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RESUMO

A dengue é uma doenca infecciosa viral presente em mais de 100 paises no mundo. Nos paises
subdesenvolvidos como o Brasil essa patologia apresenta contornos draméticos quando se
acrescentam fatores socioecondmicos preponderantes como as condi¢cbes precérias de
saneamento basico caracteristicas das grandes cidades. Ao associarmos esse cenario a
Amazonia percebemos que a localizagdo geografica e as condi¢cdes climaticas desse espago
contribuem para que a ocorréncia dessa doenca seja dimensionada. O Ministério da Saude,
disponibilizou dados resultantes de uma pesquisa que constata que dos 409.073 casos
notificados na regido Norte, 106.433 ocorreram no estado do Para, em que 0s municipios com
maiores notificacGes de casos de dengue sdo: Belém, Parauapebas, Altamira e Santarem. Este
trabalho propde uma metodologia para monitorar epidemias com base na utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais, a partir de um estudo de caso de predicdo de casos de dengue no estado do
Pard. Para isso, desenvolveu-se um sistema que usa base de dados publicos de casos da doenca,
de ocorréncia semanal dos municipios ja mencionados. Em adicéo, realiza a analise estatistica
das séries dos municipios constando complexidade, e justificando o uso de redes neurais para
esse tipo de problema. Realiza os ajustes das camadas, janela de tempo do modelo neural
treinado que nesse caso é uma variacdo conhecida como rede neural recorrente. E implementa
um mddulo de emissdo de alertas, visando a deteccdo de um aumento repentino de novos casos
da doenca, contribuindo para tomada de decisdo dos 6rgédos de saide publica e suas respectivas
acoes de controle das epidemias nos municipios em estudo. A partir de nossas analises podemos
concluir que a metodologia descrita na pesquisa tem validade para realizar previsoes de casos de
dengue, usando redes neurais, antecipando acdes de combate e contribuindo para a tomada de
decisdo, que podera ser usado por gestores publicos da area da saude. E que o uso de redes
neurais recorrentes consegue se ajusta a complexidade das séries estudadas. Os resultados
demonstraram que o modelo de RNA, para o cenario em voga, obteve um bom desempenho na

predicdo epidemioldgica, alcancando acuracia satisfatoria.

Palavras - Chave: Predicdo, Dengue, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Dengue fever is a viral infectious disease that is present in more than 100 countries worldwide.
In underdeveloped countries such as Brazil, this pathology presents dramatic contours when
prevailing socioeconomic factors are added, such as the precarious basic sanitation conditions
characteristic of large cities. When we associate this scenario with the Amazon we perceive
that the geographic location and climatic conditions of this space contribute to the occurrence
of this disease is dimensioned. The Ministry of Health provided data from a survey that found
that of the 409,073 reported cases in the North, 106,433 occurred in the state of Para, where the
municipalities with the highest reports of dengue cases are: Belém, Parauapebas, Altamira and
Santarém. This work proposes a methodology to monitor epidemics based on the use of
Artificial Neural Networks, based on a case study of prediction of dengue cases in the state of
Para. To this end, a system was developed that uses a public database of cases of the disease,
of weekly occurrence of the municipalities already mentioned. In addition, it performs the
statistical analysis of the series of municipalities showing complexity, and justifying the use of
neural networks for this type of problem. It performs the layer adjustments, time window of the
trained neural model which in this case is a variation known as recurrent neural network. It
implements a module for issuing alerts to detect a sudden increase in new cases of the disease,
contributing to the decision-making of public health agencies and their respective actions to
control epidemics in the municipalities under study. From our analysis we can conclude that
the methodology described in the research is valid for predicting dengue cases using neural
networks, anticipating combat actions and contributing to decision making, which can be used
by public health managers . And that the use of recurrent neural networks can adjust to the
complexity of the series studied. The results demonstrated that the RNA model, for the current

scenario, performed well in the epidemiological prediction, reaching satisfactory accuracy.

Keywords: Forecast, Dengue, Artificial Network Neural.



Capitulo 1 — Introducao

1.1.  Contextualizagdo

O aumento alarmante dos casos de dengue, zica e chikungunya nos ultimos anos vem
preocupando diversos paises em todo o mundo. A dengue é uma doenga infecciosa viral que
afeta mais de 100 paises no mundo. Dados da Organizacdo Mundial da Saide (OMS)
mostram mais de 50 milhdes de individuos infectados anualmente, com 500 mil casos de
dengue hemorragica e 20 mil mortos [1]. Ainda de acordo com a OMS, cerca de 2,5 bilhdes
de pessoas (aproximadamente metade da populagdo mundial) estdo atualmente em risco de

contrair dengue.

Todos os anos, estima-se que cerca de 50 milhdes de pessoas sofrem com sintomas do
virus da dengue, com aproximadamente 55 mil individuos que necessitam de hospitalizacédo
[2]. A OMS, ao reconhecer os perigos dessa doenca, incluiu a dengue em sua campanha de
2014 para o controle de doencgas transmitidas por vetores. Dos 96 milhGes de casos estimados
globalmente de dengue por ano, 70% ocorrem na Asia, sendo que a India contribui em 34%

de todos os casos [3], como observado na Figura 1.1:
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Figura 1.1. Distribuicdo global de dengue no mundo. [57]

Segundo [4], o Brasil possui um dos mais abrangentes sistemas de vigilancia de dengue,

com mais de 200 milhdes de pessoas sob observacdo e dados mensalmente tabulados, ao



longo de dez anos ou mais, em 5570 municipios. O pais ja dedica recursos significativos para
0 controle de vetores, incluindo os transmissores da dengue, além de ter uma comunidade de
pesquisadores dedicada a estudar o avanco de epidemias, suas causas e consequéncias. Houve
aumento nos ultimos anos com internagcdes hospitalares causados pelo aumento de casos de
dengue, zica e chikungunya em todo territério nacional, agravando-se nos ultimos anos da

série histdrica, como podemos observar na a seguir Figura 1.2:

Incidéncia de dengue e hospitalizagdes, Brasil, 1990 a 2015
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Figura 1.2 Situagdo epidemioldgica no Brasil até 2015. Fonte: [82]

O Ministerio da Saude chama a atencdo para 0 aumento de casos de 6bitos por dengue
ao longo da dltima década. O relatorio propde um plano de contingéncia nacional para

epidemias de dengue, como observado na Figura 1.3:



Numero de ébitos e letalidade por dengue, Brasil, 1990 a 2015
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Figura 1.3 Obitos por dengue no Brasil até 2015. Fonte: [82]

Dengue, febre de Chikungunya e febre pelo virus Zika sdo doencas de notificacdo
compulséria e estdo presentes na Lista Nacional de Notificacdo Compulséria de Doengas,
Agravos e Eventos de Saude Publica, sendo que a febre pelo virus Zika foi acrescentada a
essa lista apenas pela Portaria n° 204, de 17 de fevereiro de 2016, do Ministério da Saide. Em
2015, 1.688.688 casos provaveis de dengue foram registrados, em 2016 esse nimero diminuiu
para 1.483.623 casos provaveis e no ano 2017, de (1/1/2017 a 19/08/2017), foram registrados
214.990 casos provaveis de dengue no pais, com uma incidéncia de 104,3 casos/100 mil

habitantes, como demostrado na Figura 1.4. apresentada a seguir:
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Figura 1.4 Casos registrados de dengue no Brasil 2015 a 2017. Fonte: [56]

O Ministério da Saude afirma que dos 409.073 casos notificados na regido Norte, no
periodo de 2000 a 2010, 106.433 ocorreram no Estado do Pard, o restante distribuido nos
demais Estados da regido Norte, ou seja, cerca e 20% em um dos sete estados existentes. Os
primeiros casos notificados de dengue ocorreram em 1995, nos municipios de Redencédo e
Rondon do Par4, regido Sudeste do Para.

Observa-se que ha incidéncia da dengue na maioria dos municipios do estado do Para.
Atualmente 32 municipios paraenses desenvolvem acGes prioritarias para a prevencdo da
doenca a partir do Programa Nacional de Controle da Dengue, dentre 0s quais estdo Altamira,
Belém, Cameta, Conceicdo do Araguaia, Itaituba, Maraba, Monte Alegre, Santarém, Soure e
Tucurui.

Em 2017, até a SE 33, a regido Nordeste apresentou 0 maior nimero de casos provaveis
(80.447 casos; 37,4%) em relacdo ao total do pais. Em seguida, aparecem as regides Centro-
Oeste (64.370 casos; 29,9%), Sudeste (47.290 casos; 22,0%), Norte (20.428 casos; 9,5%) e

Sul (2.455 casos; 1,1%), como demostrado na Tabela 1 a seguir.



Tabela 1. Namero de casos provaveis e incidéncia de dengue (/100mil hab.), até a Semana Epidemioldgica 33,
por regido e Unidade da Federacéo, Brasil, 2016 e 2017 Fonte: [56]

Incidéncia

Regido/Unidade Casos (n) (/100 mil hab.)

da Federagao 2016 2017 2016 2017
Norte 33.752 20.428 190,6 115,4
Rondbnia 6.916 2.185 387,0 122,3
Acre 1.912 1.284 234,1 157,2
Amazonas 6.687 3.272 167,1 81,8
Roraima 144 683 28,0 132,8
Paré 9.385 6.887 113,4 83,2
Amapé 1.523 762 194,7 97,4
Tocantins 7.185 5.355 468,7 349,3

Segundo as notificagdes registradas do SINAN no estado do Pard os 10 (dez)
municipios com maiores incidéncia de casos de dengue notificados por municipio sdo: Belém,
Parauapebas, altamira, Santarem, Maraba, Itaituba, Ananindeua, Conceicdo do Araguaia,
Marituba e Séo Félix do Xingu [].

Assim, este trabalho propde uma estratégia de monitoramento de epidemias, baseada em
Redes Neurais Artificiais (RNASs), para prever ocorréncias na Amazoénia. Para comprovar a
eficacia da proposta foi realizado um estudo de casos de dengue, com municipios com maior
incidéncia de casos, que utiliza bases de dados publicos do SINAN (Sistema de Informacéo de
Agravos de Notificacdo) de casos semanais de dengue nos municipios de Belém,
Parauapebas, Altamira e Santarém. Posteriormente, os dados foram submetidos ao modelo
computacional RNA para predicdo de novos casos epidemioldgicos e emissao de alertas, que
poderdo ser utilizados pelos 6rgéos competentes da area da satde em tomadas de decisdo e no
planejamento de acdes para o controle das epidemias, nos seus municipios.

A partir do contexto exposto € imperioso que tomadores de decisdo no ambito de
politicas publicas possuam minimamente dados e mecanismos de apoio a eficiéncia de acGes
em salde publica em geral e, em particular, em doencas epidémicas como a dengue, zica e

chicungunya.

1.2 Objetivos

Nesta pesquisa € proposta, como objetivo precipuo, uma estratégia de monitoramento
de epidemias, baseada em RNA, para prever ocorréncias na Amazonia. A fim de validar tal
estratégia, um estudo para efetivar a predicdo de casos de dengue na Amazonia € realizado,

com dados provenientes de dados publicos do SINAN nos municipios de Belém,



Parauapebas, Altamira e Santarém.
Como objetivos especificos, tém-se, entre outros:

e Analisar o modelo computacional neural capaz de realizar previsoes
de epidemias.

e Uso de arquiteturas de RNA para o problema especifico de previsdes
em séries temporais.

e Implementar um sistema de monitoramento de epidemias.

e Manipular bases oficiais do Ministério da Saude, obtidas a partir do
SINAN;

1.3 Organizacéo da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em 05 capitulos, além desta introducdo, conforme
descrevemos a seguir:

Capitulo 2: Apresenta o alicerce tedrico, que trata sobre a predicdo de epidemias usando

modelos computacionais e RNAs, no qual a proposta foi construida.

Capitulo 3: Expde a metodologia proposta para predicdo de epidemias na Amazonia.

Capitulo 4: Neste capitulo demonstra-se o estudo de casos realizado a partir da
utilizacdo dados de casos de dengue nos 04 municipios do Para observados.

Capitulo 5: Apresenta a conclusdo da pesquisa, as contribuicdes deste trabalho,
apresentando as dificuldades encontradas e os possiveis desdobramentos em trabalhos

futuros.



Capitulo 2 — Trabalhos Correlatos e Revisao Bibliografica

2.1. Consideragdes Iniciais

Este capitulo apresenta inicialmente um levantamento de trabalhos correlatos,
pesquisados a partir da literatura especializada, com a finalidade de tracar o panorama de
eventuais consensos e tendéncias. Em seguida, sdo abordados os principais conceitos
relacionados a técnicas computacionais usadas para predicdo e, em especial, as RNAs. Tal
compreensao dos termos e sua implementacao é essencial para o melhor entendimento do

escopo desta pesquisa.

2.2. Trabalhos correlatos acerca de técnicas computacionais usadas em previsoes

A deteccdo precoce de surtos da doenca e agdes de controle rapido sdo essenciais para
prevenir e conter a propagacdo de doencas infecciosas e reduzir a morbidade. Assim sendo,
diversas abordagens sdo encontradas na bibliografia focadas no estudo de propagacédo de
diferentes doengas epidemioldgicas. Ao longo das Ultimas décadas, numerosos métodos de
predicdo foram propostos no campo da predi¢do epidemioldgica. Tais métodos podem ser
classificados em diferentes categorias, como deterministicos versus probabilisticos [5].

Conforme o trabalho de [6], os casos diarios de dengue nas 457 aldeias urbanas da
cidade de Kaohsiung, Taiwan, de 2009 a 2012, foram utilizados para desenvolvimento e
avaliacdo de modelos de predicdo. Esta pesquisa tem como objetivo prever 0s casos
confirmados de dengue usando RNA. Houve no total 2,997 casos confirmados de dengue
durante esse periodo, um modelo de regressdo foi ajustado aos incidentes diarios ocorridos
nas aldeias nos ultimos 30 dias. O modelo foi usado para prever as probabilidades de
incidéncia do surto de dengue para as aldeias no dia seguinte.

A pesquisa de [7] tem como objetivo prever os casos confirmados por dengue usando
RNA. Nesse estudo os autores utilizaram dados fornecidos pela Agéncia Nacional de Meio
Ambiente de Singapura para modelar o comportamento dos casos de dengue com base nos
parametros fisicos da temperatura, da umidade relativa e da precipitacdo total. Os resultados
mostraram que as quatro caracteristicas importantes, como a temperatura média, a umidade
relativa média, a precipitacao total e o numero total de casos confirmados por dengue foram

muito efetivas na predicdo do numero de casos confirmados por dengue.



Nesse contexto o trabalho de [1] tem como objetivo auxiliar a Secretaria de Saude do
Estado do Rio de Janeiro a reduzir os riscos de epidemia de dengue no Estado. Os aumentos
dos casos epidemiolégicos vém exigindo atencdo dos gestores publicos de saude, seja em
acOes, em servigos de salide para a sua prevencao e/ou no seu controle.

No trabalho de [8] usa um Modelo de autdmato celular com vizinhanga é
apresentada para simular uma surto da doenca infecciosa. O modelo facilita o estudo da
dindmica de Epidemias de diferentes doengas infecciosas. Utilizando um sistema de
vigilancia, [8] afirmam que é possivel aplicar métodos estatisticos, média movel integrada
auto regressiva (ARIMA), a fim de prever uma curva epidémica ou para detectar aberracGes
na propagacdo da doenca . A predicdo de casos de dengue em uma populacdo usando
modelos de séries temporais pode fornecer informagdes Uteis que podem ser usadas para
facilitar o planejamento de intervencbes de saude publica. O modelo de predicdo para
incidéncia de dengue foi realizado com software R usando o modelo de média movel
integrada auto regressiva sazonal (SARIMA), como afirma [9].

Pesquisadores do Laboratério de Andlise Espacial de Dados Epidemiologicos
(epiGeo - UNICAMP) realizaram estudos sobre o risco de dengue na regido sul da cidade
de Campinas (Sao Paulo, Brasil) entre 2006 e 2007, por meio de métodos estatisticos e um
modelo Fuzzy do tipo Takagi-Sugeno [10]. Em [11] estima-se que os efeitos climaticos de
dengue, em Selangor, Kuala Lumpur e Putrajaya, Malasia, de 2008 a 2010. Selecionaram-
se 0s parametros meteorologicos com um modelo aditivo generalizado de Poisson, e depois
avaliou-se os efeitos de temperatura minima, precipitacdo acumulada semanalmente e
velocidade do vento sobre casos de dengue usando um modelo de desfasamento ndo-linear
distribuido. Descobriu-se que o risco relativo de casos de dengue é positivamente associado
ao aumento da temperatura minima em uma porcentagem acumulada. Em [12] apresenta-se
a influéncia da incidéncia de dengue com variavel de clima duplo. Técnicas de aprendizado
de maquina, como agrupamento e regressao, técnicas ndo supervisionadas de agrupamento
de K-means sao feitas para agrupar os dados de acordo.

O trabalho de [6] aponta que casos diarios de dengue nas 457 aldeias urbanas da
cidade de Kaohsiung, Taiwan, de 2009 a 2012 foram utilizados para desenvolvimento e
avaliacdo de modelos de predicdo. Houve no total 2.997 casos confirmados de dengue.
Durante esse periodo um modelo de regressao foi ajustado aos incidentes diarios ocorridos
nas aldeias nos ultimos 30 dias. O modelo ajustado foi usado para prever as probabilidades

de incidéncia do surto de dengue para as aldeias no dia seguinte nessa pesquisa 0 objetivo



era prever os casos confirmados por dengue usando RNA. Os dados fornecidos pela
Agéncia Nacional de Meio Ambiente de Singapura (NEA) foram utilizados para modelar o
comportamento de casos de dengue com base nos parametros fisicos da temperatura, da
umidade relativa e da precipitagdo total. O conjunto de dados registrados consiste em
14.209 casos confirmados por dengue foram analisados usando RNAs. Foram produzidos
resultados muito encorajadores neste estudo [7]. Modelos do trabalho de [13] foram
desenvolvidos para prever alta e baixa incidéncia de dengue para fornecer avisos oportunos
nas Filipinas. As entradas do modelo foram escolhidas com base em estudos que indicam
variaveis que podem afetar a incidéncia da dengue. Primeiro usa técnicas de Mineragdo de
Regras de Associagdo Fuzzy para extrair as regras de associagdo desses dados
epidemiologicos historicos, dados ambientais e socioecondémicos, bem como dados
climaticos que indicam padrdes climéaticos futuros. Os modelos previam alta ou baixa
incidéncia de dengue na provincia de Filipinas com quatro semanas de antecedéncia.

Em [14] desenvolveu modelos preditivos para deteccdo de surto de dengue na
Malésia, usando classificadores baseados em regras multiplas. Os classificadores baseados
em regras usados: arvore de decisdo, Naive Bayes e Classificador Associativo. Em [15]
mostra que o surto de dengue no sul de Taiwan coloca a nagéo inteira em alerta. O artigo
aborda a Otimizacdo linear e vetor de suporte para prever o surto de dengue que tem
associacdo com localizacédo, temperatura do ar e precipitacao diaria.

A dengue continua a ser a doenca transmitida pelo virus mais importante no mundo,
particularmente na Asia e América Latina, e é significativamente afetada pela variabilidade
climatica. A influéncia do clima em uma regido endémica como a Colémbia serviu como
fonte para analise importante nos estudos sobre a dengue. Foram coletados dados de
vigilancia epidemioldgica (casos semanais) de 2010 a 2011 e as taxas de incidéncia foram
calculadas. Os modelos de regressao de Poisson foram utilizados para avaliar a influéncia
da variavel climatica [16].

O trabalho de [12] centra-se na identificacdo de pontos quentes de dengue usando o
algoritmo de agrupamento KNN. Os dados séo coletados do estado de Selangor na Malasia
de 2013 a 2014. A vulnerabilidade é obtida através de modelos que usam o algoritmo K-
means. Os resultados demonstram a capacidade de visualizacdo de renderizacdo para a
vulnerabilidade das incidéncias de dengue de cluster de alta densidade e baixa densidade.
Em [17] mostra que os testes relevantes na analise de séries temporais de janeiro de 2010 a

dezembro de 2014 sdo realizado para desenvolver dois modelos Auto Regressivo Médias
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Moveis (ARMA), publicado pela Ministério da Satde do Sri Lanka.

O trabalho de [18] tem como objetivo examinar a associagdo entre os fatores
climéticos e a incidéncia da dengue e identificar a melhor predisposicdo climéatica em
Mekong Delta no Vietnd. Utilizaram trés modelos de regressdo diferentes, que incluem:
modelo de regressdo multipla padrdo (SMR), modelo médio vertical auto regressivo sazonal
(SARIMA) e Poisson distribuicdo modelo (PDLM) para examinar a associagdo entre 0s
fatores climaticos e a incidéncia da dengue no periodo 2003-2010. Os resultados indicam
que a temperatura e a umidade relativa estdo significativamente associadas as mudancas na
incidéncia de dengue consistentemente em todos os métodos do modelo utilizados, mas ndo
nas chuvas cumulativas. Em [19] afirma que apesar de todo o esforco feito pelo Ministério
da Saude na luta contra a dengue na Malésia, 0 nimero de casos aumentou anualmente e
tornou-se mais grave no inicio do século XXI. Os dados foram coletados desde o inicio do
2005 até 2010 e foram analisados usando o pacote estatistico de Ciéncias Sociais (SPSS).
Os resultados da analise mostraram que a incidéncia dos casos é alta (mais de 100 casos)
quando ha a presenca de precipitacdo e temperatura no intervalo relativo acima de 28,5°C.
Em [20] afirma que os drones transmitem e recebem pacotes uns com 0s outros em uma
configuracdo de rede sem fio. A transmissdo de pacotes entre drones falha por varios
motivos. O padrdo de propagacédo da informacdo através da transmissdo de pacotes em uma
rede de drones pode ser considerado semelhante ao padrdo de transmissdo de doencas
infecciosas em uma rede de interagdo humana. Neste trabalho, utiliza-se uma abordagem de
cadeia de Markov microscépica (MMCA), que foi aplicada para modelar os padrdes de
epidemias de doencas em uma rede humana, para investigar o padrdo de transmissdo de
pacotes em uma escala microscépica.

No trabalho de [9] tem como objetivo desenvolver um modelo de predi¢do para a
incidéncia de dengue em Ribeirdo Preto, Estado de Sdo Paulo, utilizando analise de séries
temporais. O modelo foi realizado utilizando a Média Mdvel Integrada Auto regressiva
Sazonal (SARIMA). Criaram um modelo considerando notificacbes mensais de casos de
dengue registrados de 2000 a 2008 em Ribeirdo Preto. Em seguida, extrairam os valores
previstos para 2009 do modelo ajustado e 0s comparamos com 0 numero de casos
observados nesse ano. O modelo SARIMA oferece o melhor ajuste para os dados de
indenizacdo da dengue. Os resultados mostraram que o modelo ARIMA de época prevé o
nimero de casos de dengue de forma muito eficaz e confiavel. E uma ferramenta Gtil para o

controle e prevencdo de doencas. A Indonésia tem o maior nimero casos de dengue no
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Sudeste Asiatico.

Em [21] a deteccdo precoce da doenca é necessdria para preparar medidas
preventivas contra a dengue. Pesquisas anteriores mostraram que certas consultas
relacionadas a doencas transmissiveis no Google Trends estdo altamente correlacionadas
com o numero de casos de doengas transmissiveis na Coréia do Sul. Todos os dados
abrangem dezembro de 2010 até agosto de 2015. As técnicas de interpolacdo e extrapolacéo
sdo usadas para lidar com os dados faltantes. O modelo ARIMA e ARIMAX com dados do
Google Trends é implementado para prever o nimero de casos de dengue. A pesquisa
mostra que a adicdo do Google Trends ao modelo ARIMAX melhora o desempenho de
predicdo. O melhor modelo ARIMAX com Google Trends melhora o valor MAPE em 3%.

Em [15] afirma que o surto de dengue no sul de Taiwan coloca a nagéo inteira em
alerta. Este artigo aborda o C-Support Vector Classification (C-SVC) para prever o surto
estatistico de febre de dengue que tem associagdo com a localizacdo, temperatura do ar e
precipitacdo diaria. Em [22] afirma que mapas de risco que identificam locais adequados
para transmissdo de infeccdo sdo importantes para o planejamento da saude publica. Os
dados sobre as taxas de infeccdo por dengue ndo estdo prontamente disponiveis na maioria
dos lugares onde a doenca é conhecida. Um novo complemento disponivel no pacote de
software ArcGIS, foi usado para identificar locais em Africa com caracteristicas ambientais
suscetiveis de serem adequadas para a transmissdo do virus da dengue. Em [23] afirma que
ha evidéncias de que a temperatura influenciara a transmissdo da dengue. No entanto, as
projecdes com base em termos de longo prazo ainda ndo foram desenvolvidas. Avaliou-se o
impacto da variabilidade climéatica na transmissdo da dengue em Dhaka, Bangladesh e
projetou o futuro risco de dengue atribuivel a mudanca climética. Os resultados mostram
que as variaveis climaticas particularmente a temperatura e a umidade foram positivamente
associadas a transmissdo da dengue.

Em [24] explora as associa¢fes entre o nimero mensal de casos de febre de dengue e
possiveis fatores de risco em Guangzhou, uma cidade subtropical da China. O numero
mensal de casos e medidas meteoroldgicas durante 2006-2014 registrado em Guangzhou,
China, foram avaliados. Um modelo de regressdo binomial foi utilizado para avaliar as
relacBes entre fatores meteoroldgicos e o nimero mensal de casos. Em [25] afirma que o
primeiro surto de dengue ocorrido na llha da Madeira em 2012, com o sorotipo de virus do
virus Aedes aegypti foi o vetor da doenca e é improvavel que seja eliminado da ilha.

Portanto, um novo surto de dengue pode ocorrer e, se isso acontecer, 0 risco para a
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populacdo aumenta quando dois sorotipos coexistem. Neste trabalho a modelagem
matematica e as simulages numéricas sdo realizadas para prever o que pode acontecer na
Ilha da Madeira. Em [26] afirma que muitas técnicas populares de predicdo de dengue tém
sido utilizadas por véarios pesquisadores para extrapolar taxas de incidéncia de dengue. A
metodologia de analise de séries temporais, particularmente ARIMA e SARIMA, tem sido
cada vez mais aplicada no campo da pesquisa epidemiol6gica para dengue, dengue
hemorragico e outras doencas infecciosas. Novos fatores correlacionados com a doenca séo
necessarios para aumentar a precisao da predicdo do modelo quando aplicado em areas de
climas similares, onde fatores climaticos como temperatura, precipitacdo total e umidade
ndo sdo substancialmente diferentes.

Em [27] afirma-se que o clima é um importante fator contribuinte para o surto e a
propagacao da dengue porque afeta fortemente a densidade e a distribuicdo dos mosquitos
que carregam dengue. No entanto, os modelos de predicdo de dengue baseados
exclusivamente em fatores climaticos locais tiveram sucesso limitado. Assim, o artigo
propde um novo método de deteccdo de surto de dengue que depende de caracteristicas de
entropia de permutacdo de atraso (DPE) extraidas dos dados meteorologicos diarios.
Usando dados de Hong Kong entre 2004 e 2015, 4383 fungdes DPE diarias foram extraidas
e analisadas usando técnicas de aprendizado de maquina. Os resultados da analise mostram
que existe uma forte correlacdo entre os casos de dengue e 0s recursos DPE de precipitacéo.

No trabalho de [28] afirma que na area urbana de Guadalajara, no sudoeste da
Colémbia, os locais de criacdo potenciais dentro e fora das casas foram caracterizados pela
primeira vez; o pessoal local foi treinado para avaliar a produtividade com base no indice
das pessoas. Simultaneamente, treinamento e monitoramento foram implementados para
melhorar o sistema de vigilancia de casos de dengue. Foram utilizados dados de
entomologia e estudos de resisténcia a inseticidas para definir a intervencdo direcionada.
Em seguida, utilizou-se um delineamento quase experimental para avaliar a eficacia da
intervencdo em termos de indice de positividade dos locais de reproducdo alvo e ndo-alvo e
0 impacto nos casos de dengue. Em [29] desenvolveram um modelo de regressdo
multivariada de Poisson com séries temporais utilizando a temperatura média semanal e as
chuvas cumulativas durante o periodo 2000-2010. Analisamos varios tempos de atraso entre
a dengue e as variaveis climaticas para identificar o 6timo periodo de predicdo da dengue.
Auto regressdo, sazonalidade e tendéncia foram considerados no modelo. Validou-se o

modelo prevendo casos de dengue para a semana 1 de 2011 até a semana 16 de 2012
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usando dados meteoroldgicos sozinhos.

Em [2] faz-se uma revisdo sobre a situacdo da dengue desde o inicio da década de
1960 até as epidemias mais recentes no Paquistdo, e também descreve o vetor primario
desta doenca (Aedes aegypti) no Paquistdo. [30] apresenta uma abordagem metodolégica
que combina analise multi-resolucdo e sistemas difusos para representar casos de dengue e
dengue grave na Coldmbia. O desempenho desta proposta foi comparado com o obtido pela
aplicacdo de técnicas tradicionais de modelagem difusa no mesmo conjunto de dados. Essa
comparacdo foi obtida por duas medidas de desempenho que avaliam a semelhanca entre os
dados originais e o sinal aproximado: o erro quadratico médio e a variancia representada.
Finalmente, a capacidade preditiva da técnica proposta foi avaliada para prever o nimero de
casos de dengue e dengue grave em um horizonte de trés anos (2012-2015). Em [31]
apresenta a Dengue Active Surveillance System(DASS) para um sistema de alerta precoce do
surto. A dengue e a dengue hemorragica estdo surgindo como grandes problemas de saude
publica na maioria dos paises asiaticos, como a Malasia. Programas eficazes de prevencéo e
controle dependerdo de uma melhor vigilancia. Uma nova abordagem de vigilancia ativa
delineada com énfase no periodo da epidemia. O objetivo é desenvolver um sistema de
vigilancia de alerta precoce (estrutura) que possa prever a dengue epidémica para melhorar
o0 sistema de vigilancia passiva atual disponivel na Malasia.

Em [32] um protdtipo de sistema de alerta precoce de dengue foi desenvolvido para
produzir previsdes probabilisticas de risco de dengue trés meses antes da Copa do Mundo
2014, no Brasil. Aqui, avaliou-se as previsbes categéricas de dengue em todas as
microrregibes no Brasil, utilizando casos de dengue relatados em junho de 2014 para
validar o modelo. Também comparamos a estrutura do modelo de predicdo com um modelo
nulo, com base nas médias sazonais da incidéncia de dengue observada anteriormente. Este
modelo de modelo de alerta precoce pode ser til para os servicos de saude publica, ndo so
antes dos encontros de massa, mas também antes da estacdo maxima de dengue a cada ano,
para controlar epidemias potencialmente explosivas de dengue. [33] mostra que os casos de
dengue aumentaram durante as Gltimas décadas, particularmente em areas ndo endémicas, e
a Argentina ndo foi exce¢do. A contribuicdo relativa das varidveis geogréficas,
demogréficas e climaticas da ocorréncia de casos de dengue foi avaliada. De acordo com a
historia da dengue no pais, o estudo foi dividido em duas décadas, uma primeira década
correspondente ao ressurgimento da doenca e a segunda, incluindo varias epidemias. A

distribuicdo espacial da ocorréncia de dengue foi modelada como uma funcéo da producéo
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do modelo mecanicista, variaveis climaticas, geogréaficas e demogréaficas durante as duas
décadas. [34] afirma que o sistema de vigilancia em Guadalupe (Antilhas Francesas) €
atualmente operacional para a deteccdo de surtos precoce de dengue. O objetivo do estudo
foi melhorar esse sistema de vigilancia, avaliando uma ferramenta de modelagem para
prever a ocorréncia de epidemias de dengue poucos meses antes e assim ajudar um controle
eficiente da dengue.

Em [35] analisa os surtos de dengue na cidade de Ahamedadbad na india, no periodo
de 2005-2012. Usaram simulacdo de Monte Carlo para distribuicdo dos parametros. [36]
afirma que o sistema de informacdo geogréfica e 0 método analitico espacial poderiam ser
aplicados para aumentar as estratégias de vigilancia e outras doengas transmissiveis em um
esforco para promover acdes de prevencdo e controle. Os dados de vigilancia da doenca
obtidos poderiam ser integrados com uma base de dados ambiental de forma sinérgica, o
que, por sua vez, fornecera contribuicdes adicionais para o desenvolvimento de modelos de
predicdo de epidemias. Em [37] destaca a necessidade de incorporar o impacto do meio
ambiente urbano em tentativas de modelar a distribuicdo potencial de A. aegypti e discute-
se brevemente o potencial de tecnologia futura para auxiliar a gestdo e controle dessas
espécies de vetores generalizados.

A pesquisa de [38] afirma que a dengue ressurgiu em Cingapura durante 2013-14,
causando um surto com numeros sem precedentes de casos no pais. No presente estudo,
resumem-se o0s achados epidemioldgicos, virologicos e entomoldgicos coletados através do
programa de vigilancia da dengue e destacam-se os impulsionadores da epidemia. Também
descreve como o sistema de vigilancia facilitou a preparacdo para moderar a transmissdo
epidémica de dengue no pais. [39] investigou fatores meteoroldgicos e demograficos que
afetam a duracdo da epidemia de dengue e o periodo de tempo entre epidemias em
Barbados, Brasil e Tailandia. Dados meteoroldgicos e demogréaficos especificos da regido
foram coletados em 104 locais de fontes publicas. A analise de histéria de eventos
logisticos por parte dos efeitos corrigidos foi utilizada para quantificar os efeitos de
variaveis no tempo sobre a duracdo das epidemias. [40] faz uma revisdo com o intuito de
avaliar a precisdo do Google em comparacdo com 0s sistemas tradicionais de vigilancia na
Venezuela.

O trabalho de [41] comenta que apesar dos grandes esforgcos para controlar a
transmissdo, vetores competentes agora infestam a maioria das regibes tropicais e

subtropicais; Aedes, também um vetor capaz de sobreviver em areas temperadas, colocando
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partes da Europa e da América do Norte em risco de transmisséo local. O artigo de [42]
tenta quantificar o risco da dengue na Europa, apds a chegada e propagacdo de uma das
espécies de vetores de dengue. Um mapa de risco global para a dengue é apresentado, com
base em um banco de dados global da ocorréncia desta doenca, derivado de pesquisas de
literatura. O trabalho de [1] tem como objetivo auxiliar a Secretaria de Saude do Estado do
Rio de Janeiro a reduzir os riscos de epidemia de dengue no Estado. As epidemias de
dengue vém cada vez mais exigindo atencdo dos gestores publicos de salde, seja em agdes,
em servigos de salde para a sua prevencdo e/ou no seu controle. Por conta da magnitude
desse problema, é crucial adotar medidas que impecam e/ou se antecipem as epidemias.

O trabalho de [43] utiliza dados de casos de dengue diariamente confirmados,
ocorridos nas Ultimas duas décadas em Kaohsiung (Taiwan) em 2002, 2014 e 2015. Em
[44] apresentam um artigo que faz uma comparacdo de trés algoritmos de mineracdo de
dados baseados em arvore de decisdo de renome, como C4.5 para prever o risco de dengue.
O trabalho apresentado é simulado em "weka", uma ferramenta de mineragdo de dados. A
analise de desempenho dos algoritmos é comparada em termos de taxa de sucesso e tempo
de processamento.

A Tabela 3.1 mostra o resumo das principais modelos usados para predicdo de
epidemias, seus respectivos autores e as principais técnicas de inteligéncia computacional

usada para estudo das epidemias de dengue.

Tabela 3.1 Resumo das principais técnicas computacionais usados na predi¢do de epidemias de dengue.

N AUTORES MODELO
1 [6] RNA

2 [7] RNA

3 [1] RNA

4 [13] FUZZY

5 [14] NAIVE BAYES

6 [15] OTIMIZACAO LINEAR
7 [16] POISON

8 [12] KMEANS

9 [17] ARIMA

10 [18] SARIMA

11 [19] MINERACAO

12 [20] MARKOV

13 [9] SARMA

14 [21] ARIMAX
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15 [15] SVM

16 [23] TIME SERIES MODEL POISSON

17 [24] MODELO REGRESSAO BINOMIAL
18 [25] SIMULACAO

19 [26] SARIMA/ARIMA

20 [27] SVM

21 [34] SARIMA

22 [38] PROCESSAMENTO IMAGEM

23 [44] ARVORE DE DECISAO

De acordo com o levantamento de trabalhos correlatos, percebe-se o interesse de
diversos grupos de pesquisas em propagacdo de epidemias ao redor do mundo. Dentre 0s
estudos realizados, estd 0 uso de modelos computacionais que permitem desenvolver
estudos afim de prever novos casos da doenca baseados em séries historicas.

Por conta da magnitude desse problema, ¢é crucial adotar medidas que impegcam e/ou
se antecipem o0s surtos da doenca. Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo
aplicado a epidemias na regido amazonica usando uma das abordagens citadas

anteriormente que s@o RNAs.

2.3. Redes Neurais Artificiais
2.3.1 Neurdnio bioldgico

A estrutura neural de um cérebro biologico é basicamente formada por neurdnios, cuja
composicao é ilustrada na Figura 2.1. Um neurénio biolégico é basicamente constituido por
dendritos que sdo finos prolongamentos e representam os terminais de entrada de sinais
recebidos de outros neurdnios, pelo corpo central que € responsavel por coletar e combinar
as informacdes recebidas a partir dos dendritos; e pelo axénio, que é constituido de uma
fibra tubular e representa o terminal de saida. Eles se comunicam através de sinapses, que
consistem numa regido onde dois neurbnios entram em contato e através da qual os
impulsos nervosos sdo transmitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurénio nao
sdo imediatamente retransmitidos, mas sim processados e, caso atinja um dado limiar de
acdo (threshold) o neurbnio produz uma substancia neurotransmissora que flui do corpo

central para o axonio, que pode estar conectado a um dendrito de um outro neurdnio [1].
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Figura 2.1. Estrutura do neurénio biolégico. Fonte: [51]
2.3.2 Modelo matematico de um neurénio

As RNAs ¢ um modelo matematico ou computacional que tenta simular a estrutura e 0s
aspectos funcionais de uma rede neural bioldgica. Consiste num grupo interconectado de
neurdnios artificiais. Os primeiros estudos das RNAs sdo do neurofisiologista e psicologo
Warren McCulloch e do matematico Walter Pitts e foram desenvolvidos, originalmente, no
ano de 1943. Esses cientistas apresentaram o primeiro modelo de neurdnio artificial
inspirado no neurbnio organico; o neurdnio artificial nada mais é do que uma estrutura
I6gico-matematica que simula o comportamento e as fungdes do biologico [1].

Neste modelo o nodo possui n terminais de entrada (X1, X2, ... Xn), por onde € alimentado
com sinais provenientes das saidas de outros neurdnio ou por informagdes de entrada da
rede. Esses sinais ou informag6es ponderados por pesos fixos (w1, Wa,... W) das sinapses.
Caso o somatorio(X) dos produtos xiwi, apresente valor igual ou superior a um limiar p
(threshold), o sinal de saida (Y) do nodo recebe o valor igual a 1 (nodo excitado). Por outro
lado, se 0 somatorio apresenta resultado inferior ao limiar, a saida do nodo é zero [45],

Figura 2.2

Dados de
entrada

Figura 2.2 Representagdo de um neurdnio artificial (Nodo) de acordo com a proposta apresentada por
McCulloch e Pitts. Fonte: [45]
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Em 1949 Donal Hebb, discutiu o aprendizado das redes bioldgicas e artificiais,
observando que o aprendizado dos neurdnios bioldgicos se dava pelo reforco das ligacGes
sinapticas excitadas. Em 1958 Frank Rosemblat, propde o modelo neural Perceptron de
uma camada e demostrou que o modelo poderia ser treinado para classificar alguns tipos de
padrdes. A arquitetura Perceptron Multicamadas(PMC) é a mais famosa RNA. Nela os
neurbnios sdo agrupados em camadas (uma camada de entrada, uma de saida e uma ou mais
camadas escondidas) e existem apenas conexdes para frente (feedforward) [7]. Em 1960
Widroff e Hoff propuseram o modelo Adaline (Adaptive Linear Neuron) que se
diferenciavam dos modelos perceptron por possuirem saidas bipolares (-1 e 1), onde o
ajuste dos erros era feito com método gradiente conhecido como regra delta. Em 1970
Minsky e Papert apontaram limitac6es nos modelos de redes perceptron, que seriam usadas
somente para resolver problemas lineares. Em 1982, Hopfield demostrou o algoritmo de
treinamento back propagation que possibilitou redes maltiplas camadas solucionarem
problemas néo lineares [45].

A partir dessas caracteristicas de um neurdnio biolégico pode-se definir um modelo
matematico bem simples, formado por um conjunto de entradas, uma unidade de
processamento e uma ou mais unidades de saidas, que comparando com a estrutura do
neurdnio bioldgico, correspondem, respectivamente, aos dendritos, corpo celular e os
axonios.

A representacdo do neurénio matematico (neurdnio artificial) € mostrada na Figura 2.3
Em regra, uma rede neural artificial € composta por camadas nas quais se define uma
camada de entrada onde estdo 0s neurdnios de entrada; a camada de saida, no qual estdo os
neurdnios de saida; e uma camada oculta onde encontram-se neurdnios internos ou ocultos
que recebem os sinais de saida dos neurdnios da camada de entrada e apds processa-los
transmite-os através de suas saidas para a entrada dos neurénios da camada de saida.

Porém, é muito comum a rede neural possuir mais de uma camada oculta. [1]
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Figura 2.3. Modelo matemético de um neurénio. Fonte: [46]

Com o objetivo de simular um neurbnio biolégico, MacCulloch e Pitts (1943)
propuseram o modelo de neurénio artificial, que representa o corpo do neurénio, com suas
entradas Ei e sua saida Y. O corpo do neurénio é dividido em duas partes, sendo a primeira
responsavel por somar () o produto das entradas E; pelos seus respectivos pesos Wi. Na
segunda parte, tem-se a fungédo de ativacdo ou transferéncia f, que ira controlar o valor a ser
enviado pela saida Y. Além das entradas E, também se prevé uma entrada extra, chamada
entrada de viés (bias), que sempre tem como entrada um valor 1. Esta entrada, nédo
identificada nos neurdnios bioldgicos, € opcional nas RNAs e tem se mostrado muito Gtil em
varias situacdes (ARTERO, 2009). A primeira parte do processamento, geralmente, indicada
com uma variavel chamada net, como demonstrado na equacdo (1), em que Xi sdo entradas

da rede, Wi sdo 0s pesos associados as entradas.

entrada
R
net = 2, xL wi (1)
L= ‘
peso

2.3.3 Redes Feed-Forward

RNAs foram idealizadas como uma forma de criar uma representacdo matematica
andloga ao que se acreditava ser a estrutura de um cérebro biolégico. De forma que a

estrutura possui unidades que sdo equivalentes a neurbnios e as reagBes quimicas
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responsaveis por transportar informagdes entre 0s neurdnios sdo representadas por funcdes
de ativagcdo. Cada unidade (ou neurdnio) de uma rede neural possui um determinado valor,
conhecido como peso. E esse peso é atribuido através de um processo conhecido como
treinamento, em que varios exemplos sao abastecidos a rede e “aprende” os melhores pesos
em um processo de otimizacgdo, tentando a0 maximo generalizar e errar 0 menos possivel,
quando exposta a exemplos desconhecidos. Inicialmente os dados a serem computados sdo
passados as unidades de entrada, os valores sdo multiplicados pelos pesos destas e passados
em sequéncia as unidades com as quais possuem conexdes diretas. Redes neurais sdo
organizadas em camadas, com cada camada possuindo uma ou mais unidades, e as saidas
das unidades sdo combinadas, utilizando a funcdo de ativacdo e usadas como entradas das
unidades da camada seguinte. Redes neurais possuem um fluxo de informacéo unidirecional,
ndo existindo nenhum tipo de ciclo, ou seja, um grafo aciclico como pode ser observado na

Figura 2.4. Esse tipo de arquitetura € denominado como feed-forward, segundo [47].

R DRI RS
SRR

L e

,iv J K J V%
VaAVAVA

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.4 Arquitetura é do tipo Feed-forward. Fonte: [72]

2.3.4 Redes Recorrentes

Diferentemente das redes neurais feed-forward, redes neurais recorrentes possuem
ciclos entre suas unidades. Em outras palavras, unidades podem ter conexdes com unidades
de camadas anteriores, ou da mesma camada, como vemos na Figura 2.5. Essa topologia de
rede mais complexa € a recorrente, na qual existe a0 menos uma conexdo de
retroalimentacdo, que tem um impacto significativo no desempenho e na capacidade de

aprendizagem da rede, e fornece a rede um comportamento dinamico ndo-linear [68]
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Figura 2.5 Arquitetura recorrentes. Fonte: [72]

As redes recorrentes possuem lacos de realimentacdo, ou seja, a saida de um
neurdnio pode ser entrada para outro de uma camada precedente ou, no caso de auto-
realimentacdo, para o proprio neuronio (PASCHOALINO, 2007). Desta forma, a
informacao ndo flui em um Unico sentido, e a saida da rede ndo depende mais apenas da
entrada corrente, mas também das entradas anteriores. O efeito préatico disso € a existéncia
de memdria de curto prazo na rede. Se consideramos o0 aprendizado por treinamento uma
espécie de memoria de longo prazo, entdo adicionamos a nova capacidade manter uma
memoria recente, redes neurais recorrentes, as quais podem criar modelos muito mais
complexos, que apesar de serem de compreensdo mais dificil apresentam capacidade de
resolver uma gama maior de problemas [47].

As redes recorrentes, chamadas de redes com memdria ndo possuem organizacao
rigida e seus neurdnios tém liberdade para se ligar a qualquer outro neurdnio, sdo exemplos:
redes de Elman, redes de Jordan, redes de Hopfield, NAR e NARX (PASCHOALINO,
2007). Dependendo do arranjo, as redes podem ser classificadas como total ou parcialmente

recorrente Hopfield e as redes parcialmente recorrentes como a Elman e Jordan [68].

2.3.5 Redes Multlayer Perceptron (MLP)

As redes neurais MLP séo as redes constituidas de uma ou mais camadas intermediarias
ou escondidas, além da camada de entrada e da camada de saida, Figura 2.6. As camadas
intermediarias fornecem a rede MLP a capacidade de resolver problemas ndo lineares, uma
vez que os primeiros tipos de RNA, como as redes Perceptron e Adaline, por exemplo, ndo

possuem esse poder de generalizagdo. Tal diferenga acontece devido ao fato das camadas
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ocultas funcionarem como extratoras de caracteristicas na qual os pesos apresentam uma

codificacdo de tais caracteristicas que sdo apresentadas nos padrfes de entrada e essas

caracteristicas funcionam de modo a permitir que a rede neural crie sua prdpria

representacdo, mais complexa e rica. Com efeito, a camada de saida tem como finalidade

construir o padrdo de saida a partir dos dados fornecidos pelas camadas intermediarias,

escondidas ou ocultas.

Dados de
Entrada

Figura 2.6 Representacdo grafica de RNA do tipo MLP com duas camadas escondidas. Fonte: [45]

Camada de
entrada

~ Saida

Camada de

Camadas
intermediarias saida

Uma rede neural MLP, possui trés caracteristicas principais: Os neur6nios das camadas

ocultas, possuem uma funcdo de ativacdo ndo-linear do tipo sigmoide, funcdo logistica ou

tangente hiperbdlica e os neurdnios da camada de saida possui uma funcdo de ativacdo

linear, Figura 2.7. A rede possui uma ou mais camadas escondidas e a rede possui um alto

grau de conexdo [46].
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Figura 2.7. Funcoes de ativacdo. (a) funcdo degrau. (b). funcdo linear. (c) funcdo logistica. (d) funcdo
tangente hiperbdlica. Fonte: [45]

Para funcdo de transferéncia ou funcdo de ativacdo f, existem vérias possibilidades,
sendo as mais comuns: func¢do limiar, funcdo linear, sigmoide e tangente hiperbdlica como

mostrado abaixo:

Funcao limiar

a,:(a'sz{ ezl

Funcao linear

o(V) =a-V; 3)

Sigmoide logistica

o(05) = T
o= 1+ exp(—a - vj) (4)

Sigmoide Tg.hip.:
2 1+ exp(—v;) (5)

2.3.6 Algoritmos de treinamento e aprendizagem

Os algoritmos de treinamento sdo usados baseados em dois paradigmas: 0s
supervisionados e 0s ndo-supervisionados. No supervisionado é apresentada a rede 0s
valores de entrada e os valores esperados, ja no tipo ndo-supervisionados sdo apresentados
apenas os valore de entrada.

Existem varios algoritmos computacionais para treinamento de redes neurais. Eles sdo
geralmente do tipo supervisionado. Eles sdo assim chamados porque a entrada e a saida
desejadas para a rede neural sdo dadas por um supervisor externo, cujo objetivo é ajustar os
parametros para encontrar uma relacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos [46]. O
aprendizado supervisionado é o mais usado no treinamento de RNA. O que ocorre nessa fase
de aprendizagem é que um conjunto de dados sdo apresentados para a rede, que ajusta seus
pesos sinapticos de forma interativa até que extraia as caracteristicas para representar as
classes do problema. Apos isso, esses valores ajustados sdo entdo usados para gerar solucfes
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de novos valores dados como entrada para a RNA.

O treinamento supervisionado compara os valores de saidas calculados com os valores
esperados e avalia o erro, assim 0s pesos sinapticos sdo modificados de forma a minimizar o
erro entre saida e entrada da RNA. Matematicamente, o termo e(t) relativo ao erro é escrito
como a diferenca entre o valor y(t) calculado pela RNA no instante t e o valor da saida

esperado [45]:

d(®) &(® =di(®) -yi()  (5)

A cada etapa de treinamento sdo feitas pequenas modificacbes nos pesos provocando
uma minimizacdo incremental dos erros, convergindo em direcdo do valor esperado. A

forma genérica de alteracao dos pesos é dada por:

Wii(t + 1) = wji(t) + ne()xi(t) (e)

N € a taxa de aprendizado que determina a velocidade com que 0s pesos serdo ajustados

em direcdo ao menor erro e xi(t) é a entrada para 0 nodo i no tempo t [45].

2.3.6.1  Algoritmo Backpropagation

O algoritmo de aprendizado mais conhecido e utilizado para treinar RNAs é o
algoritmo backpropagation. Seu método de aprendizado é do tipo supervisionado, que
utiliza pares de entrada e saida desejados para ajustar os pesos da rede através de um
mecanismo de correcao de erros.

O treinamento da rede neural MLP utilizando o algoritmo backpropagation ocorre em
duas fases: A fase forward e a fase backward. A primeira é utilizada para definir a saida a
partir de um dado padrdo de entrada. A segunda atualiza os pesos de suas conexdes a partir
da saida desejada e fornecida pela rede neural. A finalidade do algoritmo backpropagation é
de minimizar o erro obtido pela rede neural, ajustando os pesos e limiares para que figuem
nos pontos mais inferiores das coordenadas da superficie de erro, utilizando o método de
gradiente descendente, em que a fungdo de ativacdo utilizada precisa ser continua,
diferenciavel e ndo-decrescente e a mais utilizada € a sigmoidal, de acordo com [46].

O ajuste dos pesos é baseado no método do gradiente para minimizacao do erro, isto &,
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a correcdo aplicada a cada peso do neurdnio é dada pelo produto da taxa de aprendizado

adotada e a derivada parcial da fun¢do custo em relagéo ao peso em questéo.

5i(t) = ¢5 - 9i(v;(1)),

6
ﬂ.ﬁ-’ji(fj = 'f; . (\;J(f) Iy (f) ( )

Ao aplicar a regra da cadeia, (Aw ij) tornam-se dependentes do valor do gradiente
local §j(t), onde o termo aj(vj(t)) é a derivada da funcdo de ativacdo aplicada ao nivel de
atividade interna do neurénio, conforme [46].

Existem diversos algoritmos usados para o treinamento de retropapagacdo. Um
deles é o algoritmo Levemberg-Marquardt, o mais encontrado na literatura computacional

sobre redes neurais. O gradiente é calculado com uma matriz transposta dos erros de custos.

2.3.7 Métricas para Desempenho de rede

As métricas de desempenho sdo usadas para averiguar o quanto a rede neural
consegue representar os dados aprendidos ao longo do treinamento e testes. Os mais usados

sdo demostrados a seguir, de acordo com o que descreve [53]:

e Mean Squared Error — MSE
Realiza a média dos erros do modelo ao quadrado, ou seja, a média do quadrado do
desvio entre o valor de predicdo e o valor desejado. Assim o melhor modelo é o que tiver

menos MSE:
MSE = 3y — 9 o)

e Mean Absolute Error — MAE

Realiza o valor absoluto dos erros, atribuindo um peso a todas as diferencas lineares:

MAE =37 |lyi— o

[

(8)

e Mean Absolute Percentage Error — MAPE

Dentre as diversas técnicas utilizadas para validar o desempenho obtido com RNAsS,
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podemos citar: comparacao grafica, diagramas de disperséo, raiz do erro médio quadratico,
erro percentual médio absoluto (MAPE) entre outros. O modelo com menor valor MAPE
indica o melhor ajuste [48]. Este erro calcula a média percentual do desvio absoluto entre as
previsdes e a realidade. Quanto maior for o MAPE mais incorreta é a predicdo, por outro

lado, quanto menor mais correta seré a predigéo.
1/ B o U
MAPE = =->7" | - 9)
e Coeficiente de Correlacédo de Pearson - R

Corresponde a valores entre 0 e 1, o valor 1 significa correlagdo positiva entre duas

variaveis e o valor 0 determina a auséncia de correlagcdo, assim como postula [46].

> (0-70)
le(y(f) _1_(1‘))

R=

(10)

3]

2.3.8 Predicéo de séries temporais com RNA

Série Temporal € um conjunto de observacdes sobre uma variavel, ordenado no
tempo e registrado em periodos regulares. Segundo o modelo classico todas as séries
temporais sdo compostas de quatro padrdes: tendéncia (T), que é o comportamento de longo
prazo da série. Ciclos (C), flutuacdes nos valores da variavel com duragdo superior a um ano
e que se repetem com certa periodicidade. Sazonalidade (S), flutuacdes nos valores da
variavel com duracdo inferior a um ano e que se repetem todos os anos, geralmente em
funcdo das estacdes do ano, como nos d (MENEZES, 2014). Estacionariedade (E) significa
que os dados oscilam sobre uma média constante, independentemente do tempo, com a

variancia das flutuacdes permanecendo essencialmente a [64].

Sd0 métodos de previsdes em que uma sequéncia de dados ordenado no tempo
consiste em saidas geradas por um determinado sistema o qual se deseja analisar, podendo
ser usado quando existem informacdes sobre o passado. Essa informacdo pode ser
quantificada e ou assume algum padrdo. Dado uma série temporal de instante de tempo t e
um modelo a predi¢do da série no tempo t+h pode ser obtida, como mostrado na Figura 2.8.

Essa predico é usada em areas de economia, controle, satde, entre outros (JUNIOR, 2010).
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L Z(1)

t t‘+h témpo
Figura 2.8 Predi¢do ao longo do tempo. Fonte: [72]

Para esse tipo de série pode existir duas formas de prever valores futuros: predicao de
passo simples e predicdo de multiplo passos. Na predicdo de passo simples a predicdo €
realizada imediatamente apds o atual, tendo considerado o horizonte de curto prazo. Na
predicdo de maltiplos passos, um conjunto de valores € usado para determinar o valor futuro,
tendo horizonte de médio e longo prazos, como afirma (JUNIOR, 2010). De acordo com o
autor, um modelo ajustado de Rede Neural € considerado ndo paramétrico, uma vez que ndo
€ necessario conhecer 0s parametros que geram a serie e também s@o capazes de lidar com

séries ndo lineares e ndo estacionarias (JUNIOR, 2010).

2.4. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram discutidos os principais conceitos encontrado na literatura
sobre métodos computacionais usados em predicdo de epidemias e RNAs. Sendo abordados
definicBes elementares de arquitetura de rede neural, tipos de treinamento, entre outros.
Obviamente, ndo se pretendeu esgotar o assunto ao longo do capitulo em questdo. Para

maiores detalhes acerca do assunto, sugere-se a leitura de [76], [77], [78] e [79] entre outros.
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Capitulo 3 — Metodologia de monitoramento de epidemias: uma
abordagem usando redes neurais artificiais

3.1 Consideracdes Iniciais

O objetivo deste capitulo € descrever a metodologia utilizada para analisar o
uso de redes neurais na predicdo de epidemias de dengue nos municipios estudados: Belém,
Parauapebas, Altamira e Santarém.

3.2 Metodologia desenvolvida

A metodologia foi desenvolvida nas seguintes etapas: (A) banco de dados, (B) pré-
processamento, (C) o sistema de predicdo e alertas desenvolvido, (D) o modelo neural, (E)
avaliacdo dos resultados e (F) as predicGes realizadas, conforme mostra a Figura 3.1 abaixo:

0\ ©
%" —’_’Z@@"J\/u mt
(@

(A) (B) (D) (E) (F)
BANCO DE DADOS PRE- SISTEMA MODELO AVALIACAO DOS PREVISAO DE CASOS
(SINAN) PROCESSAMENTO DESENVOLVIDO COMPUTACIONAL RESULTADOS DE DENGUE
RNA

Figura 3.1. Metodologia para predicdo de novos casos de dengue.

Em (A) é realizada a busca das bases de dados publicas disponiveis no SINAN e sdo
selecionadas as variaveis de interesse (que € a de casos notificados de dengue na regido
Amazonica). Em (B) consideram-se 0s aspectos de pré-processamento, com intuito de
filtrar as informacdes pertinentes, para selecionar as variaveis usadas na pesquisa. Em (C) é
desenvolvido um prot6tipo que implementa o modelo neural. Em (D) é avaliada a melhor
configuracdo da rede neural usada e sdo detalhadas as etapas de treinamento, validacdo e
testes do modelo desenvolvido. Em (E) sdo avaliados os resultados dos cenarios de testes,
com intuito de definir o melhor RNA para cada série temporal. E por fim em (F), os dados
sdo processados e exibidos em gréaficos relacionados a predicdo de novos casos e possiveis

alertas sobre aumento para o periodo avaliado.

3.2.1 Area de estudo
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O estudo foi realizado no estado do Pard, regido norte do Brasil. Com populagéo
estimada em 2017 de 8.366.628 hab, com area de 1.247.955 km? e 144 municipios, Figura
3.2.[83].

MESORREGIOES DO ESTADO DO PARA EM 2010

LEGENDA
MESORREGIOES

. BAIXO AMAZONAS

. MARAJO

E METROPOLITANA DE BELEM

D NORDESTE PARANSE
D SUDESTE PARAENSE

D SUDOESTE PARAENSE

Elaborado com Philcarto
300 Km | Elaborador: Luiz Henrique Aimeida Gusmao
Fonte: IBGE (2010)

Figura 3.2. Regido Metropolitana de Belém-Pa-Brasil. Fonte: [83]

3.2.2 Dados coletados

Esse trabalho utilizou duas bases de dados publicas para estudo: casos de dengue e
indice pluviométrico. Também foi usado técnicas de pré-processamento para escolha dos
dados estudados segundo o que propde [58]. Essa etapa possui fundamental importancia no
processo de descoberta de conhecimento permitindo organizar as funcdes de pré-
processamento em de acordo com: extracdo de dados, selecdo de atributos, limpeza dos

dados, discretizacao, transformacao de variaveis.

A primeira base de dados usada foi proveniente de dados publicos disponivel no
Portal SINAN, que um 6rgdo responsavel por disponibilizar informacGes relacionados a
salde publica, vinculado ao Ministério da Saude. A escolha da base de dados se justifica por
conter uma série historica sobre casos de dengue no pais, mostrando informagdes de casos
confirmados de dengue em todas as cidades do estado do Para, extraindo assim 0s

municipios para estudo.

Para dados relacionados com indices pluviométricos usou-se dados provenientes de

Intitudo Nacional de Metereologia (INMET) [74]. A série temporal é multivalorada e esta
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relacionada a dados climaticos de 10 anos (2006 a 2016). As variaveis atmosféricas
disponibilizadas para consultas no Banco de Dados para Apoiar as Atividades de Ensino e
Pesquisa (BDMEP) sdo: precipitacdo ocorrida nas ultimas 24 horas; temperatura do bulbo
seco; temperatura do bulbo Umido; temperatura maxima; temperatura minima; umidade
relativa do ar; pressao atmosférica ao nivel da estacdo; insolacdo; direcdo e velocidade do
vento. Em seguida filtrou-se somente a variavel relacionada a precipitacdo do estado do
Para.

Na primeira etapa, os dados foram extraidos do SINAM usando o framework Jupyter
Notebook Python, apresentado em [62] que permite selecionar e visualizar os dados
pertinentes para estudo. Essa extracdo gerou um dataset contendo a série historica de
notificacdo de casos de dengue e indices pluviométricos desses municipios de interesse da

pesquisa.

3.2.3 Desenvolvimento do Sistema de monitoramento e alertas de epidemias

Para realizar os experimentos da pesquisa foi desenvolvido um prototipo de sistema
que implementa a rede neural artificial proposta anteriormente. De modo que seja capaz de

avaliar, em condigdes reais, 0 desempenho do modelo computacional proposto.

3.2.3.1  Arquitetura do sistema de monitoramento e alertas

Foi desenvolvido um protétipo de monitoramento e alerta contendo uma arquitetura
dividida em trés mddulos: um modulo para importar dados publicos, um modulo que
implementa o modelo de ANN e um mddulo que emite alertas sobre o avanco da epidemia
de dengue, informando assim o0s Orgdos publicos de salde responsaveis, conforme

arquitetura apresentada na Figura 3.3.
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Figura 3.3 Proposta de arquitetura do sistema. Em A o médulo para importacdo das bases publicas. Em B o

Predicéo
e
Alertas

. J

Treinamento e testes

modelo ajustado de RNAs para prever novos casos. Em C os gréaficos e alertas do sistema com novos avangos
da doenga.

Em A, o usuério importa as bases publicas de diversas fontes: municipio, estado ou
federacdo. Tais dados sdo disponibilizados em bases publicas em diversos formatos, essa
arquitetura usa extensdo CSV (Comma Separated Values).

Em B, 0 médulo de predicdo usa um modelo de ANN ajustado anteriormente. Esse
modelo é capaz de receber como entradas para os neurdnios, o histérico de casos mensais
das epidemias, aprender o comportamento da série temporal e realizar a predicdo de novos

casos de dengue.

Em C, sdo mostradas as previsdes de novos casos. Essa predi¢ao informa aos gestores
de salde, sobre o aumento de novos casos, emitindo alertas sobre possiveis avancos das
doencas; podendo usar tais informacgdes para tomada de decisdo e acbes de controle das

epidemias em seu municipio.

3.2.3.2  Modelagem do sistema — Caso de uso

Na modelagem de caso de uso percebe-se que o usudrio pode realizar diversas
operagdes no sistema, dentre elas: importar dados, pré-processados, treinar o modelo de rede
neural com a melhor configuracdo, realizar a predi¢do de novos casos e visualizar os alertas
quando o numero de casos alcangar um valor médio e gerar gréficos, como demonstra a
Figura 3.4.
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de dengue

Figura 3.4 Caso de uso do sistema desenvolvido.

3.2.3.3  Modelagem do sistema — Diagrama de classe

O diagrama de classe do sistema proposto tem por objetivo mostrar o conjunto de
classes e seus relacionamentos. Observa-se que a classe principal System se relaciona com
outras classes: a classe importar tem a funcéo de importar dados, a classe modelo RNA cuja
finalidade é treinar e testar o modelo de rede neural, a classe graficos que exibe as previsoes
do sistema e a classe Alertas que exibe alertas quando o sistema detecta aumento de casos de

dengue previsto, como apresentamos na Figura 3.5.
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Figura 3.5 Diagrama de classe sistema de monitoramento e alertas de dengue.

3.2.3.4  Modelagem do sistema — Diagrama de atividade

O diagrama de atividade desenvolvido mostra, como exemplo, uma etapa de ajuste do

modelo de RNA aplicados aos dados. Se o modelo ja foi ajustado ele é testado com os dados

novos, caso 0 modelo ainda ndo tenha sido ajustado é necessario realizar o treinamento e s6

em seguida testar o modelo, que observamos na Figura 3.6.
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Figura 3.6 Diagrama de Atividade sistema desenvolvido para o treinamento do modelo ANN.

O sistema foi desenvolvido usando o Matlab R2015a [81], do tipo Grafical User

Interface (GUI), como pode ser visualizado na Figura 3.7:

3.2.3.5  Protdtipo do sistema — Interface do sistema desenvolvido

Monitoramento de dengue Versto 22017

Import Data Public Visualization Data

Curva de casos (Real versus Previsto)
B0 T -
Real

Train Neural Network |

Treinar modelo

Report

Casos (Dengue)

Error Test 00000

Error Train 00000 L | 7

o 20 40 60 80 100 120 140
Numeros de amostras (meses)

Figura 3.7 Interface sistema de monitoramento e alertas de dengue

O programa foi utilizado por ser familiar no meio académico e ser de féacil

aprendizagem. E um programa de facil manuseio e atualizacdes futuras dos sistemas.

3.2.3.6 Moddulo de alertas

Foi implementado um mddulo de alerta baseado na quantidade de casos semanais
previstos na fase de testes. Ao considerar a distribuicdo semanal desses novos casos,
quando o numero extrapolar o valor determinado, que em nosso estudo foi de 30 casos

previstos, o sistema dispara um alerta, como podemos observar na Figura 3.8. O algoritmo
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realiza a comparacédo do valor previsto pela RNA com o limiar, caso seja maior o alerta é
emitido. Uma caixa de mensagem informa o usuério sobre o aumento de casos na
predicao.

: Curva de casos (Real versus Previsto)
T A T T T T

Real
Previsto

08 |

‘ 4 Alerta — X

& A predicgo indica aumento de casos de Dengue para o periodo analisado. !

Valores previstos acima de 30 casos!

Casos (Dengue)
°
o
T

03

|
|
i

I i &
.
% N \

02

01

{ | ]
ol VAL I |

|
UL N
250

100 150 200
Numero de Casos (semanas)

300

Figura 3.8 Visualizacdo do alerta para novos casos previstos no sistema.

3.2.4 Modelo da Rede Neural Artificial

Nessa etapa usou-se a estratégia de observar o menor erro de predicdo de dengue, com

intuito de escolher a melhor configuracdo da rede neural, como pode ser observado na Figura
3.9.

AJUSTES DOS

CRIACAO DA TREINAMENTO

REDE NEURAL

(A)

PARAMETROS
DA REDE

(B)

E TESTES

(D)

»m PREVISAO

(E)

Figura 3.9 Estratégia de escolha da melhor configuracio da RNA

Conforme visto na figura 3.9, as etapas de escolha da melhor arquitetura: (A)
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inicialmente a rede neural foi criada de forma aleatéria, em seguida, (B) variou-se entdo 0s
ajustes dos parametros da rede, (C) realizou-se entdo o treinamento e testes do modelo, (D)
observou-se a saida do erro da rede, caso ndo seja aceitavel o modelo retorna a etapa anterior,

caso contrério, sendo aceitavel segue entdo para predi¢do de novos casos de dengue (E).

As etapas foram definidas, como prop6e [72], em 70% para treinamento, 15% para
validacdo e 15% para testes. Na fase de treinamento os dados séo apresentados para rede e
ajustados de acordo com o erro. A fase de validacdo é usada para medir a generalizacdo das
redes e interromper o treinamento quando a rede ndo consegue melhorar o aprendizado e, por
fim, na fase de testes, novos dados sdo apresentados para rede, afim de verificar a

performance para realizar previsoes.

3.24.1  Definicédo dos parametros da RNA

Durante essa etapa diversos parametros foram ajustados: janela de tempo, nimero de
neurdnios das camadas intermedidrias (oculta). Todas as arquiteturas foram testadas com a
mesma configuracdo: para camadas de entrada e escondida foi usada a funcédo de ativacdo
tangente hiperbdlica funcédo tansig (Matlab) e para camada de saida a funcao linear purelin
(Matlab); para o critério de parada do algoritmo foi considerado o tempo maximo de épocas

determinadas, que nesse caso foi de 1000.

Foi considerado, o uso de janela de tempo (t-1), em que para prever a proxima semana
t (t+1) se faz uso da semana atual t, bem como os dois tempos anteriores t-1, t-2. Nesse
trabalho foram variadas as janelas de tempos (t-n), que representam a quantidade de valores

anteriores usados para prever a proxima semana.

3.24.2 Entrada da RNA

Durante essa etapa foram identificadas e definidas as variaveis usadas na predicao
para as séries histdricas semanais de cada municipio estudado. Os municipios forneceram

uma quantidade de dados diferente para a camada de entrada da RNA.

Os valores de entrada foram normalizados entre 0 e 1. Essa etapa tem como objetivo
adaptar os dados de entrada a faixas das funcdes de ativacdo (camada intermediéria) e na

funcdo linear (camada de saida). Os valores de normalizacdo foram usados inicialmente ao
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conjunto de treinamento, em seguida estendido ao conjunto de teste.

3.2.4.3  Treinamento, validagéo e testes da RNA

Conforme (Conde, 2007 et al), a rede neural usada é do tipo MLP (Multilayer
Perceptron) e o algoritmo de treinamento é o Levenberg-Marquardt. Durante essa etapa o
namero de neurdnios da camada escondida, a taxa de aprendizagem da camada escondida e a
taxa de aprendizado da camada de saida séo atualizados constantemente, criando assim uma

MLP para cada série temporal (uma para cada municipio) apresentada a RNA.

Conforme afirma [81] para cada tipo de problema de predicdo de séries temporais
dinamicas, foi usado a rede neural artificial do tipo Auto regressiva ndo linear (NOR), a qual
prever séries y (t) dados d valores passados de y (t), cujo algoritmo conhecido € o NARNET.
A retroalimentacdo possibilita o processo dindmico de informacdo, o que a torna
recomendavel em aplicacGes de problemas variantes com o tempo, como predicao de séries

temporais. Um exemplo desse tipo de redes retroalimentacdo, como propde [72].

Foram definidos 02 (dois) experimentos para estudo: o experimento | usa 0 mesmo
modelo MLP, treinado a partir da série do municipio de Belém para prever os demais
municipios; e o experimento Il com o intuito de melhorar a predicdo, repete o processo de
treinamento para cada uma das quatro séries apresentadas. Dessa vez, variando-se as
camadas e quantidade de neurdnios, escolhendo assim, a melhor MLP para cada série. Ao
final dessa etapa de treinamento, tem-se 04 (quatro) melhores MLPs ajustadas para cada

série temporal.

3.2.4.4  Avaliacdo da RNA

Par avaliacdo do modelo computacional utilizou-se nessa pesquisa 0 erro médio de
porcentagem absoluta (MAPE) [49], para validar a capacidade de predicdo do modelo, ja

apresentado na capitulo 2.

MAPE = 1370 || )
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3.3 Consideracdes finais

Esse capitulo demostrou a metodologia desenvolvida para predicdo de epidemias na
Amazonia, o desenvolvimento de um sistema de monitoramento e alertas de epidemias, 0s

parametros ajustados e o tipo no modelo neural utilizado na pesquisa.
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Capitulo 4 - Estudo de Caso: Predicao de ocorréncia de dengue no
estado do Para

4.1 Consideragdes iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados de desempenho dos modelos
preditivos para casos de dengue. Usou-se o sistema de monitoramento e alertas de dengue
apresentado anteriormente para 0s experimentos aqui demonstrados. Na primeira etapa, 0S
dados foram analisados estatisticamente e em seguida foram realizados 2 (dois) experimentos
com intuito de encontrar o0 melhor modelo RNA para predi¢cdo em cada municipio estudado.
Logo em seguida é realizado a predicdo de novos casos, usando 2 (dois) cenarios que
apresentam alto indice pluviométrico (primeiro semestre), baixo indice pluviométrico

(segundo semestre).

4.2 Dados Analisados

Foram selecionados os 04 (quatro) municipios com maiores incidéncias de casos de
dengue no estado do Pard, entre os anos de 2006 a 2016, como demonstra a tabela 4.1.
Percebe-se que o municipio de Belém tem a maior quantidade de casos de dengue
notificados, seguido dos municipios Parauapebas, Santarém e Altamira, como observa-se na

Figura 4.1.

Tabela 4.1. Lista dos municipios do estado. Fonte: [82]

Casos notificados de dengue por ano nos 04 municipios

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 TOTAL

Belém 1092 2800 1221 1427 3064 2422 1957 457 475 1459 758 @ 17.132
Parauapebas 54 644 1324 203 158 921 1292 743 520 449 327 6.635
Altamira 5 8 13 409 1342 1340 973 272 244 293 106 5.005
Santarém 42 66 1140 103 445 1267 479 830 18 36 12 4.438
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Figura 4.1 Lista dos municipios com maior ocorréncia de dengue no estado. Fonte: [82]

4.2.1 Série Historica dos Municipios

Para realizar os experimentos 0 modelo neural usou a série histdrica de 10 (dez) anos.
Essas séries tém como referéncia 562 semanas no periodo de janeiro de 2006 a dezembro de
2016. S&o apresentadas as séries temporais de cada municipio estudado, conforme mostra a
Figura 4.2,4.3,4.4e4.5:

Belém-Pa
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=@=2006 =@=2007 ==®==2008 =@==2009 ==@=2010 —0—2011
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Figura 4.2 Casos notificados de dengue na regido Metropolitana de Belém-Pa.
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Figura 4.3 Casos notificados de dengue do municipio de Parauapebas-Pa

Altamira-Pa
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Figura 4.4. Casos notificados de dengue do municipio de Santarem-Pa
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Santarém-Pa
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Figura 4.5 Casos notificados de dengue do municipio de Altamira-Pa

Percebe-se que todas as séries dos municipios apresentam crescimento no
primeiro semestre de quase todos os anos. Esse fato esta relacionado a outros fatores
climaticos como precipitacdo, segundo afirma [69]. A densidade larvaria de Aedes aegypti
flutua de acordo com as variagdes climaticas sazonais, elevando-se nas estacdes de maior
pluviosidade, em funcdo do nimero de potenciais criadouros disponiveis, o que predispde ao
aumento da incidéncia de dengue, segundo o que nos diz (SOUSA, 2010). Considerando
essas postulacdes, percebeu-se que as médias dos casos notificados e os indices

pluviométricos tem correlacdo conforme a tabela 4.2 e a Figura 4.6.

Tabela 4.2 Correlacao de Casos de dengue x indicg pluviométrico
MUNICIPIOS CORRELACAOR

Belém 0,9413333
Parauapebas 0,8238194
Altamira 0,8712455
Santarém 0,9063295
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Pluviométrico x Casos Notificados
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Figura 4.6 indice pluviométrico x casos de dengue no periodo de 2006 a 2016. Fonte: do Instituto

Nacional de Meteorologia [74]

A tabela acima mostra a correlacdo positiva entre em todas as séries analisadas, 0 que
demonstra que os casos de dengue notificados seguem a curva dos indices pluviométricos.
Observa-se também que ha um aumento de casos de dengue nos meses em que se registram
0s maiores indices pluviométricos, o que é percebido no primeiro semestre de cada ano em
cada municipio estudado. Ao longo do segundo semestre ocorre a diminuicdo dos casos de
dengue acompanhando a curva de indices pluviométricos. Essa correlacdo serd usada como

instrumento de predi¢do de novos casos.

4.2.2 Estatistica descritiva dos municipios

A estatistica descritiva € a etapa inicial da analise, a qual é utilizada para descrever e
resumir os dados. A disponibilidade de uma grande quantidade de dados e de métodos
estatisticos adequados a sua compreensdo, de acordo com o que nos afirma [59] descreve e
compreende os dados de uma distribuicdo usando medidas de tendéncia central (média,
mediana e moda), medidas de dispersdo (valores minimo e maximo, desvio padrdo e
variancia), percentis, quartis, e medidas de distribui¢do (achatamento e simetria da curva de

distribuicéo).

Como nos diz [60] realizou-se a estatistica descritiva dos dados relacionados a
pesquisa, no periodo dos 10 (dez) anos selecionados para a andlise, que resultou em 567

amostras, como mostra a tabela 3.16 e figura 4.7.
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Tabela 4.3 Estatistica descritiva dos dados

Belém  Parauapebas Altamira Santarém
Tamanho da amostra = 567 567 567 567
Minimo 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 238.0000 184.0000 116.0000 238.0000
Amplitude Total 238.0000 184.0000 116.0000 238.0000
Mediana 17.0000 4.0000 2.0000 16.0000
Primeiro quartil (25%0) 8.0000 1.0000 0.0000 7.0000
Terceiro Quartil (75%) 44.0000 12.0000 9.0000 44.0000
Desvio Interquartilico 36.0000 11.0000 9.0000 37.0000
Média Aritmética 29.6578 11.6631 8.8166 29.1235
Variancia 1051.2926 443.4535 294.7967 1048.7338
Desvio Padréo 32.4236 21.0583 17.1696 32.3842
Erro Padrao 1.3617 0.8844 0.7211 1.3600
Coeficiente de Variacdo  109.33% 180.55% 194.74%  111.20%
Assimetria (g1) 2.0062 3.8714 3.1685 1.9973
Curtose (g2) 5.4660 19.5109 11.1731 5.5195
Média Harménica = 8.7599 3.0509 2.9638 7.9460
N (média harménica) = 560 473 370 546
Média geométrica = 16.9402 6.0672 5.8840 16.7125
N (média geométrica) = 560 473 370 546
Variancia (geom.) = 1.7669 2.0673 2.0870 1.8511
Desvio Padrao (geom.) = 3.1419 3.6443 3.6750 3.2895
300
250
200
150
100 Box
Mean line
50
. - I 1
-50
-100 T
Belém Parauapebas Altamira Santarém
Variable Count Mean  Minimum Lower whisker Q1 Median Q3 Upper whisker Maximum
Belém 567 29,6578 0,0000 0,0000 38,0000 17,0000 44 0000 238,0000 238,0000
Parauapebas 576 11,5226  0,0000 0,0000 1,0000 4,0000 12,0000 184,0000 184,0000
Altamira 577 8,6811 0,0000 0,0000 0,0000  2,0000 9,0000 116,0000 116,0000
Santarém 578  7,7024  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 6,0000 130,0000 130,0000

Figura 4.7 Box-plot dos dados

4.2.3 Distribuig¢ao dos dados
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Dada a série historica dos casos de dengue é interessante visualizar a histogramas das
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séries, com intuito de entender como 0s mesmos estéo distribuidos. Os histogramas relevam

como os dados estdo agrupadas em relacao a frequéncia absoluta.

A série de Belém mantém uma quantidade de dados agrupados entre os valores 0 a

50 casos de dengue por 400 instancias analisadas, Figura 4.8
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Figura 4.8 Distribuicdo dos casos no municipio de Belém-Pa

A série de Parauapebas mantém uma quantidade de casos agrupados entre 0 a 25,

conforme Figura 4.9:

400

300

200

100

" ¥ T T T
] 5 50 75 100 125 150 175

Figura 4.9 Distribuicdo dos casos no municipio de Parauapebas-Pa

A série de Altamira mantém uma quantidade de casos de casos agrupados entre 0 a

20, conforme Figura 4.10:
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Figura 4.10 Distribuigdo dos casos no municipio de Altamira-Pa

A série de Santarém mantém os casos agrupadas entre 0 a 10. Conforme Figura 4.11:
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Figura 4.11 Distribui¢do dos casos no municipio de Santarém-Pa

4.2.4 Séries Temporais das amostras

Os dados foram avaliados usando a ferramenta computacional [61] e Gretl 2017d.
Foram definidos métodos estatisticos para avaliar, de forma individual, se as séries
temporais dos municipios estudados apresentam comportamento estaciondrio ou ndo-
estacionario, tendéncia e/ou sazonalidade. O que implica na correta interpretacdo dos dados,

metodologia empregada e resultados da pesquisa.

Para comportamento estacionario foi usado o teste de Dickey-Fuller Aumentado, que,
na pratica testa a hipotese do modelo possuir ou ndo uma raiz unitaria, 0 que aponta
estacionaridade ou nao-estacionaridade da série, segundo [10]. De acordo com a tabela 4.4 o
pvalor=0 implica em séries ndo-estaciondrias. Essa afirmacéo € valida para todas as séries

de todos 0s municipios.
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Tabela 4.4. Testes de Estacionaridade

Teste de Dickey-Fuller Aumentado

BELEM
Estatistica -4,74139175
PValor 0,01
Tamanho da Amostra 567

Hipotese Nula

Existe pelo menos uma raiz unitéria

Hipotese Alternativa

N&o existe raiz unitaria

SANTAREM
Estatistica -4,894895323
PValor 0,01
Tamanho da Amostra 567

Hipotese Nula

Existe pelo menos uma raiz unitéria

Hipotese Alternativa

Nao existe raiz unitaria

ALTAMIRA
Estatistica -5,136822185
PValor 0,01
Tamanho da Amostra 567

Hipdtese Nula

Existe pelo menos uma raiz unitaria

Hipdtese Alternativa

Nao existe raiz unitaria

PARAUAPEBAS
Estatistica -5,738590362
PValor 0,01
Tamanho da Amostra 567

Hipdtese Nula

Existe pelo menos uma raiz unitaria

Hipdtese Alternativa

Nao existe raiz unitaria

Também ¢é possivel verificar estacionaridade ou ndo-estacionaridade das series
usando a funcao de auto correlacdo (FAC) das séries, como afirma [66] A Figura 4.12 indica
que as Séries apresentam comportamento ndo estacionadrio por apresentarem decaimento
lento de auto correlacdo. O comportamento senoidal ao longo da correlacdo indica

sazonalidade das séries.
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Figura 4.12 FAC - Funcdo de Auto Correlagdo das séries analisadas

Para a sazonalidade das séries estudadas, usou-se o0 modelo Kruskal-Wallis
que avalia a hipdtese nula ou alternativa de existir ou ndo sazonalidade na série [80].
Percebe-se que o pValor = 0 aponta hipétese de sazonalidade de todas as séries estudadas,

de acordo com tabela 4.5.

Tabela 4.5. Testes de Sazonalidade
Teste Kruskal-Wallis

BELEM
Estatistica 4.000000801
P-Valor 0.969917
Tamanho da Amostra 567
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Comprimento Sazonal

12

Hipotese Nula

Nao ha sazonalidade
deterministica

Hipotese Alternativa

Ha sazonalidade deterministica

SANTAREM
Estatistica 18.17660576
P-Valor 0.077572167
Tamanho da Amostra 566
Comp. Sazonal 12

Hipotese Nula

Nao ha sazonalidade deterministica

Hipotese Alternativa

Ha sazonalidade deterministica

ALTAMIRA
Estatistica 13.45319189
P-Valor 0.264739159
Tamanho da Amostra 566
Comp. Sazonal 12

Hipotese Nula

Ndo hé sazonalidade deterministica

Hipotese Alternativa

Héa sazonalidade deterministica

PARAUAPEBAS
Estatistica 18.35810141
P-Valor 0.073634765
Tamanho da Amostra 566

Comp. Sazonal

12

Hipdtese Nula

N&o héa sazonalidade deterministica

Hipdtese Alternativa

Héa sazonalidade deterministica

Para as tendéncias usou-se 0 modelo Mann-Kendall que avalia hipdtese crescente,

decrescente ou constante da série ao longo do tempo [80]. A Figura 4.13, mostra que as

séries temporais dos municipios Belém e Santarém apresentam tendéncia decrescente ao

longo do tempo. O municipio de Parauapebas demonstra ser constante ao longo do tempo e o

municipio de Altamira apresenta tendéncia crescente ao longo do tempo.

Belém-Pa
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Figura 4.13 Tendéncia das séries

Apos analise estatistica das séries temporais de casos de dengue dos municipios
observa-se que as séries temporais apresentam complexidade, pois apresentam tendéncias,
sazonalidades e sdo ndo-estacionarias, ndo sendo possivel usar métodos de previsdes
tradicionais como ARIMA. No entanto, para usar tais modelos, seria necessario retirar a
complexidade das séries (sazonalidade, tendéncia e ndo-estacionaridade). O que ocorre nesse

tipo de preparo € que ao se ajustar a série para esses modelos, perde-se dados relevantes,

acabando em ndo representacéo real da série.

Por esse motivo, nessa pesquisa, serd usado RNA para realizar as previsdes. Sao
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modelos computacionais mais apropriados para esse tipo de séries temporais, cujo
comportamento € instvel ao longo do tempo. As RNAS sdo do tipo ndo-paramétricas, ou
seja, ndo precisam conhecer o0 comportamento da série antecipadamente e tém a capacidade

de se ajustar a séries com tendéncias, sazonalidade e ndo-estacionarias.

4.3 Modelo de Rede Neural Artificial

Nessa secdo serdo demonstrados 0s cenarios e as técnicas para o estudo investigativo
das previsdes de casos de dengue ja discutidos no capitulo anterior. Para comparar 0s
resultados obtidos utilizou-se um conjunto de 32 execucgdes para cada RNA testada, o que

gera erros para cada execucéo.

Uma vez armazenado o erro em questdo € feita o histograma de distribuicéo dos erros,
assim é possivel observar os erros e em torno da média, como ocorre na distribuicdo normal.
Assim o erro MAPE da RNA que mais se aproximar da meédia, sera o escolhido para
representar a serie. Além do modelo que obteve o menor erro percentual médio absoluto
(MAPE) e o maior valor Regressdo (R). O MAPE é a diferenca média quadrada entre saidas
e alvos, em que os valores mais baixos sdo melhores, enquanto zero significa que ndo ha
erro. Por outro lado, enquanto os valores de regressdo R medem a correlacéo entre resultados
e metas, o valor R igual a 1 significa uma relacdo intima e 0 uma relacao aleatoria, de acordo
com [81]

Foram definidos 02 (dois) experimentos para estudo: o experimento | usa 0 mesmo
modelo RNA treinado a partir da série do municipio de Belém para prever 0s demais
municipios. E o experimento 1l realizar testes com diferentes arquiteturas de RNA para cada
municipio e escolhe aquele que melhor se ajusta ao modelo. Por fim é avaliado qual

experimento retorna o melhor resultado para predicao de dengue usando RNAs.

4.3.1 Experimento |

Inicialmente os dados histéricos do municipio de Belém foram usados para
treinamento, validade e testes. Logo em seguida esse modelo ajustado foi usado para prever

0s demais municipios.

A RNA da série do municipio de Belém obteve erro percentual médio absoluto MAPE
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de 0.0347, usando as configuragdes de RNA com 02 neurdnios e 01 camada escondida, de
acordo com tabela 4.6.

Tabela 4.6. RNA municipio Belém-PA
MUNICIPIO BELEM

ESTRUTURA Atraso (t) MAPE MAPE
NEURAL TREINAMENTO VALIDACAO
1-2-1 t-2 0.0019 0.0020
1-10-1 t-2 0.0061 0.0028
1-20-1 t-2 0.0035 0.0027
1-301 t-2 0.0044 0.0030

A RNA usada para prever o municipio de Belém foi aplicada na predi¢cdo dos demais

municipios: Altamira, Parauapebas e Santarém, conforme tabela 4.7 a seguir:

Tabela 4.7 Resumo das RNAs

RNAs
MUNICIPIOS ESTRUTURA  Atraso MAPE MAPE
NEURAL () TREINAMENTO VALIDACAO
Belém 1-2-1 t-2 0.0019 0.0020
Parauapebas 1-2-1 t-2 0.0044 0.0030
Altamira 1-2-1 t-2 0.0028 0.0035
Santarém 1-2-1 t-2 0.0071 0.0030

O modelo de RNA do municipio de Belém convergiu para o resultado em 15 épocas, e

apresentou as seguintes curvas de ajustes conforme a Figura 4.14.
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Figura 4.14. Performance da RNA ajustada ao municipio de Belém
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O municipio de Parauapebas obteve erro percentual médio absoluto (MAPE) de

0.0030, o modelo convergiu para o resultado em 08 épocas, com as seguintes curvas de

ajustes descrita na Figura 4.15.
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Figura 4.15. Performance da RNA ajustada ao municipio de Parauapebas
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O municipio de Altamira obteve erro percentual médio absoluto (MAPE) de 0.0035.

O modelo convergiu para o resultado em 14 épocas, conforme as curvas de ajustes da Figura

4.16.
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Figura 4.16. Performance da RNA ajustada ao municipio de Altamira
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O municipio de Santarém obteve erro percentual médio absoluto (MAPE) de 0.0030.

O modelo convergiu para o resultado em 11 época, conforme as curvas de ajustes da Figura

4.17.
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Figura 4.17. Performance da RNA ajustada ao municipio de Santarém

As figuras 4.14, 4.15,4.16, 4.17 demostram que a etapa de treinamento, validacéo e
testes ficaram acima de 0.91, 0.86, 0.89, 0.89 o que mostra boa acuracia no modelo neural

ajustado para Belém e valores foram ficando ruins para as demais séries.

4.3.2 Experimento Il

Com intuito de melhorar as previsdes anteriores, realizou-se testes com diferentes
arquiteturas de RNA para cada municipio, escolhendo assim a RNA que melhor representa a

série, conforme tabela 4.8, 4.9, 4.10 e 4.11 a sequir:
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Tabela 4.8 RNA municipio Parauapebas-PA
MUNICIPIO PARAUAPEBAS

ESTRUTURA ATRASO (t) MAPE MAPE
NEURAL TREINAMENTO VALIDACAO
1-2-1 t-1 0.0033 0.0035
1-4-1 t-2 0.0074 0.0029
1-6-1 t-4 0.0042 0.0028
1-8-1 t-6 0.0030 0.0019

Tabela 4.9 RNA municipio Altamira-PA

MUNICIPIO ALTAMIRA

ESTRUTURA ATRASO (t) MAPE MAPE
NEURAL TREINAMENTO VALIDACAO
1-2-1 t-1 0.0073 0.0035
1-4-1 t-2 0.0042 0.0032
1-6-1 t-4 0.0037 0.0036
1-8-1 t-6 0.0054 0.0038

Tabela 4.10 RNA municipio Santarem-PA
MUNICIPIO SANTAREM

ESTRUTURA ATRASO (t) MAPE MAPE
NEURAL TREINAMENTO VALIDACAO
1-2-1 t-1 0.0025 0.0030
1-4-1 t-2 0.0027 0.0025
1-6-1 t-4 0.0052 0.0024
1-8-1 t-6 0.0024 0.0036

Tabela 4.11 Resumo das RNAs

RESUMO DAS RNAs

MUNICIPIOS ESTRUTURA ATRASO (t) MAPE MAPE
NEURAL TREINAMENTO VALIDACAO

Belém 1-2-1 t-2 0.0019 0.0020

Parauapebas 1-8-1 t-6 0.0030 0.0019

Altamira 1-4-1 t-2 0.0042 0.0032

Santarém 1-6-1 t-4 0.0052 0.0024

O municipio de Belém obteve o menor erro percentual médio absoluto (MAPE) de
0.0020, ja apresentado na Tabela 4.07.

O municipio de Parauapebas obteve o menor erro percentual médio absoluto (MAPE)
de 0.0019, usando as configuracdes de RNA com 08 neurdnios. O modelo convergiu para o
resultado em 13 épocas, conforme as curvas de ajustes da Figura 4.18.
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Figura 4.18. Resultado em 3 épocas — Parauapebas

O municipio de Altamira obteve o menor erro percentual medio absoluto (MAPE) de

0.0032, usando as configuracdes de RNA com 04 neurdnios. O modelo convergiu para o

resultado em 11 épocas, conforme as curvas de ajustes da Figura 4.19.
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Figura 4.19. Resultado em 7 épocas - Altamira

O municipio de Santarém obteve o menor erro percentual médio absoluto (MAPE) de

0.0024, usando as configuracbes de RNA com 6 neur6nios. O modelo convergiu para o
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resultado em 12 épocas, conforme as curvas de ajustes da Figura 4.20.
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Figura 4.20 Resultado em 2 épocas — Santarém

Com ajustes diferentes para cada RNA, as figuras 4.18,4.19, 4.20 demostram que a
etapa de treinamento, validacdo e testes ficaram com 0.92, 0.88, 0.92, 0.93 o que mostra

melhor ajuste ao modelo neural usado.

4.3.3 Auvaliacéo dos experimentos I e Il

Na analise do experimento | é perceptivel que as séries dos demais municipios nao
obtiveram o desempenho semelhante ao do municipio de Belém. Isso ocorreu porgue o
modelo usado para predicdo do municipio de Belém se ajustou aos seus dados, ndo
conseguindo realizar a predicdo dos outros municipios. Para melhorar os resultados é

realizado um novo cenario com as séries individuais.

No experimento Il foi necessario treinar uma RNA para cada municipio. Entdo
executou-se a RNA com diferentes arquiteturas, variando a janela de tempo, a quantidade de
neurdnio e assim obteve-se o melhor resultado em cada etapa. Com isso, foi possivel

escolher a melhor configuracéo neural para cada municipio estudado.
Houve melhora significativa comparando o experimento | com o experimento I1. Fato
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esse detectado na diminuigdo do erro MAPE e 0 R em todos 0s municipios avaliados, o que
demonstra a necessidade de encontrar um modelo neural que represente cada série temporal
avaliada. Isso ocorreu devido o comportamento diferente de cada série temporal (tendéncia,

sazonalidade e ndo-estacionaridade).

Apb6s os experimentos observou-se que os modelos RNAS que tiveram melhor
desempenho séo os que foram ajustados individualmente por municipio. Assim as melhores
RNAS testadas foram usadas para prever cada municipio, melhorando as previsfes de casos
de dengue. Apos encontrar a melhor RNA para cada série estudada, foi realizado a predicdo

de novos casos de dengue para cada municipio.

4.4 Predicao para novos casos de Dengue

Levando em consideracdo o que nos diz [69] nas correlacbes existentes nas séries
temporais de casos de dengue e indice pluviométrico na regido, os modelos neurais ajustados
foram usados para realizar as previsbes em dois cenarios: cenario com maior indice

pluviométrico e o cenario com o menor indice pluviométrico.

As séries sdo dividas em 06 meses, 283 instancias de um total de 566, distribuidas em
10 anos, ou seja, metade de instancias para cada cenario estudado. Sendo apresentadas para

as RNAs configuradas anteriormente e avaliadas com erro MAPE.

4.4.1 Cenério com alto indice pluviométrico

A primeira série prevista foi 0 municipio de Belém que obteve erro MAPE 0.0045

para teste e erro MAPE de predicdo de 0.0042, como observado na Figura 4.21.
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Figura 4.21 Belém no primeiro semestre de 2006 a 2016

Em seguida avaliou-se o municipio de Parauapebas que obteve o erro MAPE 00.81
para teste e predicdo de 0.0045, segundo a Figura 4.22.
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Figura 4.22 Parauapebas no primeiro semestre de 2006 a 2016

61



62

Para municipio de Altamira o erro MAPE foi de 0.0047 para teste e predicdo de
0.0048, segundo a Figura 4.23.
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Figura 4.23 Altamira no primeiro semestre de 2006 a 2016

E por fim 0 municipio de Santarém apresentou erro MAPE de 0.0030 e predicédo de
0.0054, conforme a Figura 4.24.
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Figura 4.24 Santarém no primeiro semestre de 2006 a 2016
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Os gréficos apresentados anteriormente mostram a capacidade das RNAs
ajustadas na fase de treinamento e validade em prever casos de dengue. Quanto a
sazonalidade apresentada pela série, 0 modelo ajusta a série de Belém apresenta uma
dificuldade em acompanhar a série, 0 mesmo acontece com as demais séries. Quanto as
tendéncias das séries, as RNAs conseguem acompanhar tanto decrescente, como é o caso
de Belém e Santarém, quanto crescente como Altamira, a série de Parauapebas é

constante.

4.4.2 Cenério com baixo indice pluviométrico

O municipio de Belém obteve erro MAPE 0.0029 para teste e erro MAPE de predicao
de 0.0044, como observado na Figura 4.25.
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Figura 4.25 Belém no segundo semestre de 2006 a 2016

O municipio de Parauapebas obteve o erro MAPE 0.0047 de para teste e predicéo de

0.0058, como podemos observar na Figura 4.26.
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Figura 4.26 Parauapebas no segundo semestre de 2006 a 2016

Para municipio de Altamira o erro MAPE foi de 0.0020 para teste e predicdo de

0.0064, de acordo com a Figura 4.27.
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E por fim o municipio de Santarém apresentou erro MAPE de 0.0042 e predicéo de

0.0072, como descrito na Figura 4.28.
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Figura 4.28 Santarém no segundo semestre de 2006 a 2016

Os graficos demonstram a dificuldade do modelo RNA ajustado para prever casos de
dengue no periodo de baixo indice pluviométrico, uma vez que, 0s casos de dengue sao
menores e alterna de forma abrupta no inicio de cada periodo, esse comportamento € visivel
nas séries de Parauapebas e Altamira. Os demais municipios apresentam resultados com

maiores erros.

4.5 Avaliacéo das previsdes dos casos de dengue

Foram analisados 2 (dois) cenarios de predicdo em que perceber-se a capacidade da
RNA de realizar a predicdo dos casos de dengue. Esses cenarios foram baseados na forte
correlacdo entre os casos de dengue e os indices pluviométricos, jA que as séries dos
municipios apresentam similaridade, pois tendem a aumentar no primeiro semestre e

diminuir no segundo semestre de cada ano.

O cenério com alto indice pluviométrico mostrou um melhor desempenho comparado
com o cenario de baixo indice pluviométrico. Isso deve ao fato da RNA se ajustar melhor as
tendéncias das séries dos municipios. Como observado na tabela 4.12 todos as séries do

primeiro semestre obtiveram menor erro comparado com o0s do segundo semestre. Embora
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ambos o0s conjuntos de dados sejam iguais a 283 estancias (equivalente a 06 meses), 0
primeiro semestre registra 0s maiores casos notificados comparado com o segundo, 0 que

explica o melhor ajuste do modelo a esses dados e consequentemente melhores resultados.

Tabela 4.12 Comparagéo das predicoes

MUNICIPIOS Baixo Indice Alto Indice
Pluviométrico Pluviométrico
Belém 0.0042 0.0044
Parauapebas 0.0045 0.0058
Altamira 0.0048 0.0062
Santarém 0.0054 0.0072

4.6 Analise dos Resultados

Este estudo investigou uso de RNA na predicdo de epidemias de dengue. Os
resultados indicaram que o modelo de rede neural, dentro do cenario adequado (tamanho da
base de dados, pré-processamento, bases do SINAN, entre outros abordados anteriormente)

consegue prever novos casos usando séries histéricas.

A estatistica usada na pesquisa revela comportamento interessante sobre as séries
temporais estudas, uma vez que sdo complexas e apresentam tendéncias, sazonalidade e
caracteristicas ndo-estacionarias, o que leva a busca de modelos computacionais capazes de

prever séries com essas caracteristicas.

Para 0os municipios analisados o0 modelo RNA se mostra eficiente na predicdo de
novos casos, baseados em series historicas. Porém nao foi possivel encontrar uma Unica
configuracdo de rede que pudesse prever todos o0s municipios, como mostrado no
experimento I; sendo necessario realizar o treinamento novamente para cada nova base de
dados afim de encontrar uma que melhor represente o comportamento dos dados, como

descrito no experimento II.

Baseado na forte correlagdo entre casos de dengue e indice pluviométricos na regido

estudada, utilizou-se para predigdo de novos casos dois cenarios para avaliacdo do modelo
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neural: com alto indice pluviométrico e baixo indice pluviométrico. Os testes demonstraram
capacidade da RNA em prever novos casos de dengue. Também foi possivel observar que as
predigdes dos municipios do primeiro semestre se mostraram melhor as comparadas com o
segundo semestre. O que faz o0 modelo melhor ajustado para prever dados notificados no

primeiro semestre, que tem maior nimero de casos notificados.

Na literatura, de acordo com [7], as RNAs sdo constantemente usadas para prever
epidemias, em especial a de dengue, em diversos paises. Em [6] sdo apontados os casos
diarios de dengue nas 457 aldeias urbanas da cidade de Kaohsiung, Taiwan, de 2009 até
2012, totalizando 2.997 casos confirmados, realizando predicdo apenas com cenario de curto
prazo de até 30 dias. No entanto, o estudo atual obteve melhores resultados, com relagdo ao
erro da MLP quando comparado ao modelo preditivo desenvolvido pelo autor.

A predicdo de epidemias usando séries historicas desenvolvido em nosso estudo
corrobora trabalhos anteriores. O sistema monitoramento e alertas, desenvolvido nesse
estudo, € um passo chave na adicdo de valor aos dados epidemioldgicos coletados por
sistemas de vigilancia. Outros trabalhos usam sistemas de monitoramento para prever surtos
de dengue, como por exemplo [50] que implementa uma ferramenta para prever casos de
dengue, mas ndo prevé a emissao de alerta, que é funcional e demonstra o0 avanco de nosso

estudo.

Também é possivel observar trabalhos que usam sistemas inteligentes para auxiliar a
tomada de decisdo de gestores publicos de saude, com intuito de melhorar o sistema de
controle e prevencao de doencas. Em [1] desenvolve-se um modelo de rede neural capaz de
prever casos de dengue no estado do Rio de Janeiro usando séries temporais de casos de
dengue, sem utilizar caracteristicas de redes neurais realimentadas, como € proposto em

nosso estudo.

4.7 Considerac0es Finais

Esse capitulo mostrou o estudo de caso relacionado aos experimentos com séries
temporais dos municipios em analise. Foram avaliadas as métricas para cada série e
encontrado um modelo para ser usado na predic¢do. Por fim, realizamos a predi¢do de casos

de dengue para 0s municipios estudados.
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Conclusao

Este trabalho demonstra o estudo de Redes Neurais Artificiais (RNA) na predigéo de
novos casos de dengue na regido amazoénica, no estado do Para, nos seguintes municipios:

Belém, Parauapebas, Altamira e Santarém.

A andlise estatistica revelou a complexidade das séries temporais, tendéncias,
sazonalidades e ndo-estacionaridade, o que levou a busca de modelos computacionais
capazes de serem usados nesse tipo de problema, em nosso caso, a rede neural artificial auto

regressiva ndo linear.

O uso de redes neurais recorrentes, a configuracdo da arquitetura da rede em
treinamento, validacéo e testes e a variacdo de janela de tempo, permite um melhor ajuste
para predicdo de todas as series estudadas, alcancando um erro MAPE adequado a esse tipo
de problema.

Os experimentos da pesquisa mostraram que as redes neurais conseguem aprender o
comportamento de cada série individual, mas sdo necessarios diversos ajustes para encontrar
o melhor modelo que represente a série. Diante do exposto, foi usado uma rede neural
adequada para séries temporais que utiliza janela de tempo para melhorar o0 erro no

treinamento, validacdo e testes.

As previsdes do modelo neural demonstraram capacidade em prever 0 comportamento
dos casos em cenarios diferentes. Cenario com maior incidéncia de chuvas e menor

incidéncia foram usados para avaliar a acuracia do modelo.

A metodologia descrita no estudo se difere de outros trabalhos correlatos, pois em sua
maioria descreve apenas 0 uso de redes neurais aplicados a epidemias, ndo abordando as
etapas usadas para realizar os experimentos. Nesse estudo é possivel visualizar o as etapas

bem como compreender suas particularidades que envolvem predicdo de epidemias.

A partir de nossas analises podemos concluir que a metodologia descrita na pesquisa
tem validade para realizar previsdes de casos de dengue, usando redes neurais, antecipando
acOes de combate e contribuindo para a tomada de decisdo, que poderd ser usado por

gestores publicos da area da salde.

5.1 Contribuigdes
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Destacamos as seguintes contribuicdes desta dissertagao:

e Apresentacdo de uma proposta metodoldgica para predicdo de epidemias,
usando séries historicas de casos notificados.

e Caracterizacdo da problematica que envolve 04 municipios dentre os que
apresentam os maiores indices de dengue no estado do Para: Belém, Parauapebas, Altamira

e Santarém.;

e Desenvolvimento de uma ferramenta computacional que podera auxiliar na
tomada de decisdo dos gestores publicos da &rea da saude, no que se refere ao
planejamento de acdes de controle e combate de epidemias.

e Adivulgacdo dos resultados desta pesquisa aconteceu, inicialmente, a partir
da publicacdo do artigo intitulado Monitoramento de epidemia de dengue na Amazdnia
usando Redes Neurais Artificiais, apresentado no CBIC-2017: X1l Brazilian Congress on

Computational Intelligence, conforme [75] e consolidar-se & nesta dissertacao.

5.2 Trabalhos Futuros

Para pesquisas futuras pretende-se utilizar bases de dados publicas relacionando outras
epidemias caracteristicas da regido amazoénica, como febre amarela, para gerar novos
modelos neurais preditivos.

Nesse sentido, integrar bases de dados de epidemias com outros dados climaticos
(temperatura, umidade, indices pluviométricos, etc) possibilita a realizacdo de novos
experimentos multivalorados.

Pretende-se usar outros modelos computacionais de aprendizagem computacional
(como Magquina Vetor Suporte, K-means) para realizar previsdes de epidemias de dengue.
Assim, podera ser possivel comparar os resultados atuais com os de outros modelos que
utilizam a mesma base de dados.

Isso poderd aperfeicoar as funcionalidades do sistema proposto para prever casos

epidemioldgicos com diferentes bases de dados e diferentes modelos computacionais.
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5.3 Dificuldades Encontradas

Durante o desenvolvimento desta dissertacdo foram encontradas diversas

dificuldades. Entre as principais dificuldades elencamos:

. Escolha das variaveis que representam o problema em questéo;
. O pré-processamento dos dados utilizados e preparacdo do dataset;
. Algoritmos para escolha da melhor configuragdo da arquitetura de rede

neural escolhida;
. As métricas usadas para problemas de predicdo usando redes neurais.

. O estudo aprofundado de séries temporais, seus métodos e conceitos.
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