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Resumo

A dengue, que € transmitida pelo mosquito Aedes aegypti, se tornou uma grande preocupacao
urbana, principalmente na ocorréncia de surtos da doenga. Dessa forma, a previsdo do nimero de
casos da dengue em um determinado local adquire uma funcao social primordial possibilitando
a tomada de acOes preventivas para um controle efetivo da doenca, tanto no combate ao vetor
quanto no tratamento dos infectados. O propdsito deste trabalho foi avaliar a aplicabilidade
de técnicas estatisticas e de aprendizagem de médquina na constru¢do de modelos de predi¢ao
para o nimero de casos de dengue no municipio de Cascavel-PR. Para realizacio das previsoes
de casos de dengue, foram avaliadas nove estratégias capazes de realizar predi¢cdes em séries
temporais, sendo trés estatisticas e seis modelos de aprendizagem de méaquina, dos quais trés
sdo abordagens monoliticas e outras trés baseadas em pools de regressores. A comparacao
entre os modelos baseou-se nas métricas dos erros médios absolutos (MAE), erros médios
quadrados (MSE) e raiz dos erros médios quadraticos (RMSE). O conjunto de dados utilizado
nos experimentos compreende a série temporal do nimero de casos confirmados de dengue
referentes ao periodo de janeiro de 2007 até dezembro de 2020. Além disso, foram empregadas as
informacdes de umidade relativa (%), indice de precipitagdo (mm) e temperatura média (°C) para
o mesmo periodo. Os resultados dos experimentos realizados mostraram que foi possivel realizar
a previsao de casos de dengue com os modelos construidos com boa precisdo. As abordagens
que apresentaram os melhores desempenho foram o SVM (RMSE de 0,094) seguido das duas
variacoes do XGBboost (baseado em drvores e linear) cujos RMSE foram de 2,596 e 4,459,
respectivamente. Os piores desempenhos foram observados para os modelos de suavizagao
exponencial (RMSE de 748415) e o bagging combinado com o SVM (RMSE de 746662).
Acredita-se que os modelos de aprendizagem de maquina, mais especificamente o SVM e o
XGBoost, obtiveram melhor performance por combinar o nimero de casos positivos com as
varidveis climaticas. Além disso, observou-se que as estratégias construidas conseguiram estimar
com precisdo o surto de dengue ocorrido no ano de 2020, cujos valores sdo bastante discrepantes

em relacdo ao restante da série.

Palavras-chave: Modelos de predicao, Séries temporais, XGBoost, SVM, Dengue, Cascavel-PR
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Introducao

A dengue é uma doenca infecciosa causada por um virus da familia Flaviridae, transmitida
principalmente pela picada do mosquito Aedes aegypti. Os diferentes sorotipos da patologia
(DEN-1 a DEN-5) podem causar enfermidades graves e mortais. Os principais sintomas sao
febre alta, dores de cabeca, dores no corpo e nas articulacoes, fraqueza, dor atrds dos olhos e
prurido (WHO, 2022). A assisténcia em satide visa apenas atenuar a acao dos sintomas. Visto
que ndo 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 sao os mais afetados por esta enfermidade, devido as suas caracteristicas
climdticas, ambientais e socioecondmicas (RIBEIRO et al., 2006) que favorecem a proliferacao
do Aedes, bem como a transmissao do virus entre a populagdo. No Brasil, foram registradas 502
mortes pela dengue no ano de 2022 e um total de 1.476.486 casos da doenga (PAHO, 2022a),
até entdo, com incidéncia (casos provaveis) de 685,6 por 100.000 habitantes (PAHO, 2022b) e
apresentando uma taxa de mortalidade de 0,034% (PAHO, 2022c).

O estado do Parand totaliza 42.273 diagndsticos positivos de dengue, do inicio do
calenddrio epidemioldgico até dia 29 de marco de 2022, sendo que cerca de 80% das notificacdes
sdo autdctones, ou seja, o paciente contrai a doenca no municipio onde mora (CBNLONDRINA,
2022). A cidade de Cascavel por sua vez, ja registrou 7145 casos positivos de dengue no atual
ano epidemioldgico (periodo que iniciou em 01/08/2021 e se encerra no dia 31/07/2022) (CGN,
2022). Dado volume de casos foi decretado quadro de epidemia da doenga desde 13 de abril de
2022 (G1, 2022a).

A doenga ainda € uma preocupacao nas diferentes esferas governamentais, tanto federal,
estadual ou municipal. Cabe destacar que hd um gasto para o sistema ptiblico de satude, proporcional
aincidéncia da doenca, variando de US$ 413 a US$ 966, para cada caso hospitalizado (LASERNA
et al., 2018).

Segundo Phung et al. (2015), modelos de previsdo sdo ferramentas vélidas na preparagdo
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e controle do surto da doenca. Com este auxilio, as instituicdes de saiide poderiam organizar a
disponibilidade de recursos materiais ¢ humanos, de forma a minimizar a taxa de mortalidade e

otimizar o atendimento aos enfermos.

Um alerta precoce de surtos de dengue pode aumentar a eficicia de campanhas de controle
ao vetor e orientar acoes preventivas. Assim, intervencoes prévias podem retardar e mitigar a
intensidade da epidemia e, consequentemente, amenizar seu impacto sanitdrio e social, além
de reduzir a mortalidade, por meio da resposta prévia adequada do sistema publico de saide
(GHARBI et al., 2011).

Ao possibilitar a tomada de acdes de forma preventiva de controle da doenga, a previsao
de incidéncia de dengue adquire um papel social indispensdvel. Varias abordagens podem
ser empregadas para tal, utilizando séries temporais e dados climdticos, focados em uma
determinada regido geogréfica, aplicados em estratégias de aprendizagem de maquina e modelos
matemadticos/estatisticos, como os trabalhos de Pham et al. (2016), Braga et al. (2017), Mittelmann
e Soares (2017b) e Baquero, Santana e Neto (2018), nos quais foram utilizados 0 modelo ARIMA,
Arvores de decisdo, Redes Neurais Artificiais e Rede Neural Recorrente, respectivamente, para

realizar as predi¢Oes de incidéncia e casos de dengue, frequentes na literatura sobre o tema.

1.1 Objetivos

Com este estudo, objetivou-se implementar e analisar diferentes modelos para estimagao
do numero de casos de dengue em Cascavel - PR, utilizando trés abordagens estatisticas e seis
estratégias de aprendizagem de maquina, sendo estes: Média mdvel; Suavizacao Exponéncial;
ARIMA; Support Vector Machine; Multilayer Perceptron; Recurrent Neural Network com a
adocdo de células Long Short-Term Memory e Gated Recorrent Unit; Random Forest; Bagging
sobre modelos de redes neurais, vetores de suporte e arvores de decisdo, e Extreme Boosting

sobre estratégias lineares ou baseadas em arvores de decisao.

Para atingir tal objetivo, mostrou-se necessdrio realizar a consolidacio dos dados a serem
estudados, removendo ruidos e tratando informagdes pertinentes de forma coerente. Realizar o
estudo do comportamento dos dados, referente a sazonalidade dos casos de dengue e a correlagdo
com as varidveis climdticas, com diferentes granularidades e deslocamentos das varidveis ao

longo da série, com base no ciclo de vida do mosquito.

1.2 Organizacao do Texto

Além deste texto introdutdrio, o presente trabalho estd subdividido em mais quatro
capitulos. O Capitulo 2 descreve os principais conceitos utilizados nesta monografia, incluindo
nog¢des bdsicas sobre séries temporais e predicdao, os modelos matemadticos e estatisticos e de

aprendizagem de maquina listados, cada um descrito separadamente em uma subsecdo e, por
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fim, no¢des sobre a dengue, como € transmitida, principais sintomas e principais meios para

combater o avanco da doenca.

O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada para realizacio do projeto, descrevendo as
principais etapas realizadas na obtencao e no tratamento dos dados, as métricas escolhidas e o
ambiente onde foram implementados e executados tais modelos. O Capitulo 4 discorre sobre os
resultados obtidos com os experimentos, exibindo-os textualmente e graficamente. Além disso,
envolve a comparagdo e avaliacdo entre os modelos implementados conforme as métricas de
erros escolhidas. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes que este estudo permitiu constatar,

além de sugestdes para continuidade futura para este trabalho.
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Neste capitulo sdo abordados os principais topicos e conceitos explorados nesta pesquisa.
Tais conceitos envolvem a classificacdo dos dados como uma série temporal, os modelos de
predi¢ao utilizados e a dengue em si, seus impactos no Brasil e na regido de Cascavel - PR,
juntamente com trabalhos correlatos em que a computagao inteligente foi usada como ferramenta

de combate a doenca.

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal é uma colecdo de observacdes feita sequencialmente através do
tempo. Pode-se citar exemplos que ocorrem nos mais diversos segmentos, Como na economia e
na meteorologia. Os métodos de andlise temporal constituem uma importante drea na estatistica
(CHATFIELD, 2003).

Os dados de séries temporais e sua respectiva andlise assumem uma importancia cada
vez maior, devido a produ¢do mais volumosa de dados (NIELSEN, 2021). Tal fendmeno, por
vezes denominado Big Data, € alavancado por meio da digitalizacdo de sistemas, Internet das
Coisas (IoT), surgimento de cidades inteligentes, redes sociais, entre outras aplicacdes presentes

mais constantemente na sociedade.

A anélise de séries temporais, geralmente se resume a uma questao da causalidade, de
como o passado pode influenciar o futuro. As respostas dessa pergunta sdo tratadas estritamente
dentro do campo de atuagdo, onde estd se analisando os dados temporais, ndo fazem parte
do campo geral da andlise de série temporal (NIELSEN, 2021). Como resultado disso, vérias
especialidades contribuiram com inovac¢des ao modo de pensar, sobre os conjuntos temporais, a

exemplo da medicina, meteorologia e economia.
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2.1.1 Consideracoes Gerais

Uma série temporal € qualquer conjunto de observagdes ordenadas no tempo (MORET-
TIN; TOLOI, 2006). Como por exemplo, valores mensais de pluviosidade, temperatura média
didria, ou mesmo o numero de casos de dengue por dia em uma cidade. Esses exemplos sdao
categorizados como uma série temporal discreta, obtida através da amostragem continua em

intervalos de tempos iguais At.

Obtida uma série temporal Z(t;), ..., Z(t,), observada nos instantes 1, ..., t,, pode-se
investigar o mecanismo gerador da série temporal, realizar previsoes de valores futuros da série,
descrever o comportamento da série, e/ou procurar periodicidades relevantes nos dados (BOX;
JENKINS; REINSEL, 2016).

Os métodos tradicionais de andlise de séries temporais se preocupam principalmente
com a decomposi¢ao da série em componentes que representam tendéncia, sazonalidade,
estacionariedade e outras mudangas ciclicas. Qualquer variacao restante € interpretada como
flutuacdes irregulares (CHATFIELD, 2003).

A sazonalidade estd presente em muitas séries temporais, isso se deve ao fato de
apresentar um acréscimo do determinado acontecimento, em um periodo especifico do ano
(CHATFIELD, 2003). Exemplificando, a medida da temperatura aumenta em época de verao,

nimero de vendas aumenta no verdo, desemprego tem maior ocorréncia em periodos de inverno.

A tendéncia pode ser definida como uma mudancga de longo prazo, no nivel médio. Esse
tipo de variacdo ocorre quando uma série exibe um crescimento ou declinio constante, ao longo
de vdrios periodos sucessivos (CHATFIELD, 2000). J4 a estacionariedade, se dd quando a
série desenvolve uma média constante ao redor de um tempo aleatério, implicando que a série
se mantém estdvel, refletindo um equilibrio (MORETTIN; TOLOI, 2006). Séries podem ser

estaciondrias durante um curto periodo de tempo dentro da série.

2.1.2 Predicao

Prever os valores futuros de uma série temporal € um problema importante em diversas
areas. As previsdes podem ser feitas de forma subjetiva usando julgamento, intui¢ao, conhecimento

comercial e qualquer outra informacao relevante (CHATFIELD, 2003).

Em geral, a predi¢do € feita sobre um periodo de observagdo onde calcula-se valores
Z(ty+1) que sao desconhecidos na série, na qual, & refere-se ao horizonte de previsao (MILLS,
2019). Previsdes univariadas de uma varidvel sdo baseadas em modelos dependentes de seus
valores no presente e passado na série temporal, entdo Z,,;, depende exclusivamente dos valores
da série Z,, Z,_1, ..., Z1. Esses métodos sao tipicamente chamados de métodos de projecao.
Previsdes multivaridveis envolvem outras séries adicionais no estudo de uma varidvel, chamadas

de varidveis preditoras ou explicativas.
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Uma grande variedade de procedimentos para realizar predicdes em séries temporais estao
disponiveis na literatura, e € importante ressaltar que nenhum método € universalmente aplicdvel,
mas sim, € preciso escolher o mais apropriado, dadas as devidas condicoes (CHATFIELD, 2000).
A escolha da estratégia de predic¢do inclui questdes relacionadas a como ela serd utilizada, o tipo
da série temporal e suas propriedades, e quantas observacoes passadas estdo disponiveis. Tais
topicos serdo abordados dentro de cada subsecdo correspondente a cada modelo descrito neste
trabalho.

A andlise deve fazer perguntas para obter informagdes suficientes, deve esclarecer os
objetivos na producgao das previsdes e deve descobrir como a previsao serd usada, tudo isso aliado

ao contexto em que a andlise estd sendo realizada (CHATFIELD, 2000).

Trés modelos estatisticos para predi¢do em séries temporais sdo discutidos na se¢io 2.2
onde serdo abordadas as principais estratégias que cada um utiliza. Na secdo 2.3, serd discutido a
utilizacdo de modelos de aprendizagem de mdquina no escopo da andlise e predicao de séries

temporais.

2.2 Modelos Estatisticos

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sao processos controlados por leis
probabilisticas, isto €, processos estocdsticos. A constru¢cdo de modelos depende de vérios fatores,
tais como o comportamento do fendmeno estudado ou o conhecimento prévio de sua natureza
(MORETTIN; TOLOI, 2006). Na pratica, depende também da disponibilidade de softwares

adequados para tal estimacao.

Nas sessoes seguintes, serdo introduzidos os modelos estatisticos utilizados neste trabalho,

bem como suas particularidades durante a modelagem.

2.2.1 Média Movel

A média movel fornece um método simples para suavizar o passado historico dos dados
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997). Essa métrica considera apenas a
varidvel objetivo para realizar sua predicao, ou seja, apenas utiliza os valores descritos pela série
temporal. Médias méveis sdo geralmente calculadas para identificar a direcdo da tendéncia de
um evento (FERNANDO, 2021).

O termo € usado para descrever o procedimento em que cada média € calculada eliminando
a observacgdo mais antiga e incluindo a proxima observacao. A média se move através da série
temporal, até que o ciclo de tendéncia seja calculado em cada observacao para todos os elementos
disponiveis (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

A média moével simples é calculada pela média aritmética de um determinado conjunto

de valores, durante um periodo de tempo especificado:
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:yl+y2+"'+yn
n

MM (D

em que y; sao os elementos da série temporal e n corresponde ao periodo de tempo anterior a
estimagdo. O valor de n incluida em uma média movel afeta a suavidade da estimativa resultante
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997). Portanto, quanto maior o valor de n

mais suave sera a curva de resultados.

A média mével € amplamente usada na andlise técnica, tanto para detectar uma mudanga
ou para confirmar suspeitas de uma mudanca que possa estar em andamento (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

2.2.2 ARIMA

O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) prové uma abordagem
para previsao de séries temporais que integra o modelo autorregressivo € a média mével. O
modelo de suavizagdo exponencial (descrito na subsecdo 2.2.3) e ARIMA sao as duas abordagens
mais utilizadas para a previsao de séries temporais e fornecem abordagens complementares para
o problema. Enquanto que os modelos de suavizacdo exponencial sdo baseados na descri¢do da
tendéncia e sazonalidade dos dados, os modelos ARIMA visam descrever as autocorrelagdes nos
dados (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

Antes de descrever o modelo ARIMA em si, € importante detalhar brevemente os modelos

autorregressivos e os de média movel, que sdo incorporados no modelo ARIMA.

Em um modelo de autorregressao, a varidvel de interesse € predita utilizando uma
combinacao linear de valores anteriores desta variavel. Portanto, um modelo autorregressivo

AR(p), é determinado pela Equacgdo 2.

Vi=Cc+d1yi-1+Pryi2++ PpYip + & ()
onde y;_1, ..., y;—p sd0 as observacoes passadas da série, ¢; € o coeficiente que deve-se determinar
para estabelecer uma relagdo entre y, e y;_1 € & corresponde ao erro

Os modelos autorregressivos sdo notavelmente flexiveis ao lidar com uma ampla gama de
diferentes padrdes de séries temporais (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

Um modelo de média mével que utiliza erros de predi¢des passadas para obter valores
atuais M A(q) € descrito na Equacao 3 a seguir. Nela, &, corresponde ao erro de cada predicao

anterior.

Vi=Cc+eg+015 b+ +0,8 3)
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Neste modelo, cada valor de y; pode ser considerado como uma média mével ponderada

dos erros de predicdes passadas.

Combinando, entdo, o modelo autorregressivo (Equacdo 2) e o modelo de média mével

(Equacdo 3), obtém-se o modelo ARIMA completo, descrito na Equacao 4.

Yi=CHPy1++Ppyi—p + 0181+ + 0,84+ & 4)

Os “preditores” do lado direito incluem ambos os valores defasados de y; e erros
retardados. O modelo também € descrito como ARIMA(p,d,q), onde p € a ordem dos elementos

provenientes da etapa autorregressiva, d € o grau de primeira diferenciacdo envolvido e g a ordem
da regressao por média mével dos erros (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

2.2.3 Suavizacao Exponencial

A suavizagdo exponencial produz previsoes, nas quais as médias ponderadas de obser-
vacdes passadas recebem pesos que decaem exponencialmente a medida que as observagdes
envelhecem. Em outras palavras, quanto mais recente a observacao, maior o peso associado a ela
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

O valor do elemento previsto 7,7 € dado pela Equagdo 5.

)A’z+1|z =ay;+a(l —a)y;-1 +a(l —a’)zyt—z +-a(l - a)l}’l (5)

onde 0 < @ < 1 € o parametro de suavizagdo, que controla a taxa na qual os pesos diminuem

relacionados as observagdes yi, . .. yr.

Quando um pequeno valor de a € escolhido, a previsao inicial desempenha um papel
mais proeminente do que quando um @ maior € usado. Se o parametro de suaviza¢do ndo estiver
préximo de zero, a influéncia do processo de inicializa¢do torna-se rapidamente menos significante
com o passar do tempo. No entanto, se a for préximo de zero, o processo de inicializa¢ao
pode desempenhar um papel significativo por um periodo longo de tempo (MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).

Essa abordagem gera previsodes confidveis de forma rdpida e para uma ampla gama
de séries temporais, possuindo ou nao sazonalidade e tendéncia, o que se torna uma grande
vantagem, aumentando sua aplicabilidade (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

2.3 Modelos de Aprendizagem de Maquina

Métodos de aprendizado de maquina podem ser eficazes em problemas de previsao

de séries temporais mais complexos, com multiplas varidveis de entrada, relacionamentos nao



Capitulo 2. Referencial Bibliogrdfico 22

lineares complexos e dados ausentes (BROWNLEE, 2018). Dado este fato, neste trabalho foram
elencados seis modelos de aprendizagem de méquina, sendo trés deles modelos monoliticos,
ou seja, realizam as predi¢des por si proprios, € os outros trés, consistem em modelos de
agrupamento, no qual utilizam de vérios classificadores ou regressores para definir uma opinido
final (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Os modelos e estratégias utilizados serdo descritos nas seguintes se¢des cujas escolhas
foram baseadas principalmente nos trabalhos de Pham et al. (2016), Braga et al. (2017), Guo et
al. (2017) e Muhilthini et al. (2018).

2.3.1 Multilayer Perceptron

O Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) é um algoritmo de
aprendizado supervisionado que aprende uma funcdo f : R — R? por treinamento de conjunto
de dados, onde m € o nimero de dimensdes para entrada (m refere-se ao nimero de atributos do
conjunto) e o corresponde ao niimero de dimensoes para saida (Scikit-learn developers, 2021c).
Dado um conjunto X = xy,x», ...,Xx, € um alvo y, o modelo visa aprender um aproximador de
funcdo ndo linear para a tarefa de classificacdo (neste caso o corresponde ao niimero de classes
possiveis) ou regressao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Neste caso o algoritmo retorna

um valor continuo e nao apenas um entre varios possiveis como na classificagao

A principal vantagem do MLP € a capacidade de aprender modelos ndo lineares, contudo
apresenta uma fun¢do de perda ndo convexa nas suas camadas escondidas e € sensivel ao nivel de
variacdo dos atributos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Uma boa prética para diminuir essa
sensibilidade € fazer a padronizacdo dos dados, ou seja, para cada valor de entrada x transformé-lo

em um valor entre [0, 1], onde o maior x € igual a 1, em consequéncia, o menor x torna-se 0.

O MLP, quando aplicado a problemas de regressao, € treinado usando retropropagagao
utilizando a func¢@o identidade como a de ativacdo. A func¢do de perda utilizada € o erro quadrado
e a saida € um conjunto de valores continuos. Além disso, também usa um parametro « para

regularizacdo que ajuda a evitar o overfitting na funcao de perda (Scikit-learn developers, 2021c¢).

Dado um conjunto de treinamento (xg, y1), (x2,¥2), ..., (X4, Y»), um neurdnio em uma

camada oculta aprende a Equacao 6.

f(x) = Wag(W]x +by) + by (6)

onde Wj e W, sdo vetores que representam os pesos na camada de entrada e nas camadas escon-
didas, respectivamente, e b, b, correspondem as tendéncias adicionadas a camada escondida
e a camada de saida, respectivamente (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Na regressao, a
funcdo de saida corresponde a f(x) e a fungdo de ativacdo € a funcdo identidade (Scikit-learn

developers, 2021c¢).
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Para a fungdo de perda em problemas de regressao, o MLP utiliza a func¢ao do erro

quadratico, conforme descrito na Equagdo 7:

. I . a
Loss(9,y, W) = Z1I5 =yl + S 11WIi3 ™)

sendo 7 ||W| |§ um termo de regulariza¢do que penaliza modelos complexos com a controlando
a magnitude dessa penalizacao. Comecando com pesos de valor aleatério, 0 MLP minimiza a
funcao de perda atualizando continuamente esses pesos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
Ap6s computar o valor de perda, realiza-se a propagacdo em sentido contrario, da camada de
saida em direcdo as camadas anteriores, fornecendo um peso de valor atualizado destinado a

diminuir a perda (Scikit-learn developers, 2021c).

O algoritmo finaliza sua execu¢do quando atinge um ndmero maximo de iteracdes ou

quando a melhora no valor da perda estd abaixo de um certo patamar especificado a priori.

2.3.2 Support Vector Machine

As Midquinas de Vetores de Suporte (Suport Vector Machines - SVMs) sdo métodos de
aprendizado supervisionado, usados tanto para problemas de classificacdo ou regressao, como
neste caso, construindo um hiperplano ou um conjunto de hiperplanos em um espaco dimensional
mais elevado (BISHOP, 2006)

Na regressao, o objetivo é encontrar uma fungio f(x), que tenha no maximo ¢ desvios
dos alvos reais y; para todo o conjunto de treinamento. Em outras palavras, erros nao sao
considerados desde que sejam menores que £, mas nao aceita-se qualquer desvio maior do que
este (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

A exemplo, na Figura 1, encontra-se a funcdo f(x) que melhor representa o comporta-

mento das amostras de treinamento, com limite inferior f(x) — £ e limite superior f(x) + £.

Ap6s a definicao das funcdes, realiza-se o mapeamento do kernel (nicleo) para transfor-
macdo do conjunto no hiperplano superior, caso necessario. As fungdes mais comuns para o
kernel do SVM sao fung¢des lineares, polinomiais, de bases radiais (rbf) ou sigméides (Scikit-learn

developers, 2021e).

Por fim, os valores sdao preditos pelo SVM com a regressdo, encaixando-se a curva

descrita na execu¢do de sua primeira etapa.

Em geral, os SVMs sdo eficazes em espagos de alta dimensao ou quando o nimero de
dimensoes € maior que o nimero de amostras. Além disso, € eficiente em termos de memoria,
por utilizar o subconjunto de pontos de treinamento na fun¢do de decisdo, também chamados de
vetores de suporte (Scikit-learn developers, 2021e). A versatilidade deste modelo chama atencao,
devido a possibilidade de utilizar diversas fun¢des de kernel (BISHOP, 2006).
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Figura 1 — Processo de regressao do SVM
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Fonte: (MORADZADEH et al., 2020)

Contudo, os SVMs nao oferecem estimativas de probabilidade de forma direta, elas sao
calculadas utilizando validacao cruzada. A funcdo de kernel também pode ser sensivel ao nimero

de recursos que utiliza em relagdo ao nimero de amostras (Scikit-learn developers, 2021¢).

2.3.3 Arvores de Decisio

Arvores de decisao (ADs) sao um método de aprendizado supervisionado ndo paramétrico,
cujo objetivo € criar um modelo que preveja o valor de uma varidvel por meio de regras inferidas,

com base em recursos advindos dos préprios dados (Scikit-learn developers, 2021a).

Dado valores de treinamento x1, x», . .., x; € um valor objetivo y, uma arvore de decisao
particiona recursivamente o espaco de recursos de forma que as amostras com os mesmos rétulos
ou valores de destino semelhantes sejam agrupadas (BREIMAN et al., 1984). Este processo
estd ilustrado na Figura 2, no qual a arvore € particionada até que atinja o nimero de folhas
especificado ou que atinja um particionamento satisfatério, a partir de regras criadas segundo
o proprio conjunto de treinamento, nas quais sao demonstradas do lado esquerdo da figura e o
lado direito exemplifica a determinac@o dos valores dentro da subdivisdo do espago onde estao

dispostos os elementos.

Com a drvore definida, o modelo iré realizar a verificacdo de qual quadro cada valor

objetivo encaixa-se a partir das regras moldadas.

Pode-se destacar que as arvores de decisdo apresentam um modelo simples de interpretar,
que nao requer muita preparacao dos dados, e € possivel validar o modelo utilizando testes
estatisticos. Entretanto, drvores podem ser instdveis, pois uma pequena varia¢ao no conjunto de
dados pode resultar em uma arvore completamente distinta (BREIMAN et al., 1984). As arvores
podem criar modelos muito especificos que ndo generalizam bem os dados, e este € o principal
motivo para a utilizagdo de um conjunto de arvores, ou seja, a floresta aleatéria (Scikit-learn
developers, 2021a).



Capitulo 2. Referencial Bibliogrdfico 25

Figura 2 — Processo de regressao empregando-se uma Arvore de Decisdo

1.0

X2 <0.302548 . . 5 0400 | =
°0. 1.000
050 °lg o & : .
@ ° 9 o © @
= 0 U olo s} oL
o Ooo o o0 o a0 OQ: o
01 o} o]
© Zc o @8 o o ©0 & o _o°
5 | [s =)=} [s} >
X1 <0.500113 X1 <0.883535 R o, o ° . &
- o o >
> 0 o
0.8070 0.5000 ,70% & ) 57 % o
X1<0}83215 X1 <0.p52647 3 4, cearg o 5o q
| 0% o ° GE o a sl
1.0000 0.4000 e P %o o o
=} [} s}
X2 < 0466607 I A 0857 © © 033 00
0.1231 oo . °
o w 0 5© o
& o g o o o
o _| o 0o
0.8571 0.3333 = . : : : :
0.2 04 06 08 1.0

X2

Fonte: (LE, 2018)

2.3.4 Recurrent Neural Network

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network - RNN) sdo uma classe de
redes neurais poderosas para modelar dados em sequéncia, como séries temporais (KERAS,
2022). Esse tipo de rede neural possui conexdes entre suas passagens € através do tempo. Os
neurdnios sdo alimentados com informacdes da camada anterior a ele e informacgdes de si mesmo
da passagem anterior. Com isso, a alimentacdo de uma RNN depende da ordem de suas entradas
(VEEN, 2016)

A Figura 3, representa a estrutura basica de uma rede neural recorrente, na qual os
circulos amarelos representam as entradas, os circulos azuis representam as células recorrentes
nas quais existe uma ligacdo para si proprio representando a auto-alimentag¢ao de dados, e os

circulos laranjas representam a saida.

Figura 3 — Estrutura de uma Rede Neural Recorrente
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Fonte: (VEEN, 2016)

Os principais pontos negativos das RNNs envolvem a lentiddo em que os cdlculos podem



Capitulo 2. Referencial Bibliogrdfico 26

ser realizados, a ndo consideracdo de entradas futuras para tomada de decisdes e o problema de
gradiente de fuga, onde os gradientes usados para calcular a atualizacdo dos pesos pode ficar
muito préximo de zero, impedindo que a rede aprenda novos pesos (GOODFELLOW; YOSHUA;
COURVILLE, 2016). Para resolver este tltimo problema, foram introduzidas as camadas Long

Short-Term Memory (LSTM) a rede neural recorrente, discutida na subse¢do 2.3.4.1.

2.3.4.1 Long Short-Term Memory

A camada Long Short-Term Memory (LSTM) € utilizada em arquiteturas de redes
recorrentes em conjunto com um algoritmo de aprendizado baseado em gradiente apropriado.
A LSTM 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 incompressiveis, sem perda em curto espago de tempo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997).

Cada neur6nio possui uma célula de memoria e trés conexodes: entrada, saida e esqueci-
mento. A funcdo dessas conexoes € resguardar a informagdo, interrompendo ou permitindo seu
fluxo. A conexao de entrada determina quanto da informagao da camada anterior € armazenada
na célula. A conexdo de saida determina quanto de informacao da camada anterior serd repassada
para a proxima camada. J4 a conexdo do esquecimento, considera um possivel descarte de uma

informacao que pode ndo ser mais util ao longo do tempo (VEEN, 2016).

Combinando assim, redes neurais recorrentes com células do tipo LSTM € possivel criar
modelos mais robustos e que permitem uma maior generalizagao dos dados, tornando a rede
mais aplicdvel e mais eficiente (BROWNLEE, 2018).

2.3.4.2 Gated Recurrent Unit

As Gated Recorrent Units (GRU) sdo variacdes das células LSTM, descritas na secao
anterior. A sua diferenca estd no nimero de conexdes e a maneira que estdo ligadas. A GRU
possui uma conexao de atualizagdo, que determina o quanto manter da informac¢do do estado

anterior € o quanto que serd repassado para o proximo estado (VEEN, 2016).

Com essa arquitetura, € mais facil para cada unidade lembrar da existéncia de um fato
especifico no conjunto de entrada ao longo da série de passos (CHUNG et al., 2014). Além disso,
a conexao de atualizacdo cria uma espécie de atalho que permitem os erros serem retropropagados
mais facilmente (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Apesar das diferencas entre as duas arquiteturas, € dificil concluir qual célula performara
de maneira mais eficiente, de maneira geral (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014). Com isso,
recomenda-se criar modelos de rede neural recorrente que utilize tanto células LSTM quanto
células GRU (BENGIO; BOULANGER-LEWANDOWSKI; PASCANU, 2013).

As estratégias de regressao apresentadas até entdo realizam suas predicdes a partir de
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uma unica instancia do modelo. Tais abordagens sdo ditas monoliticas. Apesar de apresentarem
resultados interessantes, em problemas de maior variabilidade os modelos monoliticos podem

nao ser capazes de cobrir todas as variagdes do problema.

Uma alternativa as estratégias monoliticas, € unir o esfor¢o de vdrios regressores para
tentar mitigar o problema da cobertura da variabilidade do espacgo de regressdo de forma a
minimizar os erros € aumentar o desempenho e precisdo desses sistemas. Essa € a ideia dos
Sistemas de Miiltiplos Classificadores (SMC), também conhecidos como Ensemble Learning
(KITTLER, 1998; GUNES et al., 2003). Nesta pesquisa sdo adotados os sistemas compostos de

multiplos regressores.

Nas proximas se¢oes sdo apresentadas as técnicas adotadas para melhorar a precisdo dos
regressores agregando previsdes de multiplas instincias de determinado modelo. Tal processo
consiste em criar um conjunto de regressores basicos a partir dos dados de treinamento e executar
a predicao recebendo um voto (classificacdo) ou média (regressdo) sobre as opinides dadas por
cada modelo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Os métodos de grupo sdo atraentes principalmente porque sao capazes de impulsionar
modelos “fracos* e diminuem significativamente a taxa de erro dos modelos em geral (ZHOU,
2012). Duas estratégias bastante difundidas, o Bagging e o Boosting, sdo criados pela reamos-
tragem dos dados originais, manipulando o conjunto de treinamento com o objetivo de formar
diferentes conjuntos de aprendizado. Essa estratégia permite que modelos sejam especialistas
em diferentes regides do espaco do problema. A Floresta aleatéria, ao contrario das abordagens
anteriores, € um método de grupo que manipula as caracteristicas do conjunto de treinamento
(e ndo as instancias) e utiliza arvores de decisdo como regressor base (TAN; STEINBACH;

KUMAR, 2009). Os modelos citados serdo descritos nas préximas secoes.

2.3.5 Random Forest

Uma floresta aleatdria (Random Forest - RF) € um meta estimador que ajusta vdrias
arvores de decisao de classificagdo ou regressao 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 aleatdrias, cada arvore do conjunto € construida a partir de uma amostra
retirada do conjunto de treinamento. Além disso, ao dividir cada n6 durante a constru¢ao de uma
arvore, a melhor divisdo é encontrada entre todos os recursos de entrada. O objetivo dessa fonte

de aleatoriedade € diminuir a variancia do estimador florestal (Scikit-learn developers, 2021b).

A aleatoriedade inerente as florestas produz arvores com erros de previsao um tanto
independentes e, ao fazer uma média das previsdes, alguns erros podem ser cancelados. Desse
modo, as florestas aleatdrias atingem uma variacao reduzida com a estratégia de combinagao

de diversas drvores (Scikit-learn developers, 2021b). Na prética, isso resulta em um modelo
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globalmente melhor, ao custo de um aumento de processamento.

Para compreender melhor esse método, a subse¢ao 2.3.3 explica como € o processo de

uma arvore de decisdo, mais especificamente voltada para problemas de regressao.

2.3.6 Bagging

O Bagging (Bootstrap Aggregatig), € uma técnica que cria subconjuntos a partir de
amostras selecionadas de um conjunto de dados de acordo com uma distribui¢do uniforme de
probabilidade (BREIMAN, 1996). Cada amostra pode possuir 0 mesmo tamanho dos dados
originais ou representar um percentual do conjunto original, visto que utiliza substitui¢des, ou
seja, um elemento pode estar presente diversas vezes no conjunto, enquanto outros podem ser
omitidos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Seja n o nimero de amostras, o Bagging cria n subconjuntos e treina um classificador (ou
regressor) sobre cada subconjunto formado (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Apés treinar
os n modelos, agrega-se suas previsoes individuais, por vota¢ao ou por média, a fim de formar
uma previsao final (BREIMAN, 1996). Em outras palavras, treina-se n modelos individuais de
forma paralela, onde cada modelo € treinado em um subconjunto dos dados determinado de

forma randdmica, assim como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Processo de classificacdo e regressao do Bagging
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Fonte: (GALDI; TAGLIAFERRI, 2018)

O Bagging melhora o erro de generalizagdo reduzindo a variancia dos modelos de base

e seu desempenho depende da estabilidade do modelo usado. Ja que esta técnica ndo favorece



Capitulo 2. Referencial Bibliogrdfico 29

qualquer instncia em especifico, a estratégia torna-se menos suscetivel ao overfitting quando
aplicada a bases que contenham muitos ruidos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 20009).

2.3.7 Gradient Boosting

O Boosting € um procedimento iterativo usado para alterar, de maneira adaptativa, a
distribui¢do de exemplos de treinamento, de modo que os modelos de base enfonquem em
exemplos que sejam mais complexos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). O algoritmo atribui
um peso para cada exemplo de treinamento, que pode ser usado para construir um conjunto de
amostras a partir dos dados originais ou podem ser utilizados como auxilio, a fim de identificar
tendéncia na direcao de exemplos de pesos mais altos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Inicialmente € formado o primeiro subconjunto de forma aleatéria equiprovivel. As
instancias que formam esse conjunto sdo submetidas a um classificador (ou regressor) e entao t€ém
seu peso ajustado. Assim, como ilustrado na Figura 5, em uma iteragio seguinte, as instancias

tém probabilidades distintas de serem escolhidas para formar o novo subconjunto (ZHOU, 2012).

Figura 5 — Processo de boosting
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Fonte: (Data Science Team, 2020)

A cada iteracdo os pesos das amostras sdo ajustados para assim treinar o proximo
classificador ou regressor, e sdo coletados as predi¢des realizadas. Ao final do processo, as
predi¢des sdo analisadas por meio de votag@o ou por média, a fim de formar uma previsao final,
processo similar ao bagging (BREIMAN, 1996).

O Gradient Boosting constr6i um modelo aditivo de forma progressiva que permite a
otimizac¢do de fungdes de perda. Em cada estidgio, uma arvore de regressao € ajustada no gradiente

usando qualquer funcdo de perda diferencidvel arbitraria (FRIEDMAN, 2002).
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2.4 Dengue

A dengue é uma doenga infecciosa causada por um virus pertencente a familia Flaviviridae.
O virus da dengue apresenta quatro sorotipos: DENV-1, DENV-2, DENV-3, DENV-4 e DENV-5
(Fiocruz, 2013). Os principais sintomas da doenga sdo febre, dor de cabeca, dores pelo corpo e
nduseas. Outros sintomas como, o aparecimento de manchas vermelhas na pele, sangramentos no
nariz e nas gengivas, dor abdominal e vomitos podem indicar um alarme para dengue hemorrigica
(Biblioteca Virtual em Saidde do Ministério da Saude, 2007). Esse € um quadro grave, no qual é

preciso atengdo imediata, por se tratar de um estado que pode ser fatal.

O principal vetor transmissor da dengue € o mosquito Aedes aegypti, que possui um
comportamento estritamente urbano. Qualquer epidemia de dengue estd diretamente relacionada
a concentracdo da densidade do mosquito (Fiocruz, 2013). O principal método para controlar ou
prevenir a transmissao do virus da dengue € combater o0 mosquito vetor cobrindo, esvaziando e
limpando recipientes domésticos que possam armazenar dgua. Por isso, € importante conhecer os
habitos do mosquito, a fim de combaté-lo como forma de prevengdo da doenga. O Aedes esta

apto a infectar um ser humano em torno de 20 a 30 dias (WHO, 2022).

Em relacdo a vacina contra dengue disponivel no mercado, Dengvaxia CYD-TDV, sua
aplicacdo em uma estratégia de triagem pré-vacinagdo ainda exige uma avaliacdo cuidadosa

(WHO, 2022). Por este motivo, ela ndo faz parte do quadro de vacinas ofertadas a populacao.

2.4.1 Regiao de Cascavel - PR e a dengue

A cidade de Cascavel esta localizada nas coordenadas 24°57°21"S / 53°27°19"W, no
estado do Parand, regido sul do Brasil. Possui uma populagdo estimada em 336.073 habitantes
em uma drea de 2.103,123km? e densidade demogrifica de 136,23 hab/km?, segundo dados
disponibilizados pelo IBGE (IBGE, 2021).

A extensdo territorial de Cascavel estd situada no Terceiro Planalto do Parand e no
encontro de trés unidades hidrogréficas do Parand, sdo elas, a bacia do Rio Iguacgu, do Rio Piquiri
e do Rio Parand. Na Figura 6 € apresentado um mapa do estado do Parand, com o municipio de

Cascavel em destaque.

Segundo dados disponiveis no portal da Prefeitura Municipal de Cascavel (Prefeitura
Municipal de Cascavel, 2021), o Instituto de Terras, Cartografia e Geociéncias (ITCG) identificou
que a cidade enquadra-se nas categorias Cfa (Clima Subtropical imido), Cfb (Clima Oceanico
Temperado) e Cfa/Cfb segundo a classificacio de Koppen. Tais categorias indicam que o
municipio ndo possui uma estagao seca e o verdo pode ser quente ou fresco. A vegetacao nativa
que encobre a regido de Cascavel € a Mata de Araucdrias, contudo grande parte devastada, devido

a atividade intensa de agricultura e a expansao urbana (Prefeitura Municipal de Cascavel, 2021).

O indice de infestacdo de Dengue no municipio chegou a 5,3% em janeiro de 2020,
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Figura 6 — Mapa do Parand com destaque no municipio de Cascavel

Fonte: (WIKIPEDIA, 2022)

segundo o Controle de Endemias da Secretaria de Saude de Cascavel (G1, 2022b). O valor
indicado pela Organizacao Mundial de Satide é de até 1%. A cidade também apresentou 6.681
casos confirmados entre julho de 2019 e junho de 2020, com boletim epidemiolégico que

ultrapassava 10 mil notifica¢des (Prefeitura Municipal de Cascavel, 2020).

Frequentemente, mutirdes sdo realizados no municipio a fim de diminuir a infestagdo e
prevenir novos casos. Geralmente, essas agdes sao mais centradas em bairros que apresentam
maior indice (G1PR, 2021).

2.5 Trabalhos Correlatos

Encontra-se, na literatura, diversas pesquisas, cujos objetivos consistem em estimar
o niamero de casos de dengue utilizando estratégias computacionais, com aprendizagem de
mdaquina e inteligéncia artificial, estratégias baseadas na estatistica, com regressao linear e
modelos auto-regressivos. Dentre esses, pode-se destacar os trabalhos de Mittelmann e Soares
(2017a), Mittelmann e Soares (2017b) e Baquero, Santana e Neto (2018) que sao aplicados no
Brasil, respectivamente nas cidades de Guarulhos-SP, Itajai-SC e Sao Paulo-SP. Destacam-se
também estudos aplicados em outras regides fora do pais, como a pesquisa de Guo et al. (2017)
aplicado em Guangdong na China, o de Azhar, Marina e Anwar (2017) com foco em Denpasar,
na Indonésia. Podemos citar também os trabalhos de Phung et al. (2015) aplicado em Can Tho
no Vietna e de Laureano-Rosario et al. (2018) realizado em Yucatan (México) e San Juan (Porto
Rico).

Um ponto que é comum na maioria dos estudos realizados na drea € a utilizacdo de
varidveis climdticas juntamente com séries histéricas, com o nimero de casos de dengue ja

registrados, para auxiliar na predi¢do. Essas varidveis incluem, em grande parte, a precipitacao,
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umidade relativa e temperatura. Trabalhos como os de Pham et al. (2015), Zhu, Hunter e Jiang
(2016), Laureano-Rosario et al. (2018) e Ahmad et al. (2018) entretanto, utilizam outros fatores
ambientais e sociais em adi¢ao as varidveis climdticas e aos casos de dengue, como o indice de
vegetacao, temperatura da superficie terrestre e maritima, indice de polui¢do do ar, tamanho da

populacdo e densidade populacional.

Os estudos de Lee, Yang e Lin (2015) e Carlos, Nogueira e Machado (2017) realizaram
predi¢oes utilizando data mining, advindas de diversas bases de dados (Big data) e também de

redes sociais, como o Twitter!.

A utilizacdo de varidveis climdticas acarreta na restri¢ao geografica dos estudos, normal-
mente realizados em uma cidade ou regido metropolitana, de paises como Brasil, China, Indonésia
e Malésia. Tais paises sdo denominados subdesenvolvidos economicamente e ambientalmente

classificados como de clima tropical.

Baseado no que foi registrado na literatura, justifica-se a escolha e utilizag¢ao das varidveis
climdticas, aplicadas em uma regido especifica, deste trabalho que espera-se colaborar com

outros futuros.

! Disponivel em: <https://about.twitter.com/pt>
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Metodologia

Neste capitulo, € descrito como ocorre o fluxo de execucdo do projeto. Com uma
abordagem metodoldgica de cardter mais experimental, o trabalho se divide em duas grandes
etapas. A primeira consiste na obtencao e tratamento dos dados que foram utilizados, enquanto

que a segunda abrange o treinamento dos modelos, sua avalia¢do e andlise dos resultados.

A Figura 7 ilustra o fluxograma da realizacdo do projeto como um todo. Nela sao
apresentadas as etapas desenvolvidas, desde a obten¢do e preparacdo dos dados, treinamento dos

modelos de predicao, até a avaliacdo destes.

Primeiramente, realizou-se a filtragem dos dados obtidos em relagao a dengue e ao clima,
incluindo neste processo a remocao e tratamento de possiveis ruidos presentes em ambas as bases.
Ap6s a preparagdo dos dados, o conjunto foi divido em subconjuntos de treino e de teste, sendo
o primeiro usado para treinar os modelos: ARIMA, Suavizacdo Exponencial, Média Mével,
Support Vector Machine, Multilayer Perceptron, Rede Neural Recorrente, Floresta Aleatoria,
Bagging e Extreme Boosting. Ja o conjunto de teste € utilizado para avaliar o desempenho
dos modelos calibrados, para assim concluir sobre a predi¢do de casos de dengue a partir dos

resultados apresentados. Maiores detalhes de cada etapa sdao apresentadas nas se¢Oes seguintes.

3.1 Ambiente de execucao dos procedimentos e tecnologias

utilizadas

Antes de explicitar mais detalhes das etapas do projeto, € importante detalhar as tecnologias
utilizadas nesta pesquisa, as quais foram cruciais para o desenvolvimento dos modelos preditivos

e a analise dos dados.

Os procedimentos para realizag¢do deste trabalho foram implementados utilizando Python
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Figura 7 — Pipeline da realizacdo da predi¢cao dos casos de dengue
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como linguagem de programacao e executados em ambiente Google Colaboratory?!, também

chamado de Colab. O Google Colab € um servigo gratuito de nuvem, desenvolvido para incentivar

a pesquisa de Aprendizado de Méquina e Inteligéncia Artificial. Ao executar experimentos neste

ambiente, os cddigos ficam livres de contextos dependentes da mdquina local e de sistemas

operacionais.

Pacotes externos foram utilizados na execugao das etapas do projeto. Para o processamento

e visualizacdo dos dados bem como para a avaliacio das predi¢des, foram utilizadas as bibliotecas

Matplotlib2, Numpy3, Pandas* e Seaborn>. J para o treinamento dos modelos, foram utilizadas

S N S

Disponivel em:
Disponivel em:
Disponivel em:
Disponivel em:
Disponivel em:

<https://colab.research.google.com/?utm_source=scs-index>
<https://matplotlib.org/stable/>
<https://numpy.org/doc/stable/>
<https://pandas.pydata.org/docs/>
<https://seaborn.pydata.org/api.html>
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as bibliotecas Keras®, PmdARIMA?7, Sklearn8, Statsmodel® e XGBoost 10,

3.2 Obtencao dos dados

Os dados relativos aos casos de dengue foram levantados junto a Secretaria Municipal de
Satde de Cascavel - PR e ao setor de Endemias, nos quais atendem aos requisitos de ética quanto
a manipulacio de dados em arquivos, do parecer 261/2012-CEP, referente ao processo CAAE n°.
10726712.6.000.0107. Além disso, ndo foram utilizadas informacoes especificas que possam
identificar algum individuo conforme a Lei 13.709 de 14 de agosto de 2018. As informagdes dos
pacientes consideradas nesta pesquisa envolvem apenas a data inicial dos primeiros sintomas da
doenca, referentes ao periodo disponivel dos dados, de 2007 a 2020, sem distin¢@o entre os tipos

e sorotipos de dengue.

Além das informacdes acerca dos casos positivos da doenca, fez-se o levantamento dos
dados climaticos, do mesmo periodo e localiza¢do. Tais informagdes envolvem as varidveis:
umidade relativa do ar (%) precipitacdo total (mm) e temperatura média (°C), em granularidade
diaria. A escolha destas varidveis foi baseada nos estudos de Aburas, Cetiner e Sari (2010), Guo
et al. (2017), Mittelmann e Soares (2017a), e Mittelmann e Soares (2017b). Tal conjunto de
dados foi obtido junto ao SIMEPAR (Sistema de Tecnologia e Monitoramento Ambiental do
Parana) (SIMEPAR, 2022).

3.2.1 Remocao e tratamento de ruidos

Os ruidos encontrados na base adquirida foram descartados durante a consolidacao dos
dados. Tais elementos caracterizam-se por datas que ndo estdo contidas no periodo estudado
(Janeiro de 2007 a dezembro de 2020), e por classificacdes finais de dengue que ndo estao de

acordo com a especificacdo do diciondrio de dados.

Além da remoc¢do de amostras datadas fora do periodo de interesse, fez-se o descarte dos
registros de casos suspeitos de dengue ndo confirmados. A base obtida junto a secretaria de satide
envolvia informagdes de todos os casos testados no municipio, uma vez que o protocolo de teste
tem notificacdo compulsoéria. Visto que o interesse recai apenas sobre os casos positivos, todos

os registros em que os resultados dos exames laboratoriais foram negativos, foram removidos.

Na base de dados meterolégicos, notou-se que havia dados faltantes referentes a tempera-
tura média dos dias 16 e 17 de janeiro de 2017. Visando preencher tal lacuna na série temporal,

foi adotado uma média ponderada dos cinco dias anteriores, para suprir os dados faltantes, com

Disponivel em: <https://keras.io/api/>

Disponivel em: <https://pypi.org/project/pmdarima/>

Disponivel em: <https://scikit-learn.org/0.21/documentation.html>
Disponivel em: <https://www.statsmodels.org/stable/user-guide.html>

10" Disponivel em: <https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/get_started.html>
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base nas Equacdes 8 e 9 executadas de forma sequencial, de forma que as amostras mais recentes

possuam maior influéncia sobre a data calculada.

5 % T15/01 +3 % T14/01 +1.725 = T13/01 +0.25 = T12/01 +0.025 = T11/01
10

®)

Ti6/01 =

5 = Tl6/01 + 3 * T15/01 + 1.725 = T14/()1 +0.25 = T13/01 +0.025 = T12/01
10

€))

Tv7/01 =

3.2.2 Tratamento dos dados

O conjunto dos dados climdticos em especifico, possui uma amostragem didria. Contudo,
para os experimentos realizados foi necessario transforma-los em granularidades semanal e
mensal. Para as varidveis referentes a temperatura média e umidade relativa, foi realizada a média
aritmética simples dos dados. Em contrapartida, para a transformacdo da varidvel referente a

precipitacdo, foi realizado o somatdrio dos valores para obter a granularidade desejada.

Os dados histéricos da dengue foram tratados em dois passos. Primeiramente, agrupou-se
o ndmero de casos para cada dia. Se, por ventura, ndo houvesse casos registrados em uma
determinada data, foi atribuido o valor zero. Apds este processo, foi realizada a mesma estratégia
aplicada a varidvel climatica precipitacao: fez-se a contagem de todos os casos ocorridos em

periodos semanais e mensais.

A randomizagdo das amostras ndo foi realizada para manter a série histdrica e a sincronia
no qual os dados sdo correlatos, uma vez que considera-se haver dependéncia temporal entre as

amostras.

3.3 Divisao dos dados

Ap6s a consolidacdo dos dados, foi realizada a divisdo da base em dois grupos: conjunto
de treino e conjunto de teste. O primeiro possui o objetivo de servir de base para o aprendizado
e calibracdo dos modelos escolhidos, a fim de estimar os casos de dengue. J4 o conjunto de
teste, tem como objetivo servir de critério para a avaliacdo e andlise dos modelos calibrados.
Tais conjuntos correspondem a 85% e 15%, respectivamente, da base de dados consolidada.
Tal divisdo foi baseada nos trabalhos de Pham et al. (2015) e Azhar, Marina e Anwar (2017).
Os conjuntos resultam no periodo de janeiro de 2007 a outubro de 2018, na composi¢do do
grupo de treino, e o periodo de novembro de 2018 a dezembro de 2020, na composi¢ao do
grupo de teste, assim como ilustrado na Figura 8, indicados pelas linhas vermelha (continua) e
azul (tracejada), respectivamente. A informagdo representada corresponde ao nimero de casos

positivos observados ao longo dos quatorze anos.
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Figura 8 — Divisdo temporal entre os conjuntos de treino e teste
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3.4 Treinamento e avaliacao dos Modelos

Os modelos matematicos e estatisticos implementados foram a Média Mével (MM), a
Suavizacdo Exponencial (SE) e o ARIMA. Os modelos de aprendizagem de méaquina foram o
Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), Recurrent
Neural Network (RNN) baseado em estratégias LSTM e GRU, Bagging usando os classificadores
DT, SVM e MLP, Floresta Aleatéria (RF) e Extreme Boosting usando as abordagens Linear e
Hierarquica. As abordagens citadas foram calibradas de acordo com seus respectivos paradmetros,
utilizando grid search orientado pela raiz do erro médio quadratico. Por fim, as técnicas foram
avaliadas através das métricas do Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Médio Quadratico (MSE) e
Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE).

3.5 Parametros dos modelos preditivos

Nesta secao sdo apresentadas as configuragcdes testadas para cada um dos modelos
implementados na secdo 3.4. As configuracdes que levaram aos melhores desempenhos serao

apresentadas no Capitulo 4.

Para o modelo da média mével, o tinico parametro a ser testado com diferentes valores €

o nimero de amostras n considerado para o cdlculo da média, em que n € [3,19]Vn e N

A implementa¢do do modelo de suavizacao exponencial simples, fornecida pela biblioteca
Statsmodel, permite a especificagdo do nivel de suavizagdo do modelo. Tal pardmetro foi testado
com os valores do conjunto {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}.

O modelo ARIMA conta com trés principais parametros a serem testados, os quais p, d e
g, que correspondem a ordem do modelo auto regressivo, ao grau de diferenciacdo e a ordem da

média mével, respectivamente. Os valores testados estdo representados na Tabela 1.



Capitulo 3. Metodologia 38

Tabela 1 — Parametros do modelo ARIMA avaliados no GridSearch

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

Ao utilizar a estrutura do SVM, implementada pela biblioteca Scikit-learn, pode-se fazer
uso de vdrios parametros a fim de criar modelos bastante diversos. Neste estudo, foram variados
os parametros correspondentes ao tipo de kernel, nicleo para a elevagdo do espaco dimensional,
e ao parametro regularizador C (custo dos erros). Os valores utilizados na busca pelo melhor

modelo estdo representados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros do modelo SVM avaliados no GridSearch

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}

Assim como no SVM, existem vdrios parametros que permitem criar modelos de MLPs
bastante diversos. Os parametros variados foram os correspondentes ao nimero de neuronios nas
camadas escondidas (hidden_layer_sizes), a taxa de aprendizagem (learning_rate) e ao nimero
maximo de itera¢Oes (max_iter) para convergéncia. O conjunto que contém os valores testados

em cada parametro estdo listados na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros do modelo MLP avaliados no GridSearch

MLP
Parametro Valores testados
hidden_layer_sizes {100,200, 300, 400, 500}
learning_rate {0.001, 0.002, 0.003, 0.004, 0.005, 0.006, 0.007, 0.008, 0.009, 0.01}
max_iter {400, 600, 800, 1000}

Ainda utilizando a biblioteca Sckit-learn, a implementagdo de florestas aleatdrias conta
com diversos parametros para criar seus modelos. Aqueles que foram testados correspondem ao
critério de escolha entre as arvores (criterion), o numero de arvores na floresta (n_estimators) e
ao numero minimo de amostras nas folhas (min_samples_leaf). Os valores variados para cada

parametro do modelo, sao apresentados na Tabela 4.

Para a estratégia da RNN, foram criados 8 modelos para serem testados, utilizando as
células LSTM e GRU, trabalhando tanto de forma separada quanto em conjunto. Os modelos em
questao estdo descritos na Tabela 5, doravante referidos através das siglas representada entre
parénteses. Todos eles foram treinados por 100 e por 1000 épocas para aumentar o campo de

busca pela melhor configuracao.
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Tabela 4 — Parametros do modelo RF avaliados no GridSearch

RF
Parametro Valores testados
criterion {squared_error, absolute_error}
n_estimators {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 200, 300, 400, 500}

min_samples_leaf {2,3,4}

Tabela 5 — Modelos de RNR avaliados durante os experimentos

1 camada LSTM (R1L)

2 camadas LSTM (R2L)

3 camadas LSTM (R3L)

1 camada GRU (R1G)

2 camadas GRU (R2G)

3 camadas GRU (R3G)

1 camada LSTM + 1 camada GRU (R1L1G)

1 camada LSTM + 1 camada GRU + 1 camada LSTM + 1 camada GRU (R1L1G1L1G)

A técnica de Bagging permite agregar outros modelos de aprendizagem de maquina para
fazer as predicdes de forma mais robusta. Os modelos bdsicos utilizados foram o MLP, SVR e a
Arvore de Decisio, contendo 100 estimadores. E importante ressaltar que os modelos utilizados
dentro do Bagging nao sofreram alteragdes em seus parametros, pois a inten¢do foi a de manter
esses modelos relativamente “fracos” em prol de construir um modelo mais diverso e robusto

utilizando a combinagdo destes.

O tnico parametro variado (booster) para o modelo Extreme Gradient Boosting envolve
a estrutura em que o booster é baseado: em drvores e em fungdes lineares (Tabela 6). Assim

como no Bagging, foi mantido um nimero fixo de 100 estimadores para esta técnica.

Tabela 6 — Parametros do modelo XGBoost avaliados no GridSearch

XGBoost
Parametro Valores testados
booster {gblinear, gbtree}

No préximo capitulo serdo apresentadas as melhores configuragdes adotadas em cada
modelo bem como o desempenho alcangado por eles. Além disso serd apresentada a andlise

comparativa dos desempenhos e a definicao da melhor abordagem para o nosso problema.
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Resultados Experimentais

Os dados processados, utilizados e analisados para a obten¢ao dos resultados aqui descritos
correspondem ao periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2020. Tais informagdes incluem o

numero de casos confirmados para dengue e as varidveis climaticas elencadas anteriormente.

Neste capitulo sdo descritos os resultados da andlise da série temporal estudada, avaliando
a existéncia de sazonalidade nos dados levantados. Além disso, € apresentada a anélise da
correlacdo entre as varidveis de suporte e a varidvel alvo do estudo e, por fim, as predi¢cdes
realizadas pelos nove modelos escolhidos. Todos os resultados estdao descritos textualmente e

graficamente nas proximas segoes.

4.1 Distribuicao do nimero de casos de dengue ao longo do

periodo estudado

A exploragdo dos dados disponiveis sobre o fendmeno em questao possibilita a tomada
de melhores decisdes para o projeto. Dessa forma, foi realizada uma andlise exploratdria das
informagdes levantadas visando conhecer o contexto da aplicagdo da pesquisa de forma mais

aprofundada.

A filtragem do nimero de casos de dengue nao levou em conta a diferenciacdo entre
sorotipos (DENV-1, DENV-2, DENV-3, DENV-4 e DENV-5), nem considerou casos que seriam
estrangeiros, ou seja, casos de pessoas que nao residam em Cascavel mas foram registrados
na cidade sdo parte desse conjunto. Essa distin¢do ndo foi realizada para manter o termo de

compromisso e ética ao obter esses dados.

A Figura 9 exibe a quantidade de casos em cada ano do periodo estudado. A média anual
€ de quase 724 confirmados, apresentando um desvio padrao de 2006, o que indica uma variagao

considerdvel entre as amostras. Observando-se a curva presente na figura pode-se notar que
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em 2016 e 2020 houve surtos de casos de dengue, ultrapassando 1400 ocorréncias em 2016 e
chegando a mais de 7500 casos em 2020. Outro fato interessante € o controle que houve sobre a
doencga no periodo entre os dois surtos, onde soma-se apenas 114 casos positivos entre 2017 e
2019. Na Tabela 7 € possivel perceber que 2016 e 2020 t€ém comportamento bastante distinto do

nimero de casos obsevados no restante do periodo.

Figura 9 — Quantidade de casos de dengue por ano
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Nos gréficos ilustrados nas Figuras 35 a 48 (localizadas no Apéndice A) sdo apresentados

o nimero de casos positivos didrios ao longo dos anos de 2007 até 2020.

Buscando entender os surtos ocorridos nos anos referidos, a Tabela 8 apresenta as médias
didrias das informagdes climdticas e dos casos positivos de dengue ao longo do periodo estudado.
Os valores referentes aos anos de 2016 e 2020 estao destacados na tabela, contudo nao observou-se
nenhum fenémeno climdtico que insinuasse um aumento tdo acentuado na quantidade de casos
registradas. O unico fato constatado foi que em 2020 houve a menor incidéncia de chuva em todo

o periodo analisado, o que acarretou na menor umidade relativa do periodo.

Ao analisar o ndmero de casos de dengue distribuidos ao longo dos meses em uma
representacao estatistica circular, pode-se confirmar essa intensidade maior em alguns meses.
Esta informacao € representada na Figura 10. Na distribui¢do circular dos casos, cada més
corresponde a uma faixa de 30°. Assim, pode-se considerar que cada més do ano corresponde a

uma direcdo especifica. Os maiores indices de casos positivos foram constatados em fevereiro
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Tabela 7 — Numero de casos positivos de dengue por ano

Ano N¢?de casos confirmados

2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020

67
20
17
175
125
73
174
64
290
1438
34
11
69
7578

Tabela 8 — Médias didrias das informagdes climdticas e casos positivos de dengue para o periodo

de 2007 a 2020

Ano Precipitacdo (mm) Temp. Média (°C) Umid. Relativa (%) Nuamero de Casos
2007 4,0690 20,9215 78,7967 0,1863
2008 4,1287 20,2811 79,8778 0,0546
2009 5,2595 20,5424 76,4320 0,0466
2010 4,7510 20,1119 73,5971 0,4795
2011 4,6115 20,1275 74,6581 0,3425
2012 5,2350 20,8057 73,1776 0,1995
2013 5,8768 19,8503 76,2472 0,4807
2014 6,3852 20,7009 77,0122 0,1890
2016 5,9825 19,9609 77,2205 3,9290
2017 8,1337 20,2713 73,0464 0,0932
2018 5,5129 19,6375 73,8880 0,0301
2019 3,9573 20,4514 71,7904 0,1890
2020 3,1399 20,3273 67,3603 20,7049

(1463), marco (3211), abril (3326) e maio (1270). Por outro lado, nos meses de julho (58), agosto

(42), setembro (35), outubro (50), novembro (56) e dezembro (83), a frequéncia de ocorréncias

de dengue foi bem menor.

Esse fendmeno estd relacionado diretamente as caracteristicas do clima subtropical da

cidade de Cascavel, no qual costuma-se observar uma incidéncia maior de chuvas no verdo e

no outono em comparag¢ao ao inverno. Por consequéncia, a probabilidade de acimulo de dgua

parada para criadouros do mosquito da dengue aumenta, além das temperaturas mais altas que

também contribuem para a proliferacdao do vetor.

Na Figura 10 € possivel perceber uma frequéncia maior de ocorréncias de dengue no
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Figura 10 — Representacdo circular da distribui¢do mensal dos casos de dengue
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primeiro semestre do ano (principalmente no periodo de fevereiro a maio). Para entender a
proporcao do nimero de casos positivos € apresentado na Figura 11, um grafico de pizza com
o nimero de ocorréncias separados por més. Na ilustragdo cada faixa corresponde a um més
especifico. Nas legendas, sdo apresentados o més de referéncia, o nimero de casos ocorridos

naquele periodo e o percentual perante o total de casos ao longo dos doze meses, respectivamente.

De acordo com a estatistica circular da Figura 10, os meses de fevereiro, marco, abril e
maio compreendem uma faixa extensa do gréfico da Figura 11. O total de ocorréncias observadas
nesses quatro meses corresponde a 92% do total levantado, indicando uma forte tendéncia no

comportamento da doenga no municipio de Cascavel.

Visando avaliar se hd um comportamento homogéneo na distribuicao dos casos da doenca
ao longo do ano foi realizado o teste de periodicidade de Rayleigh (BRAZIER, 1994). Uma
probabilidade menor que o nivel de significincia escolhido indica que os dados ndo t€m uma
distribuicao uniforme (rejeita-se a hipdtese nula que indica homogeneidade na distribui¢ao dos
dados). Neste caso, haverd evidéncias de que a distribuicao € mais concentrada em determinadas

direcdes.

O valor obtido pelo teste, P — value = 0, indica que a distribui¢io dos casos de dengue
nao segue um comportamento regular, considerando uma significancia de 5%. Tal fato implica

na existéncia de certa sazonalidade nos casos de dengue.

Visando avaliar se hd uma concentra¢do maior em alguma época especifica do ano, foi
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Figura 11 — Propor¢do do nimero de casos de dengue para cada més
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calculado o vetor circular médio P, em que P € [0, 1], cuja intensidade é usada para determinar
o quao forte € a média da distribui¢do circular. Um valor igual a 1 indica que todas as amostras
seguem a mesma direcao implicando que todos os casos teriam ocorrido no mesmo més, enquanto

um valor préximo de zero indica que ndo hd uma dire¢do de maior dominancia.

Analisando a intensidade do vetor médio obtido, P = 0, 8089, percebe-se que hd uma
direcdo especifica que envolve grande parte da distribuicdo dos casos de dengue. Tal fato pode ser

constatado na Figura 10 onde observa-se um pico que se inicia em janeiro e se conclui em junho.

Considerando a existéncia de sazonalidade nos dados (tendéncia na direcdo leste conforme
a Figura 10), foi realizada uma andlise na distribui¢do dos casos positivos ao longo dos 14
anos para saber se essa tendéncia € recorrente ou se foi causada pela concentragdo dos casos
observados nos anos de 2016 e 2020 que, dada sua magnitude, poderiam criar tendéncias. A
Figura 12 apresenta o comportamento das distribuicdes para todos os anos (representados no
eixo Z) durante cada um de seus meses (eixo X). Ja no eixo vertical temos a quantidade de casos
observados para cada coordenada [ano,més]. Uma representacdo alternativa € apresentada na
Figura 13. Na ilustracdo sao detalhados os valores de casos confirmados em todos os meses
observados entre os anos de 2007 e 2020. E possivel notar que os maiores valores (nas cores mais
claras) estdo compreendidos entre os meses de fevereiro e maio ao longo dos anos, confirmando

a sazonalidade observada anteriormente.
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Figura 12 — Nameros de casos positivos de dengue distribuidos ao longo dos meses do periodo
de 2007 a 2020
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4.2 Estudo de correlacao entre as variaveis climaticas e casos

de dengue

Buscou-se analisar a relagdo entre as varidveis climdticas (umidade relativa do ar,
precipitacdo e temperatura média) perante a quantidade de casos positivos ao longo de todo
o periodo, com amostragem didria, primeiramente. Para tal fim, utilizou-se o coeficiente de
correlacdo de Pearson, que estd representado na forma de matriz de correlacdo na Figura 14.
Entretanto, as correlagdes entre as varidveis climdticas e a quantidade de casos (dltima linha e

ultima coluna) ndo mostrou uma intensidade significativa, a ponto de ndo superar um escalar de
0,01.

Levando em consideracdo o tempo de vida do mosquito, em torno de 20 a 30 dias para
tornar-se adulto, infectar-se com o virus e assim ser capaz de transmitir a doenca, decidiu-se por
deslocar as varidveis climéticas em retrocesso, isso €, acoplar a quantidade de casos de dengue
com os dados climdticos de 20 a 30 dias atras. O objetivo € avaliar que, se os fatores climaticos
influenciam no ciclo de vida do mosquito, com a incidéncia de chuvas e temperaturas altas, ha
uma maior eclosdo dos ovos e dispara-se o inicio do ciclo. Dessa forma, optou-se por analisar
essa relacdo considerando todo o possivel ciclo de vida do Aedes, haja visto que nao hd uma
concordancia quanto a extensao do prazo entre a eclosdo do ovo € 0 momento em que 0 mosquito
se torna apto ao contdgio. Os resultados desses experimentos estio ilustrados na forma de matriz
de correlacdo nas Figuras 49 a 58, localizadas no Apéndice B.
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Figura 13 — Mapa de calor indicando a distribui¢do dos casos confirmados durante todos os 168
meses estudados
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Ao observar os valores dos coeficientes apresentados, obteve-se uma certa melhora na
correlacdo entre as varidveis estudadas. Os valores observados, no entanto, mostraram-se bastante
reduzidos. Uma forma de identificar uma relacdo mais representativa foi agrupar os dados
climéticos e dos casos positivos em amostragens mensais. Os niveis da correlacdo resultante
dessa andlise sao exibidos na Figura 15. Percebe-se que os valores realmente mostraram um

aumento na correlacdo entre as varidveis de estudo.

Na Figura 15 entretanto, ndo foi considerado o deslocamento temporal de trinta dias
necessarios para que o vetor esteja apto a transmissao. Entdo, foi realizado essa manipulacdo das
varidveis climdticas, 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 impacto seja percebido
no més seguinte, quando os mosquitos tornam-se capazes da transmissao da dengue. Os valores

obtidos por esta correlacdo sdo apresentados na Figura 16.

Em comparagdo as correlacdes anteriores, os valores agrupados mensalmente com
deslocamento de um més frente as varidveis climdticas, mostraram coeficientes de correlacao
mais interessantes, obtendo os maiores valores. Isso comprova que os fatores climéaticos ocorridos

em um més terdo algum impacto (ainda que fraco) no més seguinte, visto a duragao de todo o
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Figura 14 — Matriz de correlagdo com granularidade didria (sem deslocamento)
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ciclo do vetor.

Os experimentos apresentados anteriormente foram fundamentais pois, sabendo a forma
mais eficiente de trabalhar os dados, foi possivel construir um modelo de predicao mais eficaz e
com resultados mais precisos. Desse modo, definiu-se por utilizar a granularidade mensal nos

dados nas etapas seguintes.

4.3 Configuracao resultante de cada modelo

Com a granularidade mensal definida e com o aspecto do retrocesso das varidveis
climdticas em relacao ao nimero de casos, realizou-se a modelagem das nove técnicas propostas

para a predicdo de casos de dengue.

Ap6és a execucdo do grid search para cada modelo com seus parametros especificos,
descritos no Capitulo 3 na secdo 3.5, obteve-se a configuracdo mais adequada dos modelos cujos
parametros sdo detalhados na Tabela 9. Tais valores sdo aqueles que levaram o modelo a obter a
menor raiz do erro quadratico médio. Essas configuracdes foram as adotadas na avaliacdo dos

modelos sobre o conjunto de teste, cujos resultados sdo apresentados na se¢ao a seguir.
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Figura 15 — Matriz de confusdo com dados agrupados mensalmente
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4.4 Resultados dos modelos preditivos

Ap6s a devida calibragao dos modelos foi realizada a predicao do nimero de casos de
dengue no periodo de novembro de 2018 a dezembro de 2020 (correspondente ao conjunto de
teste) e a posterior comparagao com os dados reais observados para o periodo. Para avaliar os
resultados obtidos foram empregados o erro médio absoluto (MAE), o erro médio quadratico
(MSE) e a raiz do erro médio quadritico (RMSE).

Ao testar as predi¢cdes realizadas pelos modelos estatisticos, a média mdvel obteve a
melhor performance dentre as trés técnicas, apresentando um erro médio absoluto de 192,962,
erro médio quadrdtico de 166.552,321 e raiz do erro médio quadrético de 408,108. Os resultados
obtidos dos modelos estatisticos sdo apresentados na Tabela 10. O melhor resultado para as

abordagens estéd destacado na tabela.

A anélise visual da predicao realizada pelos modelos pode contribuir na percepgao de
seus desempenhos. O comportamento da Média Mével € apresentado na Figura 17, enquanto
as Figuras 18 e 19 ilustram os comportamentos apresentados pelos métodos de Suavizacao

Exponencial e ARIMA, respectivamente.

Nas figuras, adotou-se o padrio para a comparacdo de modelos sozinhos, no qual a curva
na cor vermelha corresponde aos dados reais observados durante o ano e a curva pontilhada
com marcadores na cor azul refere-se ao ntimero de casos de dengue estimados pelo modelo em

questdo. Figuras que ndo comparam modelos sozinhos serdo detalhadas assim que forem citadas.
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Figura 16 — Matriz de confusdao com dados agrupados mensalmente e quantidade de casos
deslocada em 1 més
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Observando as Figuras 17 a 19 nota-se que a média mdvel manteve sua curva de predi¢do
préxima a curva dos dados reais, acompanhando sua maior ascensdo e declinio, porém com um

pouco de antecedéncia e ndo tao intensa quanto o ocorrido realmente.

Figura 17 — Previsao de casos de dengue do modelo média mével (MM)

—— Casos reais
2500 --e- Casos previstos

2000

-
17
o
S

Casos de dengue
5
o
o

500 4

0

201810 201901 201904 201907 2019-10 202001 202004 2020-07 202010 202101
Data

Fonte: o autor

A suavizagdo exponencial, todavia, considerou que todos os valores preditos seriam
iguais, criando assim uma reta de tendéncia dos casos de dengue ao longo dos vinte e seis meses

de teste. O nimero de casos estimados pela suavizacao exponencial para os meses de teste foi
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Tabela 9 — Parametros selecionados pelo Grid search

Método Parametros Melhor valor
Média Mével n 3
Suavizagdo Exponencial « 0.1
)4 0
ARIMA d 1
q 1
kernel linear
SVM C 0.1
hidden_layer_size 300
MLP learning_rate 0.005
max_iter 800
RNN Epocas 1000
Configuragao 1 camada LSTM e 1 camada GRU
criterion squared_error
RF n_estimators 10
min_samples_leaf 2
Bagging Modelo MLP
XGBoost Booster Tree

Tabela 10 — Métricas de precisao alcangadas pelos modelos estatisticos

MM SE ARIMA
MAE 192,962 292,577 299,835
MSE  166.552,321 560.124,900 508.009,355
RMSE 408,108 748,415 712,748

inferior a sete (6,618746), o que contribuiu para os valores tdo altos para as métricas de erro da

suavizagdo exponencial, uma vez que o numero de casos chegou a 2587 em fevereiro de 2020.

O modelo ARIMA por sua vez, previu uma alta no nimero de casos maior do que
realmente aconteceu no comego de 2019 e menor do que ocorrido em 2020. Como analisado na
secao 4.1, o modelo ARIMA previu a alta do nimero de casos no periodo correto do ano, de
janeiro a maio, contudo, houve grande disparidade entre os anos que compdem o periodo de

teste de predi¢cdo, onde em um ano houve pouquissimos casos e no seguinte, uma epidemia.

A diferenca no comportamento das técnicas estatisticas pode ser percebida quando
ilustradas todas as suas curvas de estimag@o em paralelo a curva real de casos positivos, conforme
apresentado na Figura 20, onde a linha azul representa a curva referente a média mével, a linha
verde € referente a suavizagdo exponencial e a linha amarela refere-se ao modelo ARIMA. O
desempenho dos métodos em termos numéricos apresentados na Tabela 10 sdo perceptiveis ao
analisarmos a representacao visual do comportamento de cada modelo. No gréfico fica evidente
que a média mdvel se adaptou melhor aos dados, apresentando desempenho mais preciso. A
suavizagdo exponencial e o modelo ARIMA alcangaram precisdo muito similares, uma a outra,

entretanto, o valor do RMSE para o ARIMA lhe d4 uma pequena vantagem frente a suavizagao
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Figura 18 — Previsdo de casos de dengue do modelo suavizacdo exponencial (SE)
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Figura 19 — Previsao de casos de dengue do modelo ARIMA
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exponencial.

A andlise das técnicas que realizam a estimacao do nimero de casos de dengue a partir
de conceitos de Aprendizagem de Maquina serd dividida em dois grupos. No primeiro serao
analisados os regressores que se baseiam em um modelo monolitico (um tnico regressor) € o
segundo grupo compreende as técnicas que se utilizam de conjuntos de modelos para tentar

alcancar taxas de precisao melhores.

Dentre os oito modelos de RNN criados, a configuragdo com uma camada LSTM e
uma camada GRU (R1L1G) obteve os melhores valores. Porém, analisando as dez abordagens
monoliticas testadas, o Support Vector Machine alcancou as melhores métricas. O modelo
apresentou um MAE de 0,091 enquanto seu MSE foi de 0,009 com um RMSE de 0,093. Os
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Figura 20 — Previsdo de casos de dengue dos modelos estatisticos
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resultados obtidos pelos modelos monoliticos de aprendizagem de maquina sio apresentados na

Tabela 11. Em destaque o modelo de melhor desempenho.

Tabela 11 — Métricas apresentadas pelos modelos monoliticos de aprendizagem de maquina

Método MAE MSE RMSE
MLP 68,985  6.569,070 81,050
SVM 0,091 0,009 0,094

R1L 176,755 273.878,453 523,334
R2L 158,331 235.777,279 485,569
R3L 205,209 271.356,907 520,919
R1G 158,280 234.519,266 484,272
R2G 130,108 181.630,465 426,181
R3G 129,595 182.082,114 426,711
RI1L1G 128,828 180.330,756 424,654
RIL1G1L1G 128,764 181.093,848 425,551

A razao da escolha do R1L1G como melhor modelo de rede neural recorrente (RNN)

pode ser entendida ao se analisar a Figura 21. Na ilustracdo sdo representados os comportamentos

das oito abordagens implementadas. E possivel notar que os modelos geraram predi¢des muito

parecidas entre si. Contudo, dentre eles, o modelo que apresentou maior similaridade a curva

real foi o RIL1G, composto por uma camada LSTM e uma camada GRU.

O desempenho dos métodos SVM, MLP e do melhor modelo RNN sao apresentados nas

Figuras 22, 23 e 24, respectivamente. Assim como nas figuras anteriores que comparam modelos

sozinhos, a curva na cor vermelha corresponde aos dados reais observados durante o ano. J4 a

curva pontilhada na cor azul representa os valores estimados pelo modelo de regressao.

Comparando as curvas de predi¢do construidas para cada modelo nota-se que a curva

do SVM (Figura 22) estd praticamente sobreposta a curva real, escondendo-a. Isso mostra que
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Figura 21 — Previsado de casos de dengue dos modelos RNN
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Figura 22 — Previsao de casos de dengue do modelo SVM
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o desempenho deste modelo para a predicdo foi extremamente preciso. E possivel perceber
que o MLP (Figura 23), apesar de ndo ter tido os melhores resultados, apresentou desempenho
bastante similar ao SVM, quando analisado suas curvas de predi¢dao. O multilayer perceptron foi
0 unico regressor que extrapolou o nimero de casos observados em 2020. Por fim, a rede neural
recorrente nao obteve desempenho tdo bom quanto os demais. Contudo, seu gréfico (Figura 24)
mostra que foi coerente com a série real, conseguindo prever o aumento e o declinio no nlimero
de casos no periodo correto, ndo estimando, no entanto, o surto no ano de 2020 com a intensidade

real observada.

A Figura 25 compara simultaneamente os trés modelos monoliticos de aprendizagem de
maquina, onde é possivel notar o desempenho praticamente sobreposto entre o SVM (destacado

pela linha esverdeada) e a curva real. Nota-se também a pequena distin¢do desta perante o
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Figura 23 — Previsdo de casos de dengue do modelo MLP
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Figura 24 — Previsao de casos de dengue do modelo RNN
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comportamento do MLP (curva azul) e uma discrepancia maior em relagdo ao RNN (destacado

em amarelo).

Visando construir modelos de estima¢do mais robustos e que pudessem contribuir sobre
os resultados preditos, foram adotados trés estratégias que envolvem uma abordagem em forma
de pool de modelos regressores, ou seja, utiliza vdrias instancias de um modelo para realizar
a predi¢do. Tais abordagens sdo a Floresta Aleatdria (RF), o Bagging € o Extreme Gradient
Boosting (XGBoost).

Dentre os modelos Bagging utilizados, o regressor que obteve as melhores métricas
foi 0 MLP, e dentre os modelos XGBoost, 0 melhor booster foi o baseado em arvores. Tais

comparacoes sao ilustradas nas Figuras 26 e 27, respectivamente. Na primeira figura € possivel
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Figura 25 — Previsao de casos de dengue dos modelos monoliticos de aprendizagem de maquina
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notar que a curva em azul escuro (+) € aquela que apresenta o melhor desempenho dentre as

estratégias do Bagging. O desempenho da abordagem baseada em drvores de decisdo nao se

mostrou tio interessante, como visto na curva em verde (A). J4 a estratégia que combina o

Bagging com o SVM apresentou desempenho muito inferior (curva em azul claro sinalizada por

o).

O desempenho dos métodos baseados em XGBoost (Figura 27) mostraram comportamento

bastante parecido com os valores reais, tanto para a estratégia linear (curva em azul sinalizada por

+) quanto para a ado¢ao de drvores (curva em amarelo sinalizada por A). A melhor alternativa

foi definida pelo menor valor de RMSE.

Figura 26 — Previsao de casos de dengue dos modelos Bagging
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A avaliacdo das abordagens de regressores miltiplos indicou que o0 XGBoost apresentou
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Figura 27 — Previsdo de casos de dengue dos modelos XGBoost
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as melhores métricas: MAE igual a 0,798, MSE de 6,740 e RMSE equivalente a 2,596. Na
Tabela 12 sdo apresentadas as métricas obtidas pelas estratégias utilizadas, com destaque para o

regressor de melhor desempenho.

Tabela 12 — Métricas apresentadas pelos modelos de aprendizagem de méquina - técnicas de

agrupamento
Método MAE MSE RMSE
RF 88,475  40.955,356 202,374

Bagging - MLP 4,745 129,628 11,385
Bagging - SVM 291,748 556.011,662 745,662

Bagging - DT 38,828  10.561,315 102,768
XGBoost - Linear 3,485 19,881 4,459
XGBoost - Trees 0,798 6,740 2,596

Nas Figuras 28, 29 e 30 sao ilustrados os comportamentos das predi¢des das aborda-
gens de Floresta Aleatdria, Bagging (melhor configuracdo) e XGBoost (melhor configuragdo),

respectivamente.

Ao comparar as trés abordagens que utilizam da técnica de pool de modelos regressores,
ilustrada na Figura 31, nota-se que as curvas dos tltimos dois modelos sdo bastante proximas,
distinguindo entre si apenas no més de margo e abril de 2020. A curva da floresta aleatéria
conseguiu acompanhar a ascensao de casos do ano de 2020, porém nao tao fiel quanto a realidade.

Tal fato fez com que suas métricas de erro fossem mais elevadas.

Ao consolidar os resultados alcangados, pode-se perceber que os modelos de aprendizagem
de mdquina apresentaram melhores performances em comparagdo aos modelos estatisticos. Isso
se d4 devido ao fato de serem regressores que podem ser escalados para mais de uma varidvel de

influéncia, ndo somente aos dados referentes a propria série. A comparacao estd representada na
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Figura 28 — Previsdo de casos de dengue do modelo RF
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Figura 29 — Previsdo de casos de dengue do modelo Bagging
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Tabela 13 e, graficamente, na Figura 32. Na ilustracdo sdo representadas as curvas de estimacao
do melhor modelo estatistico (Média Mdvel na cor azul com padrdo +), do melhor modelo
monolitico de aprendizagem de mdquina (SVM em verde com padrdo A) e, em amarelo com
o padrdo o, o melhor modelo baseado em conjuntos de classificadores (XGBoost Tree). Além

disso, a linha vermelha continua apresenta a curva do nimero de casos reais observados.

As curvas do SVM, do XGBoost Tree e dos casos reais estao praticamente sobrepostas,
demonstrando a precisdo alcancada por tais modelos. A diferenca de desempenho e identificagdao
do melhor método s6 foi possivel analisando-se os valores de RMSE presentes na Tabela 13 onde

percebe-se que o melhor desempenho global foi do SVM.

Visando ranquear os métodos implementados, na Figura 33 s@o apresentados os valores
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Figura 30 — Previsado de casos de dengue do modelo XGBoost
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Figura 31 — Previsao de casos de dengue dos modelos de aprendizagem de maquina - técnicas de
agrupamento
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de RMSE para todas as estratégias testadas neste estudo. Percebe-se que o SVM obteve o melhor
desempenho geral, seguido pelas duas abordagens do XGBoost, primeiro o baseado em drvores e
o segundo em classificadores lineares. O quarto melhor método foi o bagging combinado com

perceptrons de multiplas camadas e, em quinto lugar o MLP trabalhando de forma monolitica.

As trés piores abordagens avaliadas foram o ARIMA (17° no ranking), seguido pelo
bagging em conjunto com o SVM (18° pior desempenho) e, por fim, o pior desempenho global, a

suavizagdo exponencial.

Na Figura 34 € ilustrado o comportamento das cinco abordagens de melhor desempenho,
conforme visto no ranking presente na Figura 33. Percebe-se a precisdo das estratégias SVM

(curva azul e padrao +), XGBoost nas suas duas configuragcdes (denotadas pelas curvas amarela
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Tabela 13 — Comparacao do desempenho do melhor modelo estatistico, de aprendizagem de
madquina monolitico e de técnicas de agrupamento de modelos

Média Movel SVM XGBoost

MAE 192,962 0,091 0,798
MSE 166.552,321 0,009 6,740
RMSE 408,108 0,093 2,596

Figura 32 — Previsao de casos de dengue dos melhores modelos de cada estratégia
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e verde, com os padrdes X e A, respectivamente). As curvas do modelo Bagging e do MLP
podem ser percebidas mais facilmente pois nao ha tanta sobreposicao, visto que suas métricas
foram um pouco mais elevadas em comparagdo aos outros modelos deste rank. Os modelos
estdo representados pela curva laranja com padrdo e e pela curva azul clara com padrao x,

respectivamente.
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Figura 33 — Comparag¢dao do RMSE obtido por todos os modelos implementados
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Figura 34 — Comparagdo do desempenho das cinco melhores abordagens
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Consideracoes Finais

A dengue, que € transmitida pela picada do mosquito Aedes aegypti, ¢ uma das mais
importantes doencas dos paises subdesenvolvidos e mostra-se uma grande preocupagdo urbana,
principalmente na ocorréncia de surtos da doenga (RIBEIRO et al., 2006). Dessa forma, a
previsao do ndmero de casos da dengue possibilita a tomada de agdes preventivas, para um
controle efetivo da doenga, tanto no combate ao vetor, mitigando o niimero de casos, quanto no
tratamento dos infectados, além de preparar o sistema publico de saude para tal evento (GHARBI
et al., 2011).

Neste contexto, no presente estudo fez-se o levantamento de topicos interessantes, em
relacdo a série temporal das ocorréncias de dengue, e analisar modelos que pudessem ser eficientes

na predi¢do do nimero de casos de dengue, mais especificamente na cidade de Cascavel, Parana.

Durante a andlise da série temporal, foi verificada a presenca de sazonalidade e tendéncias
na série temporal de dados, bem como a correlag@o entre o niimero de casos de dengue e varidveis
climaticas, uma vez que o mosquito transmissor se prolifera em actimulos de dgua parada. Além
disso, foi estudado um possivel impacto em retrocesso das varidveis climadticas, para isso fez-se a

correlacdo das varidveis deslocadas e em diferentes granularidades: didria, semanal e mensal.

Visando avaliar a aplicabilidade de modelos de estima¢ao do nimero de casos de dengue,
foram implementados e avaliados nove modelos de predi¢ao, sendo trés deles abordagens
estatisticas e o restante abordagens de aprendizagem de maquina. A seguir, serdo apresentadas
as principais conclusdes decorrentes do estudo, apontando a efici€ncia dos modelos e também,

elencando os pontos de relevancia da série de casos de dengue, em Cascavel.

A série temporal mostrou possuir uma sazonalidade bastante forte entre os primeiros
meses do ano, onde ha registro da maioria dos casos confirmados em determinado periodo. Tal
fato € ilustrado nas Figuras 10 e 11. Os meses de marco e abril, em especial, registram cerca
de 65% dos casos. Ja os meses de fevereiro e maio também possuem um numero significativo,

registrando aproximadamente 27% do total de casos em um ano. Esse comportamento revela um
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pico comum em praticamente todos os anos estudados, onde o nimero de casos comeca a subir a
partir de fevereiro, atingindo seu maximo entre marco e abril e voltando a diminuir no més de

maio, assim como representado na Figura 12.

Corroborando com a representagado visual dos dados, o teste de periodicidade de Rayleigh
realizado rejeitou a hipétese nula que indica homogeneidade na distribuicao dos dados e o valor
obtido pelo teste indica que a série ndo possui comportamento regular, em um nivel de 5%
de significancia. Tendo em vista que a série ndo € homogénea, pode-se concluir que ela nao é
estaciondria e o calculo do vetor circular médio P resultou em uma intensidade de 0, 8089, visto
que este escalar é compreendido entre [0, 1], indica que ha uma direc¢do especifica e intensa da

quantidade de casos registrados.

A partir da andlise conjunta do teste de Rayleigh e do valor de P, pode-se afirmar que
ha sazonalidade na ocorréncia dos casos da doenca e que estes estdo concentrados em uma

determinada época do ano (entre fevereiro e maio).

Uma vez que as varidveis climdticas foram adotadas como suporte para a predi¢dao
do ndmero de casos de dengue (temperatura média, umidade relativa do ar e precipitacao), é
interessante analisar sua influéncia sobre a varidavel alvo. O estudo de correlagdo foi realizado
com o objetivo de escolher uma configuracdo dos dados, que melhor se adapte ao comportamento

visto na realidade.

A andlise da correlacdo (Coeficiente de Correlacdo de Person) foi feita com granularidade
didria, semanal e mensal. Os valores obtidos indicaram que a maior relacdo foi observada com a
amostragem mensal com deslocamento de 30 dias. Acredita-se que tal valor € justificado pelo
fato de que o Aedes leva em torno de 20 a 30 dias para eclodir de seu ovo, se desenvolver e picar

uma pessoa contaminada, estando apds alguns dias, apto a contaminar outra pessoa.

Mesmo que os coeficientes ainda sejam proximos de zero, a influéncia das varidveis
climdticas € notdvel no resultado dos modelos de predi¢do, pois os modelos estatisticos € a rede
neural recorrente utilizam somente o nimero de casos para realizar suas predicoes. Tais modelos
ndo obtiveram as melhores métricas ao tentar prever os casos. Apesar disso, a média moével e
a RNN mostram curvas bastante interessantes quando se trata da previsao de picos da doenca,

como ocorre nos primeiros meses do ano.

Tendo em vista os dois grandes picos (2016 e 2020) observados durante a série estudada,
tais fatos considerados exce¢des dentro da linha temporal do ndmero de casos registrados em
Cascavel, contribuiram para a queda de performance dos modelos estatisticos. Analisando o
modelo ARIMA, percebeu-se que o modelo foi capaz de prever o aumento de casos onde normal-
mente ocorre, sendo influenciado pelos anos anteriores. Contudo, ndo houve comportamento
parecido na época que abrange o conjunto de teste, ou seja, a magnitude do nimero de casos de

dengue foi expressiva demais no ano de 2020 e o modelo ndo previu tal acontecimento anormal.

Em contrapartida, o desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina mostram
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que a predicao do ndmero de casos de dengue se torna muito mais precisa quando utilizam-se
varidveis climdticas de influéncia além da propria série temporal. Tal fato é comprovado quando
metrifica-se a predi¢do realizada pelo modelo SVM, no qual, obteve-se valores muito proximos de
zero, para as trés métricas adotadas. Além do SVM que mostrou um desempenho bastante préximo
do real outras estratégias puderam apresentar desempenhos bastante precisos. Tais métodos
foram as estratégias baseadas em conjuntos de regressos. O primeiro, Bagging trabalhando com
grupo de MLPs e o segundo, Extreme Gradient Boosting empregando grupos de classificadores

lineares e baseados em arvores de decisao.

As solugdes encontradas se mostraram bastante positivas, tanto pela performance que
apresentaram, quanto pela sua viabilidade, uma vez que ndo envolvem dados complexos e que

conseguem expressar por si s6 a realidade do local onde o estudo foi aplicado.

Cabe destacar que, mesmo com a menor incidéncia de chuvas em Cascavel no ano de
2020, o que acarreta em uma menor umidade relativa do ar, o nimero de casos foi extremamente
alto em comparacao ao restante da série temporal abordada. O total de casos observados no
periodo de janeiro de 2007 a dezembro de 2019, ndo atinge 35% dos casos registrados somente
no ano de 2020. Além disso, neste ano foi decretado estado de pandemia por conta da COVID-19,
tal fato voltou a maior aten¢ao do governo e do sistema publico de satde para a nova doenga
em ascensao, o que contribuiu para um possivel relaxamento dos cuidados bdsicos, por parte da

populacdo, e descontrole da dengue.

Diversas medidas de isolamento social foram tomadas para conter o avango da COVID-
19, dentre as quais, a visita dos agentes de endemias foi suspensa na cidade de Cascavel e os
moradores nao podiam receber os funciondrios da vigilancia (G1, 2022c). Acredita-se que muitos
casos que antes eram subnotificados, foram registrados devido a similaridade de alguns sintomas
entre a dengue e a COVID-19. Mesmo com o surgimento e preocupagdo por uma nova doenga,
mostra-se necessdrio manter as agoes tomadas para evitar surtos de dengue, como ocorrido em
2020. Entretanto, tal fato navega em um dilema muito forte entre decidir qual o mal menor, neste

periodo, devido a suspensao de atividades presenciais em toda a cidade.

A maioria dos modelos avaliados neste trabalho sofreram com as grandes variagdes
que os anos de 2016 e 2020 apresentaram, pois o ano de 2020 estava presente no conjunto de
teste, o que contribuiu para prejudicar as métricas de erro de modelos considerados robustos e

frequentemente utilizados na literatura, como o ARIMA e as redes neurais recorrentes.

Ap6s analisar os resultados obtidos pelos experimentos descritos no Capitulo 4, € possivel
concluir que a predi¢ao do nimero de casos de dengue pode ser realizada utilizando tanto a
série temporal da doenga, quanto as varidveis climdticas eleitas para esse estudo. Entretanto, os
modelos que utilizaram as varidveis de apoio mostraram uma performance mais precisa que 0s
baseados somente na série temporal. Mesmo com o pico anormal observado no ano de 2020, os

modelos SVM, XGBoost, Bagging e MLP foram capazes de prevé-lo.
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Para trabalhos futuros, ainda € possivel adicionar mais varidveis ambientais de apoio
como o LIRAa, indice de vegetacdo (PHAM et al., 2015), temperatura da superficie do mar
(quando for cabivel) (LAUREANO-ROSARIO et al., 2018), ponto de orvalho e incidéncia
solar (ZHU; HUNTER; JIANG, 2016). Além disso, outras métricas sociais como a populagcao
(LAUREANO-ROSARIO et al., 2018), sexo, raca e profissdo como visto no trabalho de Tarmizi

et al. (2013) podem ser empregadas no processo de anélise e estimacao.

Séries temporais sdo estendidas com o passar do tempo. Este trabalho utilizou o periodo
de 2007 a 2020 como foco de estudo, sendo assim, sempre serd possivel estender a base de dados
ao longo dos anos, adicionando novos dados aos modelos j4 apresentados ou mesmo incluir novas
estratégias de estimacao, com o objetivo de disseminar a importancia da predicao de casos de
dengue em Cascavel e no Brasil como um todo. Além disso, pode-se avaliar a aplicabilidade dos
modelos construidos sobre outras areas de estudo, com caracteristicas semelhantes a Cascavel

bem como em dreas com configuracao climdtica distinta da cidade.
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APENDICE A - Graficos da quantidade
de casos de dengue ao longo dos anos do

periodo estudado

Os gréficos ilustrados nas Figuras 35 a 48 apresentam a curva com a distribuicao
do nimero de casos de dengue observados ao longo de cada ano especificado. Cada ponto
representado no eixo das abscissas corresponde a um dia do ano. A reta em vermelho corresponde

ao nimero de casos médio didrios para o ano em andlise.

Figura 35 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2007
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Figura 36 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2008
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Figura 37 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2009
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Figura 38 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2010
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Figura 39 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2011
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Figura 40 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2012
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Figura 41 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2013
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Figura 42 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2014
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Figura 43 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2015
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Figura 44 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2016
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Figura 45 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2017
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Figura 46 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2018
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Figura 47 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2019
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Figura 48 — Quantidade de casos de dengue ao longo de 2020
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APENDICE B - Matrizes de confusio
para correlacao entre as variaveis
climaticas e a quantidade de casos de

dengue, com deslocamento em dias

Figura 49 — Matriz de correlagdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
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Figura 50 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 22 dias
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Figura 51 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 23 dias
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Figura 52 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 24 dias
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Figura 53 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 25 dias
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Figura 54 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 26 dias
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Figura 55 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 27 dias
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Figura 56 — Matriz de correlagdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 28 dias
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Figura 57 — Matriz de correlagdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 29 dias
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Figura 58 — Matriz de correlacdo com granularidade didria com quantidade de casos deslocado
em 30 dias

Correlacéo - Granularidade diaria - 30 dias de deslocamento

o
@
19
Il
]
2
o]
19
x
o
S -0.6
@
E|
a
€
@
-04
©
=
[
° _
©
°
€
=}
w
o
wn
©
<
o
o
2
o

Precipitacao Temp_media Umidade_rel Qtde_Casos

Fonte: o autor



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Lista de figuras
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Organização do Texto

	Referencial Bibliográfico
	Séries Temporais
	Considerações Gerais
	Predição

	Modelos Estatísticos
	Média Móvel
	ARIMA
	Suavização Exponencial

	Modelos de Aprendizagem de Máquina
	Multilayer Perceptron
	Support Vector Machine
	Árvores de Decisão
	Recurrent Neural Network
	Long Short-Term Memory
	Gated Recurrent Unit

	Random Forest
	Bagging
	Gradient Boosting

	Dengue
	Região de Cascavel - PR e a dengue

	Trabalhos Correlatos

	Metodologia
	Ambiente de execução dos procedimentos e tecnologias utilizadas
	Obtenção dos dados
	Remoção e tratamento de ruídos
	Tratamento dos dados

	Divisão dos dados
	Treinamento e avaliação dos Modelos
	Parâmetros dos modelos preditivos

	Resultados Experimentais
	Distribuição do número de casos de dengue ao longo do período estudado
	Estudo de correlação entre as variáveis climáticas e casos de dengue
	Configuração resultante de cada modelo
	Resultados dos modelos preditivos

	Considerações Finais
	Referências
	Apêndices
	Gráficos da quantidade de casos de dengue ao longo dos anos do período estudado
	Matrizes de confusão para correlação entre as variáveis climáticas e a quantidade de casos de dengue, com deslocamento em dias


