm coletados os dados™ e “Cuanios anes de dados foram utlizados nos modelos e quais itens foram
considersdes na criagio dos modelos™. Para cada pesquisa, foram elemcados o pais alvo, quantos ames de dados foram
utilizados, quais informagtes. foram utilizadas e, por fim, as swas origens.

-1
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Quadro ? - Levantemente dos paises, periods, dados utilizados & muas origens para os trabalhos selecionados.

MFxmdo Faic Periodn Thados uilzados Urizem dos dados

(Manopaman & Lopez, India 1008 a 2004 Meteorologicos e Ministerio da sande

1018) epidemiclagicos

[Appice et al, 2020) MExico 1085 a 2010 Epidemioligices & Goveme do Mexico

_ lemperatim _

(Dhaka & Smph, 2020) | India 2013 a 2017 Epidemiologicos e Ministerio da sande da India
i

(Miishra, Tiwan Ajaymor, | Per Tao informado | EpidemiolZices, 500t & | Daamer dos USA

2010 Yt

[Guo etal, 2017) China 2011 a 2014 Epidemiologicos Tistema nacional de

vigilincia da China

[Faju et al, 2019) India 2001 a 2018 Epidemiolizices & Dados do poverno de Reala
Yt

[ e al, 20200) China 2005 a 2018 Metsarolazicos Clados do Centro nacional

da China

(Ferdprasop, Eerdprasop, | [adandia | 2003 a 2017 Epidemiolozicos & Mimizterio da sande

Chuaybanmoonz, 3019) climaticos

[(Pham etal, J01E) Walaza TWTa 011 |Epdemiologicos & | Lamara municipal 4e Fal |
climaticos Lumpur

(Mussumeci & Codeco | Brasil 2010a 2018 Epidemiolozicos Base Infolengue

[Doni & Sasipraba, 2020} | India 20152 018 Epidemiologicos & Govemo da India

[Carvaml etal, J018) Filipmas T a 013 COmancos Wimizteno da sande

(Dhammawardana et al, | o Lamka | 2012 a 2017 Epidemiolozices & de Ceniro nacional de controle

1018) telefomia movel a dengue

[Puengpreeda, Tailandia | 2014 a 018 Epidemiolozices & Google | oople & Depanamento de

Yhusumram, Trend topics metearalogia

Sirikalvadhana, 2020)

Fomte: Awinres (2021).

Ka sua grande maioria M],ﬂpaquasfmamrﬂlim:hsmpm&esmm. O restamte (11%) cormesponden a
esmdos reslizados nss Ameéricss Com excegio do trabalhe conduride por (Mishra, Tiwari, Ajaymen 3019), os artiges
informaram o pertode de snos utilizade em sews modelos de predigio. Ainda sobre os dados, a grande parte deles wiilizon
dados epidemiclégicos ou climaticos formecidos por drglos oficiais do pais onde o estmdo foi conduzido. Os trabalhos de
{Dharmawardans et al., 2018) e de (Puengpreeda, Yimsumram, Sirkulvadhana, 2020) chamam atencio por inovar e utilizar,
respectivamente, dados de telefonis mdvel & de pesquisas realizadas no Googla.

0= resultados obtidos pelos estmdos, qual abordagem foi utilizada para mensurar 3 taxa de ermo, os resultados para
cada temica &, enfim, a ternica vencedors, estao listados no Quadro 3. Este quadro apresenta as repostas aos questionamentos
4 (“Como foi feita a validacio dos modalos? Ceais eonicas estatisticas o estudo niilizon ne avalisgie?™) e 5 (“Cual técnica ou
combinacio de técnicas obtiveram o5 melhores resultados 7).
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Quadrs 3 - Quadro comtendo 2 forma de validagio, resultsdos e técnica vencadors de cada esmdo.

 Estudo
(Manogaran & Lopez, 2018)

BMSE

Forma de ‘E’M- 3

Rezultados

Vencedor

ME. - EMSE 0,523
GFE. - EMSE 0,231
SVE. - BEMEE 0,352
RF - EMSE 0,323

(Appice ef al, 2020

EMSE

GFE.

AntoTiC-NN — EMSE 5,18
ENN -EMSE 820
SVE.- BMEE 19,62
ARTMA — EMSE 12,23
M5-EMSE 11534

[Dhaka & Simgh, 2020)

At TiC-NN

BF - SAD B1360,56
OT - SAD 101811,00
MLE - SAD 2000142
SVE-5AD 113751

2019)

NI - MAE 35 621

FF - MAE 35012

Boasred Trees - MAE 24,985
LASS0 - MAE 17,45
Ridge — MAE 18,052
XiGBoost - MAE 24 300
SVE. - MAE 25,011

[Guo etal, 3017)

EMSE

SVE - BWSE 02681
LASS0 — RMSE 2,0621
GAM - BMSE 44973
GEM — RMSE 34527

(Faju et al., 2017

SVE— MAE 180,61
Ridge— MAE 366,570
LR - MAE 190,04

[ et al., 2020)

EMSE

LSTM — EMSE 36,50
BPNN - EMSE 48,51
GAM - EMSE 41,95
SVE—EMSE 4437
GBM - EMESE 42,33

(Eerdprasop, Kerdprasop,
Chuaybamroone, 2019)

Ero predinve

CHAID - Exro preditive 0275
LE. - Ermo preditive 0598
GLM - Exro preditive 0,598
ANN - Exro preditive 0,901
SVE. — Exmo preditive 1,034

{Pham & al, 2018)

EMSE

GA-FMN - EMSE 13.06
LR -EMSE 2259
DT - EMSE 34,80

[Mussumes & Codego Coelia,
2020)

EMSE

LSTM —-EMSE 045
RF -FMSE 047
LASS0—EMSE 0,50

{Dvmi & Sasipraba, 2000)

EMSE

LETM — EMSE 42,00
SVE.— EMSE 49,04
NGhoost — BMSE 48,04
EF -FM3E 51.00
GAM - EMSE 33,00
BPNN — EMSE 48,00

[Carvaial et al, J018)

EMSE

FF-EMSE 0,22
GAM - EM3SE 033
GB - EMSE 0,30

(Dharmawardana et al., 2018)

EMSE

ANN — EMSE a7
XGBoost - EMSE 0,54

I:Fu.mgpmeda.‘?hmmm
Sirkulvadhana, 2020)

MAE

FEF -MAE 10,58

Ridge - MAE 16,44

Fonte: Awinres (2021).
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Com excegio de (Baju et al., 2019), as melhores tecnicas produzem remltados de previstes bem similares sos valoras
reais. As tecnicas SVE, BF, LSTM obtiveram os melhores resultados & venceram em 50% dos artigos esmdados. Vale ressaltar
que, para todss as técnicas de medicio de emo aqui sbordadas, quanto menor for o sen valor melhor & o resultedo da previsio.

HNio foi encontrade na literstura wm consenso de quais tecmicas ou algoritmos devem ser uwtilizados durante as
atividades de previsio. Imimeros fatores influenciam posiivamente ou negativamente nos resultados de um modelo de
previsio. Entre eles, pode-se citar a quantidade de dados, comwo eles siio tratados e quais foram utilizados para a previsio.
Contudo, os resultados desta revisSio apontam, que, 30 menos, wna das técnicas BF, SVE e LSTM sfo utilizadas em 85% das
pesquisas.

Ac técnicas de Deep Lanrning, como & o caso da LSTM, vém ganhsndo espago nos problemss de previsio frente as
demais térnicas de Machine Lamning. Cientistas atribuem o sucesso da LSTM devido 4 capacidade de possuir ums memsdria
sobre o que ja foi caloulado, bem come capacidade de decidir quais dados precisam ser utlizados no futare ou esquecidos
(Domi & Sasipraba, 2020). Essa capacidade cradencia as LSTMs na wilizagio de modelagem de problemas complexos como 3
previsio de dengue, visto que, virios fatores contribuem para a prolifersgio da doenca; climaticos, sanitiries, econdmicos e
soCimis.

Em relagio aos locais dos estudos desta revisio, eles foram realizados em paises da Asis & Américas, Embora exists
uma disparidsde espacial enfre os continentes, as caracteristicas do clima e chiva se assemelham: altes niveis de precipitagdes,
temperamorss elevadss e elevados niveis de wmidade. Combinsnde com regisiros epidemiclégicos, os dados climatices
mostraram a sua capacidade em participar da criagio de modelos de previsio de dengue.

Ademais, o trabalhe conduzido por (Dharmawardana et al, 2018) mostoa uma sbordagem interessante sobre a
mipTacio de pessoas entre o5 paises e 4 sua capacidade de proliferacso de doengas. O estudo fol conduzido em 2018 e, a partir
de 2020, o fendmeno foi bastante observado durante a epidernia do coronsvirus. Sendo assim fica 3 perpunts: quantss vidss
poderiam ter sido salvas na epidemia do COVID1Y caso medidas sanitanias e efetivos rastreios da deenga fossem feitos antes
da sua infestacio pandémica?

Em media, as previstes foram feitss com 10 anos de informacio base e a coleta dos dados foi realizada em fontes
oficiais dos povernos daqueles paises. Lopo, problemas relacionados 4 qualidsde ou viés dos dados, podem ser minimizades,
pois o5 dados foram oriundos de fontes oficizis & em wms quantidade significativa. Sobre a significincia estatisticas dos
resultados obtidos, todos os trabalhos sprovados possuem técmicss de validagSo estatistica afreladss 4 analise dos seus
resultados. Ariigos sem validacio estatistica ou com baixa qualidade no reporte foram exchuidos desta revisao.

Outro achado da revisio & a grande aceitacio da teécnica BMSE pera a validacio dos remltados previstos pelos
modelos, sendo utilizado em §4% dos artiges. Adicionalmente, a utilizacio do FMSE demonstra com mais fdelidade as
discrepincias entre o resultado previsto versus o resultsdo esperado (Carvajal etal., 2018).

4. Consideracides Finais

A partir dests revisdo, pode-se inferir que é possivel prever, com baixa taxa de ermo, casos de denpue straves de
técnicas de Maching Loaming e de Degp Loaring. A grande maioria dos estdos envolvends ML e DL na previsio de denzue

Apesar da exicténcia de uma gama de técnicas de ML e de DL, podemos destacar as técnicas BF, SVE e LSTM como
recorTentes nos estudos, Embora cada estudo tenha a sua particularidsde, vale destacar os otimos resultados da LSTM. Sempre
que nsada, essa tecnica sai vitoriosa

E perceptivel também o padrio de urilizacio de dados com periodo de, em média, 10 anos. Outro destaque desta

revisio & 3 padromizacso da utlizacio dos dados para 3 confeccio dos modales. Ma maioria delss, foi usado dados historicos &
10
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climaticos. Finslmente, em relagio 3 validacSo estatistica, os pesquisadores tém preferéncia por medir atraves do BEMSE.

Ainds gue esta pesquisa tenha sido ampls, realizada em bases de referéncizs e conduzida por pesquisadores
exparientes, vale ressaltar que, 30 realizar revisio com base em artiges publicados, os resultados produzides pela revisio sdo
direcionados por eles. Por fim, devido as similaridades entre as variantes dos virus em circulacio e semelhanca entre o5 climas,
boa parte dos trebalhos squi listmdos podem ser reproduzidos no Brasil.

Como sugesties para trabalhos futuros, indicamos a realizacio da pesquisa em outras bases, como, por exemplo, a
Springer e realizar varisghes na siving de busca. Por fim, sugerimos wma nova exerugio do protocslo definido por este artigo
com intuito de verificar as novas solagoes niilizadss para a predicio de casos de dengue.
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