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Resumo

A dengue é uma das doeng¢as mais importantes atualmente, ameagando aproximadamente metade da populagdo mundial,
principalmente as regides proximas aos tropicos, com climas tropicais e subtropicais, em areas urbanas e suburbanas. O
ntmero de casos e mortes decorrentes da doenga tem aumentado consideravelmente, implicando em maiores impactos
sociais e econémicos. Uma boa estratégia para o combate ao vetor e ao tratamento apropriado aos contaminados € a
preparacdo adequada dos 6rgdos responsaveis. Assim, estratégias que possam predizer a ocorréncia de surtos da dengue
desempenham papel primordial. Neste estudo fez-se a avaliacdo de diversas estratégias na estimagao do ntimero de
casos positivos de dengue para o municipio de Cascavel, Parana. Avaliou-se os métodos de Média Mével, Suavizagdo
Exponencial, ARIMA, SVM, MLP, Florestas Aleatdrias e Redes Neurais Recorrentes. As informagdes utilizadas no estudo
foram o niimero de casos positivos no periodo de 2007 a 2014, 0 més de ocorréncia, a temperatura média, o indice
pluviométrico e a umidade relativa do ar. O melhor desempenho foi alcancado pelo MLP com valor de 3,163 para a raiz
do erro quadratico médio (RMSE). Em seguida, os melhores desempenhos foram obtidos pelos algoritmos de Floresta
Aleatério e Média Movel, com RMSE de 3,264 e 4,123, respectivamente.

Palavras-Chave: Aedes; Aprendizagem de Maquina; Modelos de Regressdo; Surtos de Dengue.

Abstract

Dengue fever is one of the most important diseases today, threatening about half of the world’s population, especially in
tropical regions with tropical and subtropical climates, in urban and suburban areas. The number of disease cases and
deaths has increased significantly, leading to greater social and economic impacts. A good strategy to control the vector
and properly treat those infected is the adequate preparation of the relevant agencies. Therefore, strategies that can
predict the occurrence of dengue outbreaks play a key role. In this study, several strategies were evaluated to estimate the
number of positive dengue cases for the municipality of Cascavel, Parana. The methods evaluated were moving average,
exponential smoothing, ARIMA, SVM, MLP, random forests, and recurrent neural networks. The information used
in the study was the number of positive cases from 2007 to 2014, mounth of occurance, average temperature, rainfall
index, and relative humidity. The MLP achieved the best performance with a value of 3.163 for the root mean square
error (RMSE). The Random Forest and moving average algorithms also performed the best, with an RMSE of 3.264 and
4123, respectively.

Keywords: Aedes; Machine Learning; Regression Models; Dengue Outbreaks.
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1 Introdugao

A dengue é uma doenca infecciosa causada por um virus
da familia Flaviridae transmitida principalmente pela pi-
cada do mosquito Aedes aegypti. Os diferentes sorotipos
(DENV-1a DENV-4) podem causar enfermidades graves
e mortais. Os principais sintomas sdo febre alta, dores de
cabeca, dores no corpo e nas articulacées, fraqueza, dor
atras dos olhos e prurido (WHO, 2022), e a assisténcia em
sadde visa apenas atenuar tais sintomas. Visto que nio
existe uma vacina efetiva, a estratégia mais adequada para
mitigar os casos de dengue é o combate ao vetor do virus
(Rizzi et al., 2017).

Paises tropicais sdo os mais afetados por pela dengue
devido as suas caracteristicas climaticas, ambientais e so-
cioeconomicas (Ribeiro et al., 2006) que favorecem a pro-
liferagdo do Aedes bem como a transmissao do virus en-
tre a populagao. No Brasil, foram registradas 554 mortes
pela dengue em 2020, com incidéncia (casos provaveis)
de 690,2 e apresentando uma taxa de mortalidade de 0,26
por 100.000 habitantes (PAHO, 2020). Cabe destacar que
ha um gasto para o sistema publico de satde, proporcional
a incidéncia da doenga, variando de USS 413 a USS 966,
para cada caso hospitalizado (Laserna et al., 2018).

Um alerta precoce de surtos de dengue pode aumentar a
eficacia de campanhas de controle ao vetor e orientar acdes
preventivas (Phung et al., 2015). Assim, intervencoes pré-
vias podem retardar e mitigar a intensidade de epidemias
e, consequentemente, amenizar o impacto sanitario e so-
cial, além de reduzir a mortalidade por meio da resposta
prévia adequada do sistema de satde publica (Gharbi et al.,
2011).

Ao possibilitar a tomada de a¢des de forma preventiva
de controle da doenga, a previsdo de incidéncia de dengue
adquire uma funcdo social indispensavel. Varias aborda-
gens podem ser empregadas para tal, utilizando séries
temporais e dados climaticos, focados em uma determi-
nada regido geografica, aplicados em estratégias de apren-
dizagem de maquina e modelos matematicos/estatisticos,
como os trabalhos de Pham et al. (2016), Braga etal. (2017),
Mittelmann and Soares (2017b) e Baquero et al. (2018), nos
quais foram utilizados o modelo ARIMA, Arvores de deci-
sdo, Redes Neurais Artificiais e Rede Neural Recorrente,
respectivamente, para realizar as predi¢des de incidéncia
e casos de dengue.

Dada a importancia do combate efetivo ao vetor da den-
gue, uma preparacdo adequada de politicas publicas para
a diminui¢ao do nimero de Aedes e também para o trata-
mento de pacientes infectados pela doenca. Neste traba-
lho realizou-se a aplicacdo e avaliacdo de varias técnicas
para estimar o niimero de casos de dengue no municipio
de Cascavel-PR. No estudo foram adotadas trés aborda-
gens estatisticas (Média Mével, Suavizagdo Exponencial e
ARIMA) e quatro baseadas em aprendizagem de maquina
(MLP, SVM, RF e RNN).

2 Fundamentacao

A estimacdo do comportamento de uma série temporal
pode ser realizada de diferentes formas e a partir de di-
versos paradigmas. Neste trabalho visamos comparar o

desempenho, em termos de exatidao da estimacao dos ca-
sos de dengue, de modelos matematicos e baseados em
aprendizagem de maquina.

A Média Mével (MM) fornece um método simples para
suavizar o passado histdrico dos dados (Makridakis et al.,
1997). Essa métrica considera apenas a variavel objetivo
para realizar sua predicdo, ou seja, utiliza os valores des-
critos pela série temporal. Médias méveis normalmente
sdo calculadas para identificar a dire¢ao da tendéncia de
um evento.

0 processo de célculo consiste, basicamente, em esti-
mar o valor atual de uma série temporal com base na média
dos n valores anteriores presentes na série. A Eq. (1) deta-
Iha como o processo é realizado para o instante t.

1 n
ye=q ZYt—i (1
i=1

em que y;_; sdo os elementos da série temporal e n corres-
ponde ao periodo de tempo anterior a estimagao. O valor
de n incluido em uma média mdvel afeta a suavidade da
estimativa resultante (Makridakis et al., 1997), de forma
que, quanto maior o valor de n mais suave sera a curva de
resultados.

A Suavizacdo Exponencial (SE) produz previsoes nas
quais as médias ponderadas de observacoes passadas re-
cebem pesos que decaem exponencialmente a medida que
as observacoes envelhecem. Em outras palavras, quanto
mais recente a observacao, maior o peso associado (Hynd-
man and Athanasopoulos, 2018).

0 valor do elemento previsto y;,; € dado pela Eq. (2).
Nela, o elemento «, com « € [0..1], corresponde ao para-
metro de suavizacdo, que controla a taxa na qual os pesos
diminuem relacionados as observacdes y1, .. . ;.

Ve = aPe + a1 — a)ye—g + a(l — @)Y+

2
ot all— a)t_lyz +a(l— Oé)t)/l @)

Quando um pequeno valor de « é adotado, a previsdo
mais recente desempenha um peso maior em compara-
¢do a adocdo de um o maior. Caso o parametro apresentar
um valor préximo de 1, a influéncia do processo de inici-
alizacdo torna-se rapidamente menos significante com
o passar do tempo. No entanto, se « for proximo de zero,
o processo de inicializa¢dao pode desempenhar um papel
significativo por um periodo longo de tempo (Makridakis
etal., 1997).

0 modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Ave-
rage) prové uma abordagem para previsao de séries tempo-
rais que integra o modelo autorregressivo e a média mével.
Em um modelo de autorregressdo, a variavel de interesse é
predita utilizando uma combinacdo linear de valores ante-
riores desta variavel. Portanto, um modelo autorregressivo
AR() de ordem p, é determinado pela Eq. (3).

Ve =C+ Vi1 + QoY+ + PpYr—p + &t (3)

Um modelo de média mével que utiliza erros de predi-
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¢Oes passadas para obter valores atuais MA() de ordem q é
descrito na Eq. (4) a seguir. Nela, ¢; corresponde ao erro
de cada predicdo anterior.

Ve =CHep+bierg + 0zt + - +0qet—q (4)

Combinando, entdo, 0 modelo autorregressivo (Eq. (3))
e o modelo de média mével (Eq. (4)), obtém-se o modelo
ARIMA completo descrito na Eq. (5).

Ve = C+ 1Y+ + dpYe—p + b1ep—1 + - + Ogee—q *+ ¢ (5)

Além dos modelos apresentados, os métodos de apren-
dizado de maquina podem ser eficazes em problemas de
previsdo de séries temporais mais complexos com muilti-
plas variaveis de entrada, relacionamentos ndo lineares
complexos e dados ausentes (Brownlee, 2018). Conside-
rando este fato, neste trabalho foram elencados quatro
modelos de aprendizagem de maquina, que sdo descritos
nas seguintes secoes.

O Multilayer Perceptron (MLP) é uma arquitetura de re-
des neurais do tipo Perceptron que possui pelo menos uma
camada intermediaria. O MLP foi proposto para superar as
limitacdes do Perceptron simples, que é incapaz de resol-
ver problemas que ndo sio linearmente separaveis (Tan
etal., 2009).

O treinamento da rede normalmente € realizado atra-
vés do algoritmo de retropropagacdo (backpropagation). A
ideia da estratégia é fazer a alimentacdo dos pesos de cada
conexao no sentido para frente, desde a primeira camada.
Assim que o erro da estimagao for calculado, a atualizacdo
dos pesos é dada no sentido contrario, desde a camada final
até a inicial. A intensidade com que essa atualizagao é feita
é baseada na taxa de aprendizagem (Tan et al., 2009).

O MLP aprende uma funcdo f : R™ — R° por treina-
mento de conjunto de dados, onde m é o niimero de di-
mensdes para entrada, em que m refere-se ao nimero de
atributos do conjunto e o corresponde ao nimero de di-
mensdes para saida (Scikit-learn developers, 2021c). A
partir de um conjunto X = xi, X3, ..., Xn € um alvo y, o mo-
delo visa aprender um aproximador de funcdo nao linear
para a tarefa de classificagdo (o corresponde ao niimero
de classes possiveis) ou regressdo. Neste caso o algoritmo
retorna um valor continuo e ndo apenas um entre varios
possiveis como na classificacdo.

0 MLP, quando aplicado a problemas de regressdo, pode
ser treinado usando retropropagacao tendo a funcdo iden-
tidade como funcgao de ativacao. A fun¢do de perda utili-
zada é o erro quadrado e a saida é um conjunto de valores
continuos (Scikit-learn developers, 2021c).

Suport Vector Machines (SVM) é um método de aprendi-
zado supervisionado, usado tanto para problemas de clas-
sificagdo quanto regressao, construindo um hiperplano ou
um conjunto de hiperplanos em um espago dimensional
mais elevado (Scikit-learn developers, 2021e) em relagao
ao conjunto de dados original.

Segundo Tan et al. (2009), a ideia do método €, a partir
de um conjunto de dados de treinamento, encontrar um
hiperplano étimo que separe as classes presentes de forma
a maximizar a margem de separacao entre elas.

Na regressao, o objetivo é encontrar uma fungao f(x)
que tenha no méaximo uma divergéncia ¢ dos alvos reais y;
para todo o conjunto de treinamento. Em outras palavras,
erros nao sao considerados desde que sejam menores que
e, mas nao se aceita qualquer desvio maior do que este
(Smola and Scholkopf, 2004).

Apés a definigdo das funcdes, caso o problema ndo seja
linearmente separavel, realiza-se o mapeamento do kernel
(nucleo) para transformacdo do conjunto no hiperplano
superior. As fun¢des mais comuns para o kernel do SVM
sao funcoes lineares, polinomiais, de bases radiais (rbf)
ou sigmoéides (Scikit-learn developers, 2021e).

Por fim, os valores sdo preditos pelo SVM com a regres-
sdo, encaixando-se a curva descrita na execucdo de sua
primeira etapa.

Arvores de decisio sio um método de aprendizado su-
pervisionado ndo paramétrico, cujo objetivo é criar um
modelo que preveja o valor de uma variavel por meio de re-
gras inferidas com base em recursos advindos dos proprios
dados (Scikit-learn developers, 2021a). Na estrutura, cada
noé interno corresponde a um teste de um atributo, cada
ramo representa um valor que esse atributo pode apresen-
tar e os nds folhas representam as classes do problema
(Castro and Ferrari, 2016).

Considerando os valores de treinamento [x1, X2, ..., X;]
e um valor objetivo y, uma arvore de decisdo particiona
recursivamente o espaco de recursos de forma que as amos-
tras com os mesmos rétulos ou valores de destino seme-
lhantes sejam agrupadas.

Pode-se destacar que as arvores de decisdo apresentam
um modelo simples de interpretar (dita caixa branca), que
ndo requer muita preparac¢ao dos dados e é possivel va-
lidar o modelo utilizando testes estatisticos. Entretanto,
arvores podem ser instaveis pois uma pequena varia¢do no
conjunto de dados pode resultar em uma arvore comple-
tamente distinta. As arvores podem criar modelos muito
especificos que nao generalizam bem os dados (normal-
mente estruturas de grande profundidade), e este é o prin-
cipal motivo para a utilizagdo de um conjunto de arvo-
res, ou seja, a floresta aleatoria (Scikit-learn developers,
2021a).

Uma Floresta Aleatoria (RF - Random Forest) é um meta
estimador que ajusta varias arvores de decisdo de classi-
ficacdo ou regressdo em varias subamostras do conjunto
de dados e utiliza um critério definido para melhorar a
precisao preditiva e controlar o overfitting (Scikit-learn
developers, 2021d).

Em florestas aleatérias, cada arvore no conjunto é cons-
truida a partir de uma amostra retirada do conjunto de
treinamento. Além disso, ao dividir cada n6 durante a cons-
trucdo de uma arvore, a melhor divisdo é encontrada entre
todos os recursos de entrada. O objetivo dessa fonte de
aleatoriedade é diminuir a varidncia do estimador florestal
(Scikit-learn developers, 2021b).

As Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neu-
ral Networks) sao uma classe de redes neurais utilizadas
para modelar dados em sequéncia, como séries temporais
(Keras, 2022). Esse tipo de rede neural possui conexoes
entre suas passagens e através do tempo. Os neur6nios
sdo alimentados com informagdes da camada anterior a
dele e informacdes de si proprios proveniente da passagem
anterior. Com isso, a alimentagao de uma RNN depende da
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ordem de suas entradas (Van Veen and Leijnen, 219).

Um dos principais pontos negativos das RNN envolve a
lentiddo que os calculos podem ser realizados, a ndo con-
sideragao de entradas futuras para tomada de decisdes e
o problema de gradiente de fuga, cujos gradientes usados
para calcular a atualizacdo dos pesos podem ficar muito
proximo de zero, impedindo que a rede ajuste os pesos (Go-
odfellow et al., 2016). Para resolver este ltimo problema,
foram introduzidas as camadas Long Short-Term Memory
(LSTM) a rede neural recorrente.

Uma estrutura LSTM é utilizada em arquiteturas de re-
des recorrentes em conjunto com um algoritmo de apren-
dizado baseado em gradiente apropriado. Este tipo de ca-
mada foi projetada para superar erros de fuga de gradiente,
podendo aprender a preencher intervalos de tempo em até
1000 passos, mesmo no caso de sequéncias de entradas
ruidosas e incompreensiveis, sem perda em curto espago
de tempo (Hochreiter and Schmidhuber, 1997).

Cada neuré6nio possui uma célula de memoria e trés co-
nexoes: entrada, saida e esquecimento. A funcdo dessas
conexdes é resguardar a informagdo, interrompendo ou
permitindo seu fluxo. A conexdo de entrada determina
quanto da informacao da camada anterior é armazenada
na célula. A ligagdo de saida determina quanto da préxima
camada fica sabendo sobre o estado atual dessa célula. Ja a
conexao do esquecimento considera um possivel esqueci-
mento de uma informac&o que pode ndo ser mais util ao
longo do tempo (Van Veen and Leijnen, 219).

Combinando redes neurais recorrentes com células do
tipo LSTM é possivel criar modelos mais robustos e que
permitem uma maior generalizacao dos dados, tornando
a rede mais aplicavel e mais eficiente (Brownlee, 2018).

2.1 Trabalhos Correlatos

Encontram-se, na literatura, diversas pesquisas cujos ob-
jetivos consistem em estimar o niimero de casos de den-
gue utilizando estratégias computacionais, com apren-
dizagem de maquina e inteligéncia artificial, estratégias
baseadas na estatistica, com regressdo linear e modelos
auto-regressivos. Dentre esses, pode-se destacar os tra-
balhos de Silva and Frances (2017) que adotaram redes
neurais artificiais (MLP) aplicadas a estimacdo de epide-
mias na cidade de Manaus (zona metropolitana). Os traba-
lhos de Mittelmann and Soares (2017b,a) cujo foco deu-se
nas cidades de Guarulhos-SP e Itajai-SC, respectivamente.
Em ambas as pesquisas foram empregadas redes NARX
(Nonlinear Auto-regressive with eXogenous inputs) e MLPs.

Na pesquisa de Baquero et al. (2018) foram empregados
dois tipos de redes neurais (MLP e LSTM), um modelo
aditivo generalizado (GAM - Generalized Additive Model),
um modelo ARIMA sazonal (SARIMA) e um modelo com
analise bayesiana espago-temporal. A estimacdo do ni-
mero de casos da doenga teve aplicacdo na cidade de Sao
Paulo-SP.

Um estudo mais abrangente foi desenvolvido por Mus-
sumeci and Codeco Coelho (2020), onde foram considera-
das informacoes de 790 cidades brasileiras, distribuidas
em cinco estados diferentes. Na pesquisa foram compa-
radas redes neurais do tipo LSTM frente a uma estratégia
baseada em florestas aleatdrias.

Destacam-se também estudos voltados a regides es-

trangeiras, como a pesquisa de Guo et al. (2017) aplicado
na provincia de Guangdong na China. Os autores utiliza-
ram os nimeros de casos ao longo de 4 anos em conjunto
com informagdes climaticas. As conclusdes indicaram que,
dentre os modelos avaliados - Gradient Boosted regression
tree (GBM), Negative Binomial regression Model (NBM), Le-
ast Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), SVR
e GAM - o mais acurado foi o SVR.

No trabalho de Azhar et al. (2017) com foco em Den-
pasar, na Indonésia, aplicou-se um modelo de regressao
linear visando avaliar varias combinagdes de fatores para
estimar o nimero de casos de dengue na cidade. Além
disso, podemos citar também os trabalhos de Phung et al.
(2015) que avaliaram um modelo de regressdo miiltipla, o
SARIMA e o Poisson distributed lag model (PDLM) aplicados
em Can Tho no Vietna e a pesquisa de Laureano-Rosario
et al. (2018), realizada em Yucatan (México) e San Juan
(Porto Rico) em que se adotou uma rede neural artificial
para prever epidemias da doenca.

Um ponto comum na maioria dos estudos realizados
na area é a utilizagdo de variaveis climaticas em conjunto
com séries histéricas do nimero de casos de dengue ja
registrados, para auxiliar na predicdo. Essas variaveis in-
cluem, em grande parte, a precipita¢cao, umidade relativa
e temperatura. Trabalhos como os de Pham et al. (2015),
Laureano-Rosario et al. (2018), Ahmad et al. (2018) e Zhu
et al. (2016) entretanto, utilizam outros fatores ambien-
tais e sociais em adicdo as variaveis climaticas e aos casos
de dengue, como o indice de vegetacdo, temperatura da
superficie terrestre e maritima, indice de polui¢do do ar,
tamanho da populagao e densidade populacional.

Os estudos de Lee et al. (2015) e Carlos et al. (2017) reali-
zaram predicdes utilizando data mining advindas de diver-
sas bases de dados (Big data) e também de redes sociais,
como o Twitter.

A utilizacdo de variaveis climaticas no entanto, implica
na restricdo geografica dos estudos, uma vez que em lo-
cais com caracteristicas climaticas distintas pode-se nio
observar o mesmo comportamento da populacdo do ve-
tor. Os estudos levantados normalmente sdo realizados em
uma cidade ou regido metropolitana, de paises como Bra-
sil, China, Indonésia e Malasia. Tais paises sdo denomina-
dos subdesenvolvidos economicamente e ambientalmente
classificados como de clima tropical.

A comprovada influéncia de variaveis climaticas no im-
pacto e abrangéncia do nimero de casos de dengue justi-
ficam sua adog¢ao como fatores a serem considerados no
presente estudo.

3 Metodologia

Nesta secao descreve-se como ocorre o fluxo de execucao
do projeto. Com uma abordagem metodoldgica de carater
mais experimental, o trabalho se divide em duas etapas. A
primeira consiste na obtencao e tratamento dos dados que
foram utilizados, enquanto a segunda abrange o treina-
mento dos modelos, sua avaliagdo e analise dos resultados.

Primeiramente, realizou-se a filtragem dos dados obti-
dos em relacao a dengue e ao clima, incluindo neste pro-
cesso a remocdo de possiveis ruidos presentes em ambas as
bases. Apds a preparagdo dos dados, o conjunto foi divido
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Figura 1: Visdo geral da localizacdo de Cascavel
Fonte:Wikipedia

em subconjuntos de treino e de teste, sendo o primeiro
usado para a construcao dos modelos ARIMA, Suavizagao
Exponencial, Média Mdvel, SVM, MLP, RF e RNN. Ja o con-
junto de teste, é utilizado para avaliar o desempenho dos
modelos para assim concluir sobre a predicdo de casos de
dengue a partir dos resultados apresentados. Maiores deta-
lhes das etapas comentadas estdo descritos nas subsecoes
seguintes.

3.1 Caracterizacio da Area de Estudo

A cidade de Cascavel esta localizada nas coordenadas
24°57°21"S [ 53°27°19"'W, no estado do Parana, regido sul
do Brasil. Possui uma populagao estimada em 336.073 habi-
tantes em uma area de 2.103,123 km? e densidade demogra-
fica de 136,23 hab/km?, segundo dados disponibilizados
pelo IBGE (2021).

O territorio do municipio esta situada no Terceiro Pla-
nalto do Parand e no encontro de trés unidades hidrografi-
cas do Parana, sdo elas a bacia do Rio Iguacu, do Rio Piquiri
e do Rio Parana. Na Fig. 1é apresentado um mapa do estado
do Parana com o municipio de Cascavel em destaque.

Segundo dados disponiveis no portal da Prefeitura Mu-
nicipal de Cascavel (Prefeitura Municipal de Cascavel,
2021) o Instituto de Terras, Cartografia e Geociéncias
(ITCG) identificou que a cidade se enquadra nas catego-
rias Cfa (Clima Subtropical imido), Cfb (Clima Oceanico
Temperado) e Cfa/Cfb segundo a classificacdo de Koppen.
Tais categorias indicam que o municipio ndo possui uma
estacdo seca e que o verao pode ser quente ou fresco. A ve-
getacdo nativa que encobre a regido de Cascavel é a Mata de
Araucérias, com grande parte devastada devida a atividade
intensa de agricultura e a expansdo urbana (Prefeitura
Municipal de Cascavel, 2021).

O indice de infestagdo de Dengue no municipio chegou a
5,3% em janeiro de 2022, segundo o Controle de Endemias
da Secretaria de Saude de Cascavel (G1, 2022). O valor indi-
cado pela Organizagdo Mundial de Satde é de até 1%. Este
indice provém da aplicacio do Levantamento Rapido de In-
dices para Aedes aegypti (LIRAa), conforme detalhado em
(Brasil, 2013). Além disso, a cidade apresentou 6.681 casos
confirmados entre julho de 2019 e junho de 2020, com bo-

letim epidemioldgico que ultrapassava 10 mil notificagdes
(Prefeitura Municipal de Cascavel, 2020), indicando que a
presenca do Aedes tem sido um problema recorrente no
municipio.

Frequentemente, acoes de combate sao realizadas no
municipio a fim de diminuir os niveis de infestagdo e pre-
venir novos casos. Geralmente, essas acoes sao centradas
em bairros que apresentam maior indice de infestagdo (G1,
2021).

3.2 Obtencao dos dados

Os dados relativos aos casos de dengue foram levanta-
dos junto a Secretaria Municipal de Saiide de Cascavel -
PR e ao Setor de Endemias, e sdo atendidos aos requisi-
tos de ética quanto a manipulacdo de dados em arquivos,
do parecer 261/2012-CEP, referente ao processo CAAE n°.
10726712.6.000.0107 vinculado ao projeto Sistema de In-
formagoes Geograficas Web (SIGAEDES). Além disso, ndo
foram utilizadas informagdes especificas que possam iden-
tificar algum individuo conforme a Lei 13.709 de 14 de
agosto de 2018. As informacdes dos pacientes conside-
radas nesta pesquisa envolvem apenas a data inicial dos
primeiros sintomas da doenca, referentes ao periodo de
2007 a 2014, sem distingao entre os tipos e sorotipos de
dengue.

Além das informacées acerca dos casos positivos da
doenca fez-se o levantamento dos dados climaticos, do
mesmo periodo e localiza¢do. Tais informacdes envolvem
as variaveis umidade relativa do ar (percentual), precipi-
tacdo total (mm) e temperatura média (medida em graus
Celcius). A escolha destas variaveis foi baseada nos estudos
de Aburas et al. (2010), Guo et al. (2017) e Mittelmann and
Soares (2017b). Estas informacoes foram obtidas junto ao
SIMEPAR (Sistema de Tecnologia e Monitoramento Ambi-
ental do Parand).

3.3 Remocao de ruidos

Os ruidos encontrados na base adquirida foram descar-
tados durante a consolidacao dos dados. Tais elementos
caracterizam-se por datas ndo contidas no periodo estu-
dado (janeiro de 2007 a dezembro de 2014), e por classi-
ficacoes finais de dengue que nao estao de acordo com a
especificacdo do dicionario de dados (resultados inconclu-
sivos ou negativos).

Além da remocao de amostras datadas fora do periodo
de interesse, fez-se o descarte dos registros de casos sus-
peitos de dengue ndo confirmados. A base obtida junto
a Secretaria de Satide Municipal de Cascavel envolvia in-
formagdes de todos os casos testados no municipio, uma
vez que o protocolo de teste tem notificacdo compulsoria.
Visto que nosso interesse recai apenas sobre os casos po-
sitivos, todos os registros em que o resultado do exame
laboratorial foi negativo foram removidos.

3.4, Tratamento dos dados

0 conjunto dos dados climaticos possui uma amostragem
diaria. Contudo, para os experimentos realizados foi ne-
cessario agrupa-los em granularidades semanal e mensal.
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Figura 2: Curva ilustrando os casos positivos em sua distribuicao temporal entre os anos de 2007 e 2014

Para as variaveis referentes a temperatura média e umi-
dade relativa foi realizada a média aritmética simples dos
dados. Em contrapartida, para a transformagao da varia-
vel referente a precipitacdo foi realizado o somatério dos
valores para obter a granularidade desejada.

Os dados histoéricos da dengue foram tratados em dois
passos. Primeiramente, agrupou-se o nimero de casos
para cada dia. Caso nao houvesse casos registrados em
uma determinada data, foi atribuido o valor zero. Ap6s
este processo, foi realizada a mesma estratégia aplicada a
variavel climatica precipitacao em que se fez a contagem de
todos os casos ocorridos em periodos semanais e mensais.
Além disso, considerou-se como um atributo o més da
ocorréncia dos casos em analise. Esse dado foi utilizado
nos modelos de aprendizagem de maquina com o objetivo
de manter informacoes da dependéncia temporal.

3.5 Divisao dos dados

Ap0s a consolidacdo dos dados, foi realizada a divisao da
base em dois grupos: conjunto de treino e conjunto de
teste. O primeiro tem como objetivo servir de base para
o aprendizado e calibra¢do dos modelos escolhidos para
estimar o nimero de casos de dengue. Ja o conjunto de
teste é empregado como critério para a avaliacdo e analise
dos modelos calibrados. Estes conjuntos correspondem a
aproximadamente 85% e 15%, respectivamente, da base
de dados consolidada. A divisdo realizada implica no pe-
riodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2013 na composicao
do conjunto de treino. Ja o conjunto de teste contém todo
ano de 2014, assim como ilustrado na Fig. 2, representados
pelas linhas continua na cor vermelha e tracejada na azul,
respectivamente. A informacao representada corresponde
ao nimero de casos positivos observados ao longo dos oito
anos.

A randomizacdo das amostras nao foi realizada para
manter a série histdrica e a sincronia no qual os dados sdo
correlatos uma vez que consideramos haver dependéncia
temporal entre as amostras.

3.6 Treinamento e avaliacao dos modelos

0Os modelos matematicos e estatisticos implementados fo-
ram a Média Mével, a Suavizacdo Exponencial e 0 ARIMA.
Os modelos de aprendizagem de maquina foram o Sup-
port Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP),
Random Forest (RF) e Recurrent Neural Network (RNN). As
abordagens citadas foram calibradas de acordo com seus
respectivos parametros, utilizando grid search orientado
pela raiz do erro médio quadratico. Por fim, as técnicas
foram avaliadas através da métrica do Erro Médio Absoluto
(MAE), Erro Médio Quadratico (MSE) e Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE).

3.7 Ambiente de execuc¢ao dos procedimentos e
tecnologias utilizadas

Os procedimentos para realizacdo deste trabalho foram im-
plementados utilizando Python como linguagem de pro-
gramagdo e executados em ambiente Google Colaboratory*
(Colab). O Google Colab é um servico gratuito de nuvem,
desenvolvido para incentivar a pesquisa de Aprendizado de
Magquina e Inteligéncia Artificial. Ao executar experimen-
tos neste ambiente, os codigos ficam livres de contextos
dependentes da maquina local e de sistemas operacionais.

Para o processamento dos dados, visualizacao dos dados
e a avaliacao das predic¢des, foram utilizadas as bibliote-
cas Matplotlib?, Numpy?3, Pandas” e Seaborn’. Ja para o
treinamento dos modelos, foram utilizadas as bibliotecas
Keras®, PmdARIMA?, Sklearn® e Statsmodel®.

1Disponivel €m: https://colab.research.google.com/?utm_source=
scs-index

2Disponivel em: https://matplotlib.org/stable/

3Disponivel em: https://numpy.org/doc/stable/

4Disponivel em: https://pandas . pydata.org/docs/

5Disponivel em: https://seaborn.pydata.org/api.html

6Disponivel em: https://keras.io/api/

7Disp0r1ivel €m: https://pypi.org/project/pmdarima/

8DiSpOD.fvelel’n:https://scikit—learn.org/o.21/documentation.ht
ml

9Disponivel em: https://www.statsmodels.org/stable/user-guide.h
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3.8 Parametros dos modelos preditivos

Para o modelo da MM, o Gnico parametro a ser testado com
diferentes valores é o nimero de amostras considerado
para o calculo da média. Este valor foi variado no conjunto
{3) lh 5, 6) 7 8) 9 10}'

A implementagao do modelo de suavizagao exponencial
simples, fornecida pela biblioteca Statsmodel, nao possui
nenhum parametro a ser variado e testado.

0 modelo ARIMA conta com trés principais parametros
a serem testados, os quais p, d e q, que correspondem a or-
dem do modelo auto-regressivo, ao grau de diferenciacao
e a ordem da média movel, respectivamente. Os valores
testados estao representados na Tabela 1.

Tabela 1: Parametros do modelo ARIMA avaliados no grid

search
ARIMA
Parametro Valores testados
p {0,1,2,3,4,5}
d {0) 1) 2) 3) 4) 5}
q 13,4,5,6,7,8,9,10}

Ao utilizar a estrutura do SVM, implementada pela bibli-
oteca Scikit-learn, pode-se fazer uso de varios parametros
a fim de criar modelos bastante diversos. Neste estudo, fo-
ram variados os parametros correspondentes ao tipo de
kernel, nucleo para a elevagao do espaco dimensional, e
ao parametro regularizador C (custo dos erros). Os valo-
res utilizados na busca pelo melhor modelo do SVM estao
representados na Tabela 2.

Tabela 2: Parametros do modelo SVM avaliados no grid

search
SVM
Parametro Valores testados
C {0.1,0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}
kernel {linear, rbf, poly}

Como no SVM, existem varios parametros que permi-
tem a criagcao de modelos de MLPs bastante diversos. Os
parametros variados foram os correspondentes ao niimero
de neur6nios nas camadas escondidas (hidden_layer_sizes),
a taxa de aprendizagem (learning_rate) e ao nimero ma-
ximo de iteracbes (max_iter) para convergéncia. O con-
junto que contém os valores testados em cada parametro
estdo listados na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros do modelo MLP avaliados no grid
search
MLP
Valores testados
{100, 200, 300, 400,500}
{0.001, 0.002,0.003, ..., 0.009, 0.01}
{400, 600,800,1000}

Parametro
hidden_layer_sizes
learning_rate
max_iter

tml

Ainda utilizando a biblioteca Sckit-learn, a imple-
mentacdo de florestas aleatdrias conta com diversos
parametros para criar seus modelos. Os parametros
testados correspondem ao critério de escolha entre as
arvores (criterion), o nimero de arvores na floresta
(n_estimators) e ao nimero minimo de amostras nas fo-
lhas (min_samples_leaf). Os valores variados para cada
parametro do modelo sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Parametros do modelo RF avaliados no grid

search
RF
Parametro Valores testados
criterion {squared_error, absolute_error }

n_estimators
min_samples_leaf

{10, 20, 30, ..., 90,100, 200, 300, ...,500}
{2,3,43

Para o modelo RNR, ndo foram variados possiveis para-
metros fornecidos na implementacdo da biblioteca Keras.
Contudo, foi utilizado um modelo fixo contendo quatro
camadas LSTM sendo treinado por 100 épocas.

4 Protocolo experimental

Os dados processados, utilizados e analisados foram re-
ferentes ao periodo de 2007 a 2014. Essas informacdes
incluem o ntimero de casos de dengue e as variaveis cli-
maticas de umidade relativa do ar, temperatura média e
precipitacao.

4.1 Distribuicao do nimero de casos de dengue ao
longo do periodo estudado

A exploracdo dos dados disponiveis sobre o fenémeno em
questdo possibilita a tomada de escolhas melhores. Dessa
forma, foi realizada uma andlise exploratoria das informa-
¢bes levantadas visando conhecer o contexto da aplicacao
da pesquisa de forma mais aprofundada.

A Fig. 3 exibe a quantidade de casos em cada ano do
periodo estudado. Nota-se que nos anos de 2010, 2011 e
2013 houve mais de 100 casos de dengue registrados no
municipio, mais especificamente 175, 125 e 174, respec-
tivamente. Um fato interessante foi o salto no niimero
de registros do ano de 2009, quando foram observados
apenas 17 ocorréncias frente as 175 identificadas em 2010.

Ao analisarmos o nimero de casos de dengue distribui-
dos ao longo dos meses em uma representacao circular, po-
demos perceber uma intensidade maior em alguns meses.
Esta informagdo é representada na Fig. 4. Na distribuicao
circular dos casos, cada més corresponde a uma faixa de
30°. Assim, podemos pensar que cada més do ano corres-
ponde a uma dire¢do especifica. Como pode ser observado,
o ntimero de casos positivos ocorridos nos primeiros me-
ses do ano (de janeiro a maio) correspondeu aos maiores
valores mensais observados. Em janeiro foram somados 56
casos positivos, em fevereiro observou-se 89 ocorréncias.
Para os meses de margo, abril e maio o nimero de casos
confirmados foi de 210, 184 e 770, respectivamente. Por ou-
tro lado, no periodo entre junho e novembro, a frequéncia
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Figura 3: Nimero de casos positivos ao longo dos anos
estudados
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Figura 4: Distribuicao dos casos ao longo dos doze meses
para todos os anos estudados

de ocorréncias da dengue foi bem menor, chegando aos
menores valores nos meses de agosto (5) e setembro (6).

Visando avaliar se ha um comportamento homogéneo
na distribuicdo dos casos da doenga ao longo do ano foi
realizado o teste de periodicidade de Rayleigh (Brazier,
1994). Uma probabilidade menor que o nivel de significan-
cia escolhido indica que os dados nao tém uma distribuicao
uniforme (rejeita-se a hip6tese nula que indica homoge-
neidade na distribuicdo dos dados). Neste caso, havera
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Figura 5: Matriz de correlacdo com granularidade diaria
(sem deslocamento)

evidéncias de que a distribuicdo é mais concentrada em
determinadas direcoes.

O valor obtido pelo teste, P — value = 0, indica que a
distribuicdo dos casos de dengue ndo segue um compor-
tamento regular, considerando uma significancia de 5%.
Tal fato implica na existéncia de certa sazonalidade nos
casos de dengue.

Visando avaliar se ha uma concentracdo maior em al-
guma época do ano, calculamos o vetor circular médio P,
em que P < [0, 1], cuja intensidade é usada para determi-
nar o qudo forte é a média da distribuicdo circular. Um valor
igual a 1 indica que todas as amostras seguem a mesma
direcao indicando que todas os casos teriam ocorrido no
mesmo més, enquanto um valor préximo de zero indica
que ndo ha uma dire¢do de maior dominancia.

Ao analisarmos a intensidade do vetor médio obtido, P =
0, 6525, percebe-se que ha uma certa tendéncia em relacdo
a direcao leste que é onde estdo representados os meses de
margo e abril, cujas quantidades de casos positivos foram
as maiores do longo do ano.

A partir da analise conjunta do teste de Rayleigh e do va-
lor de P pode-se afirmar se ha sazonalidade na ocorréncia
dos casos da doenga. Tal fato pode ser constatado na Fig. 4.
Na ilustracdo nota-se um crescimento iniciado em janeiro,
com pico de maximo nos meses de margo e abril e, em
seguida, uma diminui¢do no nimero de casos positivos
iniciando ja no més de maio.

4.2 Estudo de correlagio entre as variaveis clima-
ticas e casos de dengue

Buscou-se analisar a relacdo entre as variaveis climaticas
(umidade, precipitacdo e temperatura média) perante a
quantidade de casos positivos ao longo de todo o periodo,
com amostragem diaria primeiramente. Para tal, utilizou-
se o coeficiente de correlacdo de Pearson, que esta repre-
sentado na forma de matriz de correlagao na Fig. 5. En-
tretanto, as correlacdes entre as variaveis climaticas e a
quantidade de casos (tiltima linha e dltima coluna) nao
mostrou uma intensidade significativa, a ponto de nao
superar um escalar de 0,1.

Levando em consideragdo o tempo de vida do mosquito,
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Figura 6: Correlacdo das variaveis com agrupamento
mensal

que gira em torno de 20 a 30 dias para tornar-se adulto,
infectar-se com o virus e assim ser capaz de transmitir
a doenga, decidiu-se por deslocar as variaveis climaticas
em retrocesso, isso €, acoplar a quantidade de casos de
dengue com os dados climaticos referentes a 20 a 30 dias
atras. O objetivo foi o de avaliar se os fatores climaticos
influenciam no ciclo de vida do mosquito. Acredita-se
que com a incidéncia de chuvas e temperaturas altas, ha
uma maior eclosdo dos ovos e dispara-se o inicio do ciclo
(Nan et al., 2018). Dessa forma, optou-se por analisar essa
relacdo considerando todo o possivel ciclo de vida do Aedes,
haja visto que ndo ha uma concordancia quanto a extensao
do prazo entre a eclosao do ovo e 0 momento em que o
mosquito se torna apto ao contagio.

Ao analisarmos os valores dos coeficientes apresenta-
dos, percebeu-se uma melhora significativa na correlagao
entre as variaveis estudadas. Os valores observados, no
entanto, mostraram-se bastante reduzidos. Uma forma
de buscar uma relagdao mais representativa foi agrupar os
dados climaticos e dos casos positivos em amostragens
mensais. Os niveis da correlacdo resultante dessa analise
sdo exibidos na Fig. 6. Percebe-se que os valores realmente
mostraram um aumento na correlacdo entre as variaveis
de estudo.

Na Fig. 6 entretanto, ndo consideramos o deslocamento
temporal de trinta dias necessarios para que o vetor esteja
apto a transmissdo. Entdo, realizamos o deslocamento das
variaveis climaticas retrocedendo o periodo de um més,
de forma que, se em um determinado periodo houve altas
temperaturas e bastante chuva, a tendéncia é que seu im-
pacto seja percebido a partir do més seguinte, quando os
mosquitos se tornam capazes da transmissao da dengue.
Os valores obtidos por esta correlacdo sdao apresentados na
Fig. 7.

Em comparacdo as correla¢des anteriores, os valores
agrupados mensalmente com deslocamento de um més
frente as variaveis climaticas, mostrou um coeficiente de
correlacdo ainda mais significativo, alcan¢ando valores de
até 0,4. A intensidade da correlagdo ainda é considerada
fraca, mas mostra um certo grau de influéncia. Isso indica
que os fatores climaticos ocorridos em um meés terdo, efe-
tivamente, impacto no més seguinte, visto a duracdo de
todo o ciclo do vetor.

Os experimentos apresentados anteriormente (nas

-06

-04

-02

0.0

028 04 019

Otde_Casos Umidade_rel Bmp_media Precipitacan  Mes/Ano

04

i " i
Mes/Ano Precipitacao T®Emp_media Umidade_rel Qtde_Casos

Figura 7: Correlacio das variaveis com agrupamento
mensal e deslocamento de um més

Fig. 6 e Fig. 7) foram fundamentais pois, sabendo a forma
mais eficiente de trabalhar os dados, é possivel construir
um modelo de predicdo mais eficaz e com resultados mais
precisos. Desse modo, definiu-se que a granularidade que
os dados seriam trabalhados seria a mensal.

4.3 Configuracao de cada modelo e resultados ob-
tidos

Com a granularidade mensal definida e com o aspecto do
deslocamento de um més para as variaveis climaticas em
relacdo ao niimero de casos, realizou-se a modelagem das
sete técnicas propostas para a predigdo de casos de dengue.
Apos a execucdo do grid search para definigao dos para-
metros para cada modelo de regressdo obteve-se os valores
apresentados na Tabela 5. Tais valores sao aqueles que le-
varam o modelo a obter o menor erro quadratico médio.

Tabela 5: Parametros selecionados pelo Grid search

Método Parametro Melhor valor
Média Movel n 3
p 0
ARIMA d 1
q 3
kernel rbf
SVM C 0.1
hidden_layer_size 300
MLP learning_rate 0.002
max_iter 1000
criterion squared_error
RF n_estimators 10
min_samples_leaf 2

5 Resultados e Discussao

Em posse dos modelos devidamente calibrados, foi rea-
lizada a predi¢do do nimero de casos de dengue no ano
de 2014 (que corresponde ao nosso conjunto de teste) e a
posterior comparac¢do com os dados reais. Para avaliar os
resultados obtidos foram empregadas as métricas MAE,
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Figura 8: Comportamento dos métodos estatisticos sobre o conjunto de teste em comparacdo aos dados reais
MSE e RMSE. obtidos. Pode-se perceber que o método de Florestas Alea-

Ao testar as predicoes realizadas pelos modelos estatis-
ticos (MM, SE e ARIMA), a média movel obteve maior per-
formance dentre as trés técnicas, apresentando um erro
médio absoluto de 3,227, erro médio quadratico de 17,002
e araiz do erro médio quadratico de 4,123. A Tabela 6 apre-
senta os resultados obtidos desses modelos estatisticos.

Tabela 6: Resultados obtidos pelos modelos estatisticos

MM SE ARIMA
MAE 3,277 3,728 9,718
MSE 17,002 26,455 262,639
RMSE 4,123 5,143 16,206

O desempenho desses métodos é apresentado na Fig. 8.
A curva na cor vermelha corresponde aos dados reais ob-
servados durante o ano. Ja a curva na cor azul escuro iden-
tifica o nimero de casos de dengue estimado pelo modelo
MM para cada més do periodo. As curvas representadas
nas cores azul claro e verde correspondem ao desempenho
dos métodos ARIMA e Suavizac¢do Exponencial, respecti-
vamente.

Ao analisarmos o grafico presente na Fig. 8 nota-se que
a média mével manteve sua curva de predicdo préxima
a curva real dos dados, acompanhando suas ascensdes e
declinios. A suavizagdo exponencial considerou que todos
os valores preditos seriam iguais, criando assim uma reta
de tendéncia constante dos casos de dengue. O modelo
ARIMA por sua vez, previu uma alta no nimero de casos
maior do que realmente aconteceu e s6 posteriormente
apresentou uma aproximagcao a curva real. Isso contribuiu
para que suas métricas de erro fossem bastante elevadas
em comparacado as demais técnicas.

Além das trés estratégias discutidas avaliou-se o com-
portamento de quatro abordagens usando técnicas de
aprendizagem de maquina. O Multilayer Perceptron apre-
sentou as melhores métricas dentre os quatro modelos
testados. Seu MAE foi de 2,014, apresentou um MSE de
10,007 e RMSE de 3,163. A Tabela 7 apresenta os resultados

torias (RF), apesar de ndo ter tido os melhores resultados,
apresentou desempenho bastante similar ao MLP.

Tabela 7: Resultados alcangados pelos modelos de
aprendizagem de maquina

SVM MLP RF RNN

MAE 2,860 2,014 2,159 6,013

MSE 21,768 10,007 10,652 59,717

RMSE 4,666 3,163 3,264 7,728

0 desempenho dos métodos SVM, MLP, RF e RNN sdo
apresentados na Fig. 9. A curva na cor vermelha corres-
ponde ao nimero real de casos ocorridos em cada més.
Ja as curvas rosa, azul escuro, verde e azul claro, corres-
pondem aos valores estimados pelos modelos SVR, MLP,
Floresta Aleatdria e RNN, respectivamente.

Comparando as curvas de predicdo construidas para
cada modelo nota-se que todos acompanharam a curva do
numero real de casos com exce¢do do RNN que previu um
pico de casos de dengue quando, na realidade, ocorreu um
declinio no niimero de casos, no més de junho. Tal fato
levou ao aumento suas métricas de erros.

Analisando-se o comportamento dos modelos percebe-
se que pequenos detalhes fizeram a diferenca em seus de-
sempenhos. O SVM nao previu o pico ocorrido em marco
e predisse um aumento no nimero de casos em junho. O
restante do grafico, porém, esta bem préximo a curva real.
A floresta aleatéria previu o aumento no nimero de ca-
S0s em mar¢o, porém nao um aumento tdo significativo
quanto o real observado. Ja para os meses de junho e outu-
bro o modelo apresentou uma superestimacao dos casos.
Podemos dizer que o modelo MLP "errou menos'em suas
predic¢des, fazendo com que sua curva ficasse proxima a
curva real em grande parte do tempo, especialmente apos
0 més de maio.

Analisando-se o comportamento de todas as técnicas
aplicadas, os modelos de aprendizagem de maquina apre-
sentaram melhores performances em comparagao aos mo-
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Figura 9: Comportamento dos métodos de aprendizagem de maquina comparados ao valor real

delos estatisticos. Isso se da ao fato de serem modelos
que podem ser escalados para mais de uma variavel de
influéncia, ndo somente aos dados referentes a prépria
série. Entretanto, modelos robustos como o ARIMA e o
RNN, diferentemente do esperado, apresentaram as piores
métricas durante a execucgao dos experimentos.

Em relacdo aos modelos de aprendizagem de maquina, é
possivel notar um bom comportamento das redes neurais,
como observado neste trabalho e nos trabalhos de Aburas
et al. (2010), Mittelmann and Soares (2017b), Mittelmann
and Soares (2017a) e Silva and Frances (2017). Isso se deve,
sobretudo, as semelhancas nas escolhas das variaveis cli-
maticas estudadas e na divisdo entre conjuntos de treino e
teste dos modelos AM.

Analisando-se os trabalhos na literatura, no entanto,
percebe-se uma grande variedade de técnicas empregadas
na tarefa de estimar o ntimero de casos de dengue. Fato
que evidencia a o conjunto de possibilidades de extensao
desta pesquisa.

Ademais, em varias das pesquisas levantadas foram
empregadas informacoes além de dados climaticos e do
nimero de casos confirmados. Os autores utilizaram in-
formacoes sociais como densidade demografica, tamanho
da populagado, temperatura superficial, indice de poluicao
do ar. Tais informac6es, segundo os autores, podem in-
fluenciar no desenvolvimento e comportamento do Aedes.
Assim, pode ser proveitoso agregar novas informagdes
sobre o municipio de Cascavel-PR de forma a refinar o
processo de estimac¢do do nimero de casos de dengue.

5.1 Aplica¢coes da metodologia desenvolvida

Uma possivel aplicacdo do presente trabalho é aquele em
que o Setor de Controle de Endemias do Municipio de Cas-
cavel o utilizaria em conjunto com o Levantamento Rapido
de Indices para Aedes aegypti (LIRAa). O LIRAa é uma me-
todologia do Ministério da Satde que busca identificar o
percentual de infestacdo pelo mosquito Aedes em deter-
minadas regides, ja que para efeitos de a¢des de controle
vetorial um municipio é subdividido em regides, denomi-

nadas de Localidades (Brasil, 2013). Para tal controle, um
percentual na Localidade menor de 1% é considerado sa-
tisfatério, mas se entre 1% e 3,9% ja se tem uma situagao
de alerta, e acima de 4% tem-se uma situacao com risco
de surto de dengue.

Nesse sentido, uma proposta € utilizar inicialmente um
LIRAa para selecionar as Localidades do municipio com
maiores indices de infestacdo, sendo elas designadas no
contexto por Regides de Atencdo (RA). Essas RAs podem
ser clusterizadas randomicamente em dois grupos, o RA1
que é o agrupamento de RAs em que sdo aplicadas as po-
liticas de controle vetorial preconizadas pelo Ministério
da Saude e pelas experiéncias operacionais dos gestores e
agentes de satide do Municipio, e 0 RA2, em que tais agoes
seriam antecipadamente aplicadas, em decorréncia de os
métodos desenvolvidos neste trabalho preverem que em
determinadas Localidades podem ocorrer casos de den-
gue além daqueles considerados satisfatorios pela Satide
Ptblica Municipal.

Isso implica que os métodos apresentados neste traba-
lho devem considerar os casos de dengue observados, as
variaveis meteoroldgicas e os indices de infestacdo prévios
por agrupamentos de Localidades, para entdo serem em-
pregados como uma ferramenta a geracao de tais cenarios.
Como cada LIRAa tem duragao de 3 meses, um estudo es-
tatistico e comparativo entre os resultados obtidos, com e
sem a aplicagao prévia das politicas de controle vetorial em
pelo menos 4 LIRAa, podera servir de elemento importante
para aprimorar e validar a metodologia desenvolvida.

Tais estratégias poderiam otimizar a destinagéo de re-
cursos e a efetividade no combate ao vetor da dengue, pois
ao identificar os padrdes indicadores de possibilidade de
surtos elas poderiam ser aplicadas com antecedéncia o su-
ficiente para minorar os custos operacionais e de insumos
usados no combate ao vetor, além de majorar o controle
vetorial.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizada a aplicagdo de varias técnicas
para estimar o ntimero de casos de dengue no municipio de
Cascavel-PR. Trés abordagens estatisticas (Média Mével,
Suavizacdo Exponencial e ARIMA) e quatro estratégias
baseadas em aprendizagem de maquina (MLP, SVM, RF e
RNN) foram utilizadas.

Os dados empregados no estudo estdo dispostos ao
longo do periodo de 2007 a 2014 e correspondem ao nu-
mero de casos positivos da doenca divididos em granu-
laridade mensal. Também foram utilizadas informacgées
climaticas de Temperatura média (°C), Umidade Relativa
do Ar (%) e Indice Pluviométrico (mm) do municipio refe-
rentes ao mesmo periodo.

Para treinamento dos modelos de regressdo foram usa-
das as informacoes referentes aos anos de 2007 até 2013.
Ja a avaliagdo da qualidade dos métodos foi realizada sobre
o0 ano de 2014. Como critério de andlise foram empregados
as medidas MAE, MSE e RMSE.

Os resultados apontaram a Média Mével como melhor
meétodo dentre os estatisticos. Ja o perceptron de multi-
plas camadas apresentou o melhor desempenho entre as
estratégias de aprendizagem de maquina. O MLP obteve o
melhor desempenho entre todas as abordagens avaliadas.

Entretanto, os desempenhos apresentados pelos méto-
dos ARIMA e RNN ficaram aquém do esperado pois, dadas
suas caracteristicas robustas, esperava-se que obtivessem
estimagdes mais precisas.

Os desempenhos alcangados se mostraram promissores
como estratégias para estimagao dos casos de dengue no
municipio, podendo servir como um bom critério para de-
finicdo de politicas de combate prévio ao vetor e também de
preparacao para o melhor atendimento dos contaminados.

Pretende-se, em um proximo momento, consolidar um
conjunto de dados mais abrangente, cobrindo o periodo de
2007 até 2020. Acredita-se que com um conjunto maior de
dados o processo de treinamento e avaliacao fiquem mais
robustos. Além disso, sera testada a granularidade sema-
nal dos dados, fazendo com que o niimero de amostras
presentes no conjunto seja aumentada consideravelmente.

Os valores obtidos pela correlacdo linear entre as varia-
veis climaticas e o nimero de casos positivos mostraram-
se fracas. Pretende-se analisar a correlacao multivariada
dos fatores de forma conjunta para tentar identificar rela-
¢Oes mais relevantes.
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