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ABSTRACT

Dengue is a public health problem in Brazil, and although it is not
a new disease, there is still no vaccine, without restrictions on its
use, that can be applied to the population. Complementing this,
the vector of dengue finds in Brazil an ideal place for its
proliferation. With that, the numbers of dengue continue to grow.
According to the epidemiological bulletin of Paraiba, released in
August 2021, there was an increase of 53% of cases compared to
the previous year. Machine Learning (ML) and Deep Learning
techniques are being used as tools for predicting the disease and
helping to fight it. The objective of this work was, through the
Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR),
Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM)
and Convolutional Neural Network (CNN) techniques, and using
epidemiological information, climate and health, create a system
capable of forecasting hospitalizations caused by dengue in the
cities of Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Jodo Pessoa, Patos and
Santa Rita. At the end of the project, the system managed to make
forecasts for Bayeux with an error rate of 0.529017139, while in
Cabedelo the error was 0.927428107, for Cajazeiras 1,000751246,
in Jodo Pessoa 9.552880644, in Patos 0.422049567 and, finally, to
Santa Rita, 0.745519952.
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RESUMO

Dengue é um problema de saide publica no Brasil, e, embora néo
seja uma doenga nova, ainda ndo existe uma vacina sem restri¢oes
de uso que possa ser aplicada na populagdo. Complementar a isso,
0 vetor da dengue encontra, no territério brasileiro, locais
favoraveis a sua proliferagdo, ocasionando um crescimento
continuo da doenga. Conforme o boletim epidemiol6gico da
Paraiba, divulgado em agosto de 2021, houve um aumento de
53% de casos em relagdo ao ano anterior. Técnicas de Machine
Learning (ML) e de Deep Learning estdo sendo utilizadas como
ferramentas para a previsdo da doenca e auxiliando no seu
combate. O objetivo deste trabalho foi, por meio das técnicas
Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR),
Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM)
e Convolutional Neural Network (CNN), e usando informac6es
epidemioldgicas, climaticas e sanitarias, criar um sistema capaz de

realizar previsdes de internacfes causadas por dengue para as
cidades Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Jodo Pessoa, Patos e Santa
Rita. Ao término do trabalho, o sistema conseguiu realizar
previsdes para Bayeux com taxa de erro 0,529017139, para
Cabedelo o erro foi 0,927428107, 1,000751246 para Cajazeiras,
9,552880644 em Jodo Pessoa, 0,422049567 em Patos e,
finalmente, para Santa Rita, 0,745519952.

Palavras-Chave
Previsdo; Dengue; Internacdo; Machine Learning; Deep Learning

CCS Concepts

» Applied computing— Life and medical sciences— Health
care information systems

1. INTRODUCAO

Dengue é uma doenga endémica, causada pelo virus DENV,
sendo transmitida através do mosquito Aedes aegypti. Atualmente,
existem quatro tipos sorolégicos do virus (1, 2, 3 e 4) em
circulacdo no Brasil [26]. Embora ndo seja uma doenga nova,
ainda ndo existe vacina eficaz para a imunizagdo da populacéo
contra todos os tipos do virus. Uma vez infectado por uma
sorologia, 0 paciente adquire imunidade a essa variagdo, porém,
continua suscetivel as demais [30]. Adicionalmente, de acordo
com o sétimo boletim epidemiolégico de arboviroses, houve um
aumento de 53% de casos de dengue em comparagdo ao ano
anterior [24].

Para combater a doenga, 0s sistemas governamentais investem
em campanhas de conscientizacdo da populacéo, sendo uma delas
o0 correto descarte de pneus e recipientes, que estdo a céu aberto.
Isso acontece, visto que, eles podem acumular agua e se tornar,
futuramente, berco para proliferacdo do mosquito.

Além do problema de salde, a dengue vem causando impacto
financeiro aos cofres publicos. De acordo com informagédo
fornecida pela secretaria de satde da Paraibal, em 2021, ja foram
gastos R$ 936.130,00 em ag¢des de combate e prevencéo a dengue.

! Informacdo obtida através do protocolo de ndmero

00099.002082/2021-2, no sicpb (https://sic.pb.gov.br/).
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O uso da tecnologia da informacédo na salde esta cada vez mais
constante. De acordo com Pinochet [10], os sistemas de
informacdo vém sendo utilizados no apoio a salde, na prevengao
de doencas, nas promocdes de acles de salde, no controle de
doengas, mas também, na vigilancia e no monitoramento de
doengas. Para Longaray [19], a Tecnologia da Informacdo se
tornou parte integral para todas as atividades relacionadas a
prestacdo dos servicos de satde.

Nesse contexto, as técnicas de ML e de DL estdo sendo
utilizadas como ferramentas de apoio ao combate da dengue [10]
[19] [25]. Por meio da utilizacdo de dados epidemioldgicos,
climaticos e fatores sociais, pesquisadores estdo desenvolvendo
modelos de previsdo de casos da doenca. Com base nas previsoes,
o0s governantes podem direcionar melhor os esforcos e os recursos
(financeiros, humanos e hospitalares) contra a doenga [31].

Diante desse cenario, 0 objeto deste trabalho é, por meio das
técnicas Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR),
Multilayer Perceptron (MLP), Long short-term memory (LSTM)
e Convolutional Neural network (CNN), criar e avaliar modelos
para predi¢do de casos internacfes causadas por dengue para as
cidades: Bayeux, Cabedelo, Cajazeiras, Jodo Pessoa, Patos e Santa
Rita.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Dengue

A arbovirose dengue é causada pelo virus DENV e transmitida
através do mosquito Aedes aegypti. Os principais sintomas da
dengue sdo: febre alta, dores musculares, mal-estar, falta de
apetite e dores de cabeca. Em alguns casos mais graves, a dengue
pode causar hemorragias e levar o paciente a 6bito [9].

O ciclo da doenca dengue inicia com 0 mosquito Aedes aegypti
picando um humano infectado. Uma vez infectado, o mosquito é
capaz de transmitir dengue até o fim da sua vida. O mosquito se
reproduz através do depdsito de seus ovos em aguas paradas e
encontra, em paises de clima tropical, ambiente ideal para sua
reproducdo [20]. Estudos apontam que o virus vem sofrendo
mutacOes e, além de reproduzir em aguas limpas, vem obtendo
sucesso em ambientes com aguas sujas, como, por exemplo, em
esgotos [7].

As principais acGes de combate a dengue se voltam contra a
ndo proliferacdo do seu vetor. Para isso, hd campanhas de
conscientizacdo da populacdo solicitando o correto descarte de
objetos, orientacBes sobre como armazenar agua e a utilizacéo de
pesticidas [22].

2.2 Técnicas de Machine Learning e de Deep

Learning

Random Forest (RF) é uma técnica de ML que, por meio da
criacdo e do treinamento de diversas arvores de decisdo, as
previsOes sdo feitas com base na média da previsédo de cada arvore
[28]. A Figura 1 ilustra o funcionamento basico da RF.

Support Vector Regression (SVR) é um método de regressao
que utiliza vetores de suporte para encontrar uma funcdo capaz de
tracar um hiperplano contendo a maior parte dos dados de
treinamento [2] [4]. A Figura 2 detalha a utilizacdo dos vetores de
suporte para encontrar o hiperplano.

A Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural, do tipo
feedforward, formada por neurdnios [3]. A MLP é estruturada em
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida. Com excec¢do da camada de saida, todos os nés

estdo totalmente conectados com os nos da camada seguinte [11]
[14]. A arquitetura basica de uma MLP é demonstrada na Figura
3.
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Figura 3: Arquitetura basica de uma MLP Fonte: Autor
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Long Short-Term Memory (LSTM) faz parte das redes neurais
recorrentes. A ideia por tras das LSTMs é a utilizacdo de células
capazes de decidir a curto e longo prazo quais dados devem ser
incorporados ou esquecidos e resolver o problema de dependéncia
de longo prazo [23]. O papel de decisdo sobre a incorporagdo dos
dados ou o seu descarte sdo, respectivamente, papéis do input gate
e do forget gate [12] [16]. A representacdo de uma célula LSTM
esta presente na Figura 4.
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Figura 4: Funcionamento de uma célula LSTM Fonte:
Adaptado de [13]

Convolutional Neural Network é uma técnica de DL muito
empregada em processamento de imagens. Tradicionalmente, as
redes neurais convolucionais sdo utilizadas para a extracdo de
caracteristicas importantes em imagens. Contudo, a convolugao
linear também vem sendo utilizada em previses em razéo da sua
capacidade de capturar padrdes nas séries temporais [33]. A
Figura 5 relata o funcionamento de uma camada CNN aplicada a
problemas de séries temporais.
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Figura 5: Camada CNN para séries temporais Fonte: [5]

3. TRABALHOS RELACIONADOS

A previsdo de doengas ndo é uma tarefa facil. Existem varios
fatores influenciadores e impactantes durante a predi¢do, como,
por exemplo, fatores climéticos, fatores econdmicos, fatores
sociais, mobilidade urbana, entre outros [21]. Devido a
complexidade, inimeros trabalhos estdo utilizando ML e DL
durante a predicdo de doencas.

Doni and Sassipraba [12], na India, conduziram um estudo
utilizando as técnicas LSTM, SVR, Extreme Gradient Boosting
(XGboost), RF e Generalized additive model (GAM). Na cria¢do
dos modelos foram utilizados dados epidemioldgicos e climaticos,

fornecidos pelo governo, entre os anos de 2015 e 2018. A técnica
LSTM obteve o melhor resultado com um Root mean square
error (RMSE) de 42,00.

Xu et al. [32] realizaram predi¢des de casos de dengue na
China. Utilizando dados meteorolédgicos e as técnicas LSTM,
Back propagation neural network (BPNN), GAM e SVR. A
LSTM obteve a menor taxa de erro, RMSE 36,50.

Mussumeci and Codeco [21] propuseram a previsdo de casos de
dengue nos municipios do estado do Rio de Janeiro, utilizando as
técnicas de LSTM, RF e Least absolute shrinkage and selection
operator (LASSO), dados climaticos e histéricos da doenga.
Como resultado, a técnica LSTM obteve uma taxa de erro de 0,45.

Carvajal et al. [8], nas Filipinas, utilizaram dados climaticos
para a previsdo de dengue. As técnicas utilizadas foram RF e
GAM e a verificagdo dos valores ficou por meio do RMSE. RF
obteve a menor taxa de erro: 0,29.

Guo et al. [15], utilizando dados histdricos de dengue, entre
2011 e 2014, na China, conseguiram prever casos da doenca com
um RMSE 0,2861 através da SVR.

Appice et al. [2], no México, propuseram a criagdo de modelos
de previsdo de casos de dengue utilizando as técnicas
AUTOencoding based TIme series Clustering with Nearest
Neighbour (AutoTic-NN), K-Nearest Neighbourhood (KNN),
SVR e Autoregressive integrated moving average (ARIMA). Para
a producdo dos seus modelos, foram utilizados dados histéricos da
doenca e climéaticos entre 1985 e 2010.0 AutoTic-NN obteve a
menor taxa de erro, RMSE 5,18.

4. METODOLOGIA
4.1 Base de dados

Para a criagdo dos modelos de predi¢do deste estudo, foram
utilizados os nimeros mensais das internacdes causadas por
dengue nos municipios. As internacdes tiveram como fonte o
Sistema de Informacdes Hospitalares do SUS (SIH/SUS) entre os
anos de 2010 e 2019. Além dos dados historicos da doencga, para
cada municipio, foi utilizado o valor mensal de precipitacdo. A
pluviometria foi fornecida pela Agéncia Executiva de Gestdo das
Aguas do Estado da Paraiba (AESA).

Do Sistema Nacional de Informagdes sobre Saneamento
(SNIS), foram coletadas informagdes sobre dgua e esgoto entre 0s
anos de 2010 e 2019 e incorporadas ao trabalho. Apds a analise
qualitativa, optou-se por utilizar os dados de indice de coleta de
esgoto e o de tratamento de esgoto. Por fim, foi criado um banco
de dados relacional, chamado DashDengue. A Figura 6
demonstra o modelo relacional do banco.
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Figura 6 - Modelo relacional do banco DashDengue Fonte:
Autor

4.2 Sistema para predicao de casos de
internacao
O desenvolvimento do sistema de predicdo foi realizado

utilizando a linguagem Python. Ademais, foram empregadas as
bibliotecas Scikit-learn [25] e TensorFlow [1].

As fases de desenvolvimento foram divididas em: criagéo,
treinamento e escolha dos modelos, ajustes nos hiperparametros,
geracdo das previsdes e, por fim, validacdo estatistica dos
resultados.

4.2.1 Criacao, treinamento e escolha dos modelos

A primeira etapa do processo foi recuperar os dados da base
DashDengue e normaliza-los. De posse das informages, foram
criados quatros cenarios de pesquisa (Tabela 1) variando a
quantidade de anos dos dados e se haveria ou ndo tratamento de
observacoes fora do comum (outliers).

Tabela 1: Cenérios de pesquisa Fonte: Autor

4 Sim Né&o N&o Sim
5 Sim Sim Sim Né&o
6 Sim Sim N&o Sim
7 Sim Né&o Sim Sim
8 Sim Né&o Né&o Né&o

Cenério Periodo inicio | Periodo fim Tratar outlier
Cenario 1 2010 2019 Né&o
Cenario 2 2015 2019 Né&o
Cenario 3 2010 2019 Sim
Cenério 4 2015 2019 Sim

Na sequéncia, foram propostos 8 modelos candidatos contendo
as combinacgdes dos atributos: nimero de internagdo, pluviometria
mensal, indice de coleta de esgoto e indice de tratamento de
esgoto. As variacOes estdo dispostas na Tabela 2. Finalmente, para
cada atributo, foram adicionadas de 1 a 4 lags (informacdes do
passado para os atributos) com os dados dos Ultimos meses.

Tabela 2: Combinagao dos atributos previsores para a
previsao de internagfes Fonte: Autor

Definidos os modelos, eles foram submetidos ao treinamento
através das técnicas RF, SVR, MLP, LSTM e CNN. A escolha por
essas técnicas foi feita conforme uma reviséo sistematica realizada
previamente [6]. Sobre as configuracGes, o RF foi executado com
n_estimators=50. Para 0 SVR, foram utilizados os pardmetros
padrdes do Scikit-learn. Em relacdo & MLP foram adicionadas
duas camadas ocultas com 250 neurdnios. Parametros ndo citados
seguiram os valores padrao do Scikit-Learn.

A técnica LSTM foi implementada com base na biblioteca
TensorFlow e possui a seguinte caracteristica: camada de entrada,
camada LSTM com 50 neurbnios e uma camada densa. A
quantidade de épocas foi definida em 50 e o batch_size em 12.

Finalmente, a técnica CNN é a combinagdo de camadas
convolucional e LSTM. A primeira camada é a de entrada seguida
de uma camada ConvlD, com 16 filtros. Na sequéncia foi
adicionada uma camada LSTM com 50 neurdnios e, por fim, uma
camada densa. A quantidade de épocas foi de 50 e o
batch_size=12. Os Parametros nao listados assumiram os valores
padréo do TensorFlow.

Os dados foram separados entre treino e teste, seguindo a
proporcdo de 80% para treino e 20% para teste. Finalizado o
treinamento, foram geradas previsdes e, utilizando a técnica
RMSE [8], a taxa de erro foi mensurada. Sobre 0 RMSE, quanto
mais baixo for o seu valor melhor é a previsdo. O modelo e
cenario com melhores resultados foram os escolhidos para seguir
para a proxima etapa. A Figura 7 demonstra as atividades
realizadas durante a etapa de criagdo e escolha dos modelos.
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4.2.2 Ajustes nos hiperparametros

Na fase de ajuste de parametros, os modelos vencedores foram
submetidos a variagGes dos parametros. A Tabela 3 contém os
parametros utilizados bem como os seus valores.

Tabela 3: Hiperparametros por técnica Fonte: Autor

Técnica | Parametro Lista de valores

n_estimators {25,50,100,500,1000}

das configuragdes. Com intuito de evitar o overfitting, a técnica de
parada antecipada foi implementada.

N&o foram encontrados na literatura estudos realizando
previsdes de internagcdo para os municipios aqui listados. Com
isso, adotou-se o procedimento de comparar os resultados com a
abordagem Naive Forecast [18] [29] e ARIMA [2]. Em relagdo a
validagdo estatistica, foi verificada a normalidade dos resultados
usando o teste de Shapiro-Wilk. Se os resultados obedecessem a
curva normal, as diferencas estatisticas seriam computadas através

RF min_samples_split {2,5,10,20} dos testes Anova [27] e Tukey [17]. Caso contrario, foram usados
min_samples_leaf {1,2,5,10,20} Kruskall e Dunn.
kernel {'rbf""poly’ ‘'sigmoid'} 5. RESULTADOS E DISCUSSAO
gamma {scale’ auto'} O primeiro objetivo deste projeto foi verificar qual modelo e
SVR ' cendrio produziu os melhores resultados para as cidades alvo.
C {1.0,5.0,10.0,25.0} Apbs a execugdo das combinacBes, um script em python
epsilon {0.1,1.0,2.0} determinou qual ensaio obteve a menor taxa de erro (RMSE).
MLP | activation {logistic', 'tanh’, Os resultados da escolha dos pardmetros previsores, a
relu'} quantidade anos a ser utilizada, se havera ou ndo tratamento de
— - outliers e a quantidade de lags estdo representados na Tabela 4.
solver {'sgd', "adam’} Adicionalmente, a menor taxa de erro para a combinacio também
batch_size {'auto',12,24,48} ¢ demonstrada.
learning_rate {'constant’, Tabela 4: Resultados contendo os modelos vencedores e suas
‘adaptive'} configuracdes
Ntmero de camadas ocultas {1'2} Municipio RMSE Parametros Anos Outlier | Lags
Ndmero de neurénios {25,50,100,250} _
camada 1 Internacdes,
_ — B 0,629282246 precipitacéo e 2010 - N 4
Ndmero de neurdnios {0,25,50,100,250} ayeux indice de coletade | 2019 a0
camada 2 esgoto
neurons {25,50,100,250,500} Internagdes,
activation {'tanh’,'softmax’, relu’ Cabedelo | 0955240078 precipitacioe | 2008 | sim | 4
} indice de coleta de
esgoto
LSTM | recurrent_activation {'relu’,'tanh’,'sigmoid’ - - P
R . nternagoes e - .
} Cajazeiras | 1,342038155 brecipitagio 2019 Sim 3
dropout {0.0,0.1,0.2}
: Jodo 10,10272226 InternagBes 2010 - sim | 3
batch_size [None,12,24,48] Pessoa ' ¢ 2019
filters 2,8,16 5 a
{ ¥ Patos | 0,454293686 Internacoes ¢ oo sim | 3
neurons {25,50,100,250,500%} precipitag
activation {'tanh’,'softmax’, relu’ Internagges,
. precipitacéo e 2015 - .
CNN - } - Santa Rita | 1,081508751 e | 2018 sim | 3
recurrent_activation ;‘relu',‘tanh',‘ggmmd' esgoto
dropout {0.0,0.1,0.2} o )
baich size {None.12.24.48} Como notado, para 0os municipios da Mata Paraibana: Bayeux,

Os parametros e seus valores foram escolhidos ap6s prévios
testes. A configuracdo com melhor taxa de erro foi utilizada para a
previsdo dos casos de internacéo.

4.2.3 Geracdo de previsOes, avaliagdo dos
resultados e comprovac0es estatisticas

De posse da melhor configuracdo de modelo, cenario e
parametros, os dados foram submetidos ao treinamento, a geragdo
das previsdes numéricas de internagdes e ao calculo da taxa de
erro. Por questBes estocasticas de algumas técnicas, separados em
quatros rounds, foram realizadas 100 execucBes para cada uma

Cabedelo, Jodo Pessoa e Santa Rita, a combinagdo de parametros
de internag@es, precipitacdo e indice de coleta de esgoto obteve
melhores resultados em trés das quatro cidades. A ndo utilizacdo
de informacfes de esgoto, em Jodo Pessoa, pode ser explicada
devido a maior média de coleta de esgoto (69,37%) e de
tratamento de esgoto (99,95%) dessa cidade comparada as outras
trés.

Os municipios do Sertdo, Cajazeiras e Patos, utilizaram como
atributos previsores os dados de internagdes e de pluviometria.
Sobre o tratamento de outliers, o artificio foi utilizado em cinco
das seis cidades do estudo. Em relacdo aos anos de dados
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utilizados, em 66% das cidades usaram informac@es entre 2010 e
2015. Enfim, o nimero de lags variou entre 4 e 3.

A Tabela 5 ilustra os resultados obtidos apds os ajustes de
hiperparametros e qual técnica foi a vencedora em cada cidade.

Tabela 5: Resultados ap6s ajustes de parametros e técnica

vencedora

Municipio | Melhor RMSE | Técnica vencedora
Bayeux 0,529017139 LSTM
Cabedelo | 0,927428107 LSTM
Cajazeiras | 1,000751246 LSTM
Jodo Pessoa | 9,552880644 CNN
Patos 0,422049567 CNN

Santa Rita | 0,745519952 RF

A estratégia de ajuste de parametros melhorou a taxa de erro
para todas as cidades. A técnica LSTM venceu em 50% das
cidades, com CNN vencendo em 33% e RF aparecendo como
vencedora em uma cidade (17%). Durante a validacéo estatistica,
para todas as cidades, a curva normal foi seguida.

Para comprovar se ha diferenca estatistica entre os RMSEs
produzidos pelas técnicas, para cada cidade, foram realizados os
testes ANOVA e Tukey considerando 0=0,05. As seguintes
hipoteses estatisticas foram consideradas:

e H,: Estatisticamente os resultados produzidos sdo
iguais se p-value > 0,05;

e Hj: Estatisticamente h& diferenca entre os resultados
se p-vaule < 0,05.

A Figura 8 demonstra os resultados dos testes de Tukey para a
cidade de Bayeux. Ao verificar apenas 0 RMSE a técnica LSTM ¢
a mais indicada para realizar as previsdes. Contudo, como pode
ser observado, ndo hd, estatisticamente, diferenca entre os
resultados obtidos pela técnica de menor taxa de erro (LSTM) em
comparacdo com CNN. Isso ocorre, pois o p-value foi de 0,0647.
Logo, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada.

Teste de signifancia das técnicas - Bayeux (Internagdes)

SVR4 —

RF ——

NAIVE { ——

MLP 4 ——

Técnicas

LSTM { —

CNN 4 —

ARIMA { —

05 0.6 0.7 0.9 10

08
RMSE
Figura 8: Testes de Tukey para a cidade de Bayeux Fonte:
Autor

Esse fato pode ser corroborado ao analisar as curvas de
previsdes presentes na Figura 9.
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Figura 9: PrevisGes para a cidade de Bayeux Fonte: Autor

Os testes de Tukey para a cidade de Cabedelo s&o ilustrados na
Figura 10. Para Cabedelo, LSTM obteve a menor taxa de erro e a
sua superioridade ficou evidenciada frente as demais técnicas.
Adicionalmente, foi comprovada a diferenca estatistica entre elas.

Teste de signifancia das técnicas - Cabedelo (Internagdes)

SVR -

RF{ -

NAIVE 4 -

MLP -

Técnicas

LSTM 1 -

CNN { -

ARIMA 4 -

090 0.95 100 105 110 115 120 125
RMSE

Figura 10: Testes de Tukey para a cidade de Cabedelo Fonte:
Autor

A validacdo grafica de Cabedelo, demonstrada na Figura 11,
evidencia a melhor adequacdo das previsbes produzidas pela
LSTM.
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Figura 11: Previsdes para a cidade de Cabedelo

Os resultados dos testes comparativos e a validacdo grafica para
a cidade de Cajazeiras estdo presentes, respectivamente, nas
figuras Figura 12 e Figura 13. A técnica LSTM conseguiu seguir a
tendéncia de crescimento e reducdo dos casos de internacoes
causadas por dengue para Cajazeiras e obteve o menor erro
durante as suas previsdes.

Adicionalmente, ficou comprovada a sua diferenca estatistica ao
compara, par a par, os resultados com a CNN, RF, MLP, SVR,
NAIVE e ARIMA.

Teste de signifancia das técnicas - Cajazeiras (Internagbes)
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MLP 4 -

Técnicas

LSTM+ -

CNN { -

ARIMA 1 .
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Figura 12: Testes de Tukey para a cidade de Cajazeiras
Fonte: Autor
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Figura 13: Previsdes para a cidade de Cajazeiras Fonte: Autor

Os resultados para a cidade de Jodo Pessoa informam a técnica
CNN com menor taxa de erro.

A validacdo estatistica, presente na Figura 14, relata que nédo
h4, estaticamente, diferenca entre CNN e LSTM. O p-value da
comparacdo da CNN com LSTM aponta um valor de 0,6386.
Logo, a hipétese nula ndo pode ser rejeitada.

Teste de signifancia das técnicas - Jodo Pessoa (Internacdes)
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1
RMSE

Figura 14: Testes de Tukey para a cidade de Jodo Pessoa
Fonte: Autor

A similaridade produzida entre as técnicas também pode ser
observada através da validacéo gréafica presente na Figura 15.
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Figura 15: Previsdes para a cidade de Jodo Pessoa Fonte:
Autor

Para a cidade de Patos, a técnica CNN obteve a menor taxa de

Figura 17: Previstes para a cidade de Patos Fonte: Autor

Teste de signifancia das técnicas - Santa Rita (Internacdes)

erro durante as previsbes e ficou comprovada a diferenca SR/ -
estatistica entre ela e as demais técnicas abordadas. Os resultados
do teste de Tukey estdo presentes na Figura 16. RF| -+
Teste de signifancia das técnicas - Patos (Internagdes) " NAIVE -
]
£ mp -
SVR | - 5
9
RF{ - LSTM -
NAIVE | - CNN -
n
T
£ o . ARIMA | .
i
LSTM+ * 08 10 12 14 16
RMSE
CNN 4 - . . .
Figura 18: Testes de Tukey para a cidade de Santa Rita
ARIMA { - Fonte: Autor
. Previsbes fiF 5h 252370 Sata Az Fravistes 54 sih 231377 Seta Ata
045 050 055 0.60 065 070 a4 A — Obsra Ao} A — Observadn
RMSE 15 - B R i - b S
30 i i
Figura 16: Testes de Tukey para a cidade de Patos Fonte: ’
Autor fs / /
- ~ s e - 19 ‘J i
A validacdo grafica (Figura 17) destaca a CNN como melhor o ‘
técnica a seguir a linha de observacfes de casos de internacdes R e T
Meses
causadas por dengue. ) SEE L B ‘
a0 — absenade a — Dtseriade
. . .~ . ~ 35 Previsto WLP 15 Frey s LS
O principal achado para as previsdes de internagfes para Patos " )
€ a comprovagao da eficécia da camada convolucional do modelo g
. £29 i/ n
CNN. Ao observar os resultados produzidos pela LSTM, nota-se /
que a LSTM ndo conseguiu acompanhar a curva de internagdes. :: / ‘
Contudo, a técnica CNN além de conseguir acompanhar a curva, P —
. o~ - B iy
obteve a menor taxa de erro durante as previsdes para essa cidade.
. . . a4 — Obsevedo
Por fim, os testes de Tukey, presentes na Figura 18, informam 5 Py Gk
superioridade e diferenga estatistica da técnica Random Forest o ST
durante as previsdes na cidade de Santa Rita. i / |
E15 I 4 / ELS ’;‘
A validagdo gréfica para Santa Rita encontra-se presente na N i A
Figura 19. Como observado, a técnica RF conseguiu melhor J / _
~ ‘ - ~ - o 2 Ll & 3 o) o s 1 & a 1
adequacao a curva casos de internagfes para essa cidade. e s
Figura 19: Previsdes para a cidade de Santa Rita Fonte: Autor
Revista de Sistemas e Computagdo, Salvador, v. 11, n. 3, p. 33-42, set./dez. 2021 40

http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



6. CONSIDERACOES FINAIS

Empregando dados epidemiolégicos, climaticos e sanitarios foi
possivel criar, avaliar e realizar previsdes de casos internagdes
causadas por dengue por meio de Machine Learning e de Deep
Learning.

Foi constatado que as técnicas de Deep Learning (LSTM e
CNN) sairam vencedoras em 83% das cidades. O recurso de
tratamento para exclusdo de outilers foi realizado em cinco das
seis cidades. Logo, foi demonstrado que ha necessidade de tratar
os dados antes de realizar as previsdes. Em relagdo & quantidade
de anos, na maioria das escolhas, os anos de 2015 e de 2019
foram utilizados. Por fim, ficou demonstrada, estatisticamente, a
diferenga entre as técnicas e a superioridade das abordagens de
DL frente a ML.

A escolha dos atributos previsores demonstra consistentes
achados, pois, na grande maioria, municipios da mesma regiao
geogréfica utilizaram os mesmos atributos para realizar as
previsdes. Ademais, a relacdo de indice de coleta de esgoto, nos
municipios da Mata Paraibana, demonstra uma oportunidade de
pesquisa para investigar a influéncia da rede sanitaria no ndmero
de casos de dengue.

Para trabalhos futuros, é sugerido a verificacdo de utilizagdo de
outros parametros para a criagdo dos modelos, tais como: indice
de coleta de residuos, indicadores de umidade e temperatura
média. Além disso, é vélido a utilizacdo de outras técnicas como
redes neurais recorrentes e novas variagBes das técnicas aqui
estudadas. Como limitagdes deste trabalho, destaca-se a auséncia
de dados do ano 2020 e a falta de testes de homoscedasticidade
antes de realizar os testes Anova e Tukey.
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