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Resumo

Com o aumento do numero de casos de dengue no estado do Rio de Janeiro em 2023, faz-senecessario
elevar a vigilancia nesses casos e direcionar recursos corretamente. Nesse sentido, o trabalho se propGe
a construir um modelo preditivo de casos de dengue para os municipios do Rio de Janeiro, utilizando
variaveis climaticas e socio-demograficas. Para isso, sdo utilizadas técnica de ciéncia de dados, estatistica
e computacdo para analisar uma base 5 anos de casos de dengue por semana epidemioldgica em cada
municipios do RJ, enriquecendo-a com novas variaveis explicativas e construindo um modelo preditivo
através de algoritmos de aprendizado de maquina.
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Weekly Prediction of Dengue Cases in the State of RJ (Rio de Janeiro)

Abstract

With the increase in the number of dengue cases in the state of Rio de Janeiro in 2023, it becomes
necessary to enhance surveillance of these cases and properly allocate resources. In this context, this
study aims to build a predictive model for dengue cases in the municipalities of Rio de Janeiro, using
climatic and socio-demographic variables. To this end, data science techniques, statistics, and computing
are used to analyze a database of dengue cases over five years by epidemiological week in each
municipality of RJ, enriching it with new explanatory variables and constructing a predictive model using
machine learning algorithms.

Keywords: Dengue; Statistics; Machine Learning; Prediction
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1. Introducao

Dengue é uma enfermidade viral, propagada pelo mosquito Aedes aegypti, e constitui um desafio
significativo para a salde publica no Brasil e em outras regides tropicais. Reintroduzida no Brasil em
1981, a doenca tem se tornado progressivamente mais comum, desencadeando varias epidemias.
Durante esses surtos, observou-se alteragbes no perfil epidemioldgico, reemergéncia de distintos
sorotipos e um aumento nas notificagdes de casos severos e fatais.

O primeiro surto registrado de dengue no Brasil aconteceu em 1981, desencadeado pelos sorotipos DENV-
1 e DENV-2, no estado de Roraima. Em 1986, o Rio de Janeiro foi atingido por uma epidemia que
posteriormente se espalhou para outros estados do Sudeste. Quase 15 anos depois, em 2000, um novo
sorotipo, DENV-3, foi identificado (NUNES et al., 2019).

Na década seguinte, novos surtos ocorreram com a reemergéncia dos sorotipos DENV-1 e DENV-2. Em
2010, foi registrado o maior nimero de obitos relacionados a dengue até aquela data (NUNES et al.,
2018).

Recentemente, em 2023, houve um alarmante aumento de casos de dengue no continente americano, o
mais elevado ja registrado. Até agosto de 2023, mais de 3 milhGes de casos foram reportados, incluindo
28 mil casos graves e 1.800 mortes, com o Brasil sendo o pais mais afetado. As regiées Sul, Sudeste e
Centro-Oeste foram as mais impactadas, com 1.530.940 casos confirmados laboratorialmente (e 946
mortes) até o inicio de setembro, superando os 1.313.805 casos do periodo correspondente no ano
anterior. Considerando as notificacdes ndo confirmadas laboratorialmente, o nimero total de casos em
2023 poderia ultrapassar 2 milhdes.

Em 2023, os sorotipos DENV-1 e DENV-2 foram os mais prevalentes, mas também foram reportados
casos do sorotipo DENV-3 no Norte do pais e em outras nacSes da América Latina, sugerindo a
possibilidade de uma futura epidemia desse sorotipo no Brasil (PASQUINI, 2023).

Nesse sentido, vale ressaltar como funciona a imunizagdo a doenga. A dengue possui 4 sorotipos. Quando
um individuo é contaminado com um deles, ele se torna imune apenas a este sorotipo, mas ainda pode
ser infectado pelos demais (PASQUINI, 2023). Se a reincidéncia acontecer, aumenta-se a probabilidade
de se tornar um caso grave.

Como ndo ha epidemias do sorotipo 3 no Brasil hd mais de 15 anos, boa parte da populagdo ndo esta
imunizada, porém podem recentemente ter sido contaminados por outro sorotipo. Portanto, um cenario
alarmante com mais casos graves nao seria improvavel.

Tendo isso em vista, € de extrema importéncia estabelecer mecanismos efetivos de vigilancia e prevengao
de dengue. Nesse intuito, diversas abordagens cientificas tém sido feitas, como visitas de campo para
identificar e eliminar focos de dengue, preparacao de médicos e enfermeiros para identificacdo de casos
graves de dengue rapidamente, além de campanhas de vacinacdo e conscientizagdao contra a dengue
(LESSA, 2014).

Complementarmente a isso, tem sido desenvolvidas diversas solugdes que utilizam ciéncia de dados para
previsdo e monitoramento de casos.

Uma solucdo interessante é a ferramenta de previsdo da quantidade de mosquitos desenvolvida pela
OFF! e o Google Cloud (REVISTA CRESCER, 2023). Essa ferramenta, que utiliza dados climaticos e
informacoes sobre o ciclo de vida do mosquito, pode prever a frequéncia de mosquitos em determinadas
regides com até sete dias de antecedéncia

Complementarmente, pesquisadores brasileiros desenvolveram um método baseado em inteligéncia
artificial que utiliza dados de internagdes hospitalares e o nUmero de casos confirmados de dengue, além
de informacdes coletadas de armadilhas de ovos de mosquitos. Este método, validado cientificamente,
consegue prever surtos de dengue com seis semanas de antecedéncia e tem uma precisdo superior a
90% (SANCHEZ-GENDRIZ et al., 2022).

Pode-se citar ainda outros estudos desenvolvidos com este propdsito. Uma tese da Universidade de Sao
Paulo utilizou modelos de aprendizado de maquina para ndo sé prever a prevaléncia da doenga, como
também para compreender os fatores propulsores, assim possibilitando intervencdes eficazes. (ROSTER,
2023).
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Entender tais fatores é essencial para que politicas eficientes de combate a dengue sejam implementadas
e cada vez mais se sabe que ndo so fatores epidemioldgicos contribuem para o surgimento de novos
casos de dengue, como também questdes socioambientais. Hoje, ha o entendimento de que a dengue se
relaciona fortemente a fatores como, por exemplo, o crescimento urbano desordenado, desigualdade
social, moradias precarias e deficiéncias de fornecimento de dgua (BEZERRA e MATOS, 2023).

Ademais, o impacto das caracteristicas climaticas no desenvolvimento da dengue é um tdpico
amplamente estudado. A chuva, umidade e temperatura sdo fatores cruciais que influenciam tanto no
ciclo de vida do mosquito Aedes aegypti quanto na propagacgdo do virus da dengue. Estudos demonstram
gue mudangas climaticas, como alteracdes na temperatura, influenciam no desenvolvimento, reproducdo
e comportamento dos mosquitos, afetando consequentemente a transmissao da doenca.

No contexto do Rio de Janeiro, a combinacado de clima favoravel e urbanizacdo desordenada, que muitas
vezes resulta em acumulo de lixo e agua parada, cria um ambiente ideal para a proliferacdo do mosquito
vetor. Estratégias eficazes de controle da dengue devem considerar esses fatores ambientais e climaticos,
além de envolver acdes de prevencdo, vigilancia, diagndstico precoce e tratamento adequado.

O controle efetivo da dengue requer o desenvolvimento de estratégias integradas e sustentaveis,
envolvendo acdes de prevencao, vigilancia, diagnostico precoce e tratamento adequado dos casos, além
do engajamento da populacao e de diferentes setores da sociedade. Tais modelos de previsdao ajudam a
identificar areas e periodos de maior risco, permitindo uma alocagdao mais eficaz de recursos e esforgos
de controle.

Tendo isso em vista, O intuito deste trabalho é apoiar na vigilancia e prevencgao de casos de dengue, se
baseando em fatores epidemioldgicos, climaticos e socioambientais. Reconhecendo as diferengas
socioculturais, climaticas e geograficas de cada municipio, o modelo construido leva em conta as
singularidades de cada local. Desta forma, espera-se que o modelo seja capaz de estimar com precisao
suficiente a quantidade de casos futuros de dengue por semana epidemioldgica e municipio.

Desta forma, espera-se que o modelo seja capaz de estimar com precisao suficiente a quantidade de
casos futuros de dengue por semana epidemioldgica e municipio.
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2. Revisao Teorica

a. Estatistica

Estatistica se define como uma ciéncia que se propde a obter, organizar, resumir, analisar e interpretar
dados através de um conjunto de métodos. Sendo assim, esse ramo auxilia na extragdo de conhecimento
a partir da interpretacao de seu significado.

Dentro desta ciéncia, uma série de métodos sdo aplicados para sumarizar o comportamento do conjunto
de dados sendo analisado. Esta é o que se chama de estatistica descritiva e contém definicdes e medidas
primordiais para um entendimento geral dos dados.

Medidas de tendéncia central objetivam sintetizar em um Unico nimero os dados observados, dando a
ideia de valor médio dos dados. A mais conhecida dessas medidas certamente é a média, que é calculada
pela soma dos valores das observacgoes dividida pela quantidade de observacdes. Se um dado possui n
observacoes, entdo a média x é obtida pela férmula abaixo.

Xp+x;+ -+ x
7= 1 Zn n (1)

Ja a mediana é o valor que divide o conjunto de dados em duas partes iguais (com mesmo numero de
observagdes) apdés a ordenacdo dos dados. Assim, essa medida dd4 uma nogdo de posicdo central
ordenada e é menos sensivel a outliers do que a média.

Na mesma légica da mediana, que divide os dados em dois grupos de igual tamanho, os quartis dividem
0 conjunto em quatro partes ordenadas iguais (DOS SANTOS, 2023). Ou seja, o 1° quartil (Q1 ou quartil
de 25%) é o valor abaixo do qual estd 25% das observagbes; o 2° quartil (50%) divide em partes de
igual tamanho e equivale a mediana; e o 3° quartil (Q3 ou 75%) é o valor abaixo do qual esta 75% das
observagdes conforme pode ser visto na Figura 1 abaixo.

| 25%, 25%, 25%, 25%,
I

| | I 1
(minimo) Q1 Q2 Q3 (maximo)

(mediana)

Figura 1- Representacdo de quartis
Fonte: CRUZ, 2022

Uma medida derivada dos quartis € o intervalo interquartil (IQR), a qual denota a diferenca entre os
valores de Q3 e o Q1. A partir dele, podemos calcular os limites superior (2) e inferior (3) dos dados,
que sdo extremamente importantes para a definicdo de outliers, que sao as observacoes situada fora
desses limites definidos. A formula usada para calcular cada um desses limites pode ser vista abaixo.

Limite superior = Q3 + 1,5IQR (2)

Limite inferior = Q1 — 1,5IQR (3)
A partir desses conceitos, surgem graficos como o boxplot, que representa cada um dos quartis e os
limites inferior e superior dos valores das observacbes. Nesse grafico, os outliers sdo denotados por

pontos acima e abaixo dos limites superior e inferior, respectivamente. A Figura 2 ilustra alguns conceitos
do Boxplot.
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Figura 2 - Interpretagdo de um Boxplot
Fonte: MACIEL, 2023

Existe ainda uma terceira e menos utilizada medida de tendéncia central denominada moda. Essa medida
representa o valor mais frequente dos dados analisados (DOS SANTQOS, 2023). Vale notar que um
conjunto de dados pode possuir mais de uma moda, caso exista mais de um valor igualmente frequente.

Por mais importantes que as medidas de tendéncia central sejam, elas ndo conseguem representar como
um todo o comportamento dos dados. Existe ainda um outro aspecto muito importante a ser analisado
que a variabilidade e um conjunto de métodos estatisticos se propde a resumir essa informacdo através
de outras medidas.

A primeira e principal dessas medidas de variabilidade é a varidncia (4). Essa medida representa a
dispersdo dos valores em relagdo a média e quanto maior seu valor, maior € a variabilidade dos dados
(DOS SANTOS, 2023).

1 n
o? =m2(xi—f)z (4)
=1

O desvio padrao é simplesmente a raiz quadrada da variancia e é representado pelo simbolo o.
Entretanto, saber puramente o valor do desvio padrao ndo permite saber se essa variabilidade é alta ou
ndo nesse conjunto de dados especifico. Assim, essa medida é mais facilmente interpretavel se
comparada com a média, surgindo entdo o coeficiente de variacdo (CV), que é calculado pelo percentual
do desvio padrdo em relagdo a média (5) (DOS SANTOS, 2023).

cv = 2100 5
=~ (5)

Vale mencionar que o IQR também fornece uma perspectiva sobre a variabilidade dos dados.

Todas as medidas exibidas acima focavam na analise de uma Unica variavel, sem avaliar sua interacdo
com demais variaveis do conjunto. Para isso, introduz-se o conceito de correlagdo, que consiste de uma
medida estatistica usada para quantificar a forca e a direcdao da relagcdo entre duas variaveis.

A correlacdo de Pearson é a mais comumente utilizada e seu coeficiente mede o grau de correlagdo linear
entre duas varidveis quantitativas x e y (GRAVETTER e WALLNAU, 2017). Seu valor pode variar de -1 a
1 e é calculado através da formula abaixo:

. 2 -0 i —y)
VEG =02 Xy — ¥)?

(6)

Onde x; e y; sdo os valores das variaveis e x e y sdo as médias de cada uma. Quanto mais préximo de 1,
maior a correlagdo positiva e quanto mais préximo de -1, maior a correlagdo negativa. Uma correlagao
proxima de zero significa uma relagdo linear entre as duas varidveis quase inexistente.
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Em contrapartida, a correlagdo de Spearman é uma medida ndo paramétrica de correlagcdo de ranque
(GRAVETTER e WALLNAU, 2017). Seu coeficiente é usado para medir a forca e diregdo da associacdo
monotoénica entre duas variaveis, que pode ou ndo ser linear. Seu coeficiente é obtido pela férmula abaixo

e a interpretacdo dos valores é andloga a do coeficiente de correlagcdao de Pearson.

6 d;
s = m (7)

Na equacgdo acima, d; € a diferenca entre os ranques das variaveis em cada observagdo e n € o nimero
de observacoes.

A correlacdo de Pearson € mais apropriada quando as varidveis sdao aproximadamente normalmente
distribuidas e a relacdo entre elas é linear, enquanto Spearman é mais robusta em relagdo a outliers e
pode ser usada para quando a relagdo entre varidveis ndo é linear. Ambas as correlagdes sdo ferramentas
poderosas na analise de dados, permitindo identificar e quantificar a forca das relagdes entre variaveis.

Por fim, é necessario discorrer minimamente sobre a normalizacdo de varidveis. A normalizagao de
variaveis, particularmente a normalizagdo pelo z-score, € uma técnica estatistica usada para padronizar
dados. O z-score (também conhecido como padronizagdo) transforma os dados para que tenham uma
média de zero e um desvio padrdo de um. Este processo € crucial em muitas analises estatisticas,
especialmente em métodos que assumem que os dados estdo distribuidos normalmente ou que requerem
gue todas as variaveis tenham a mesma escala (GRAVETTER e WALLNAU, 2017).

Mantendo as notagbes de média e desvio padrdo utilizadas anteriormente, podemos definir a
normalizacdo de uma variavel X através do z-score pela equacdo abaixo:

X-—x (8)

Apods a padronizagdo, cada observagdo reflete quantos desvios padrdo seu valor original esta distante da
meédia do conjunto de dados. Um z-score de 0 indica que o valor da observacdo € igual a média, um z-
score positivo indica um valor acima da média, e um z-score negativo indica um valor abaixo da média.

A normalizagdo pelo z-score é particularmente Util em andlises multivariadas, como a regressao linear
multipla e a analise de componentes principais, onde é importante comparar variaveis que podem estar
em diferentes escalas ou ter diferentes unidades de medida.

b. Séries temporais

A andlise de séries temporais € um componente fundamental da ciéncia de dados e do aprendizado de
maquina, especialmente quando se trata de dados indexados e ordenados no tempo. Em séries
temporais, as observagdes sdo realizadas em intervalos de tempo regulares ou irregulares, e a ordem
temporal das observacoes é crucial para a analise e modelagem (HYNDMAN e ATHANASAPOULQS, 2018).

Ou seja, uma série temporal pode ser constituida de qualquer conjunto de dados onde a dimensao
temporal é essencial, como precos de acdes ao longo do tempo, dados meteoroldgicos, ou evolucdo de
casos de uma doenga (veja Figura 3). A analise de séries temporais envolve técnicas especificas para
lidar com a dependéncia temporal, tendéncias, sazonalidade e outros aspectos dindmicos dos dados.



\‘ Projeto de Graduagéo
) DEE ecseons

120.000 2N9 —2020 -—2021 =-—2022

100.000

80.000

60.000

40.000

N de casos proviveis de dengue

20,000

12345678 9101112131415161718192021222324252627 28293031 323334353637 383940417 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52

Semana epidemiclogica de inicio de sintomas

Fonte: Sinan Online (banco de dadas atualizado em 2/1/2023). Dados sujeitos a alteragao.
*Dados referentes a SE 52

Figura 3- Série temporal de casos provaveis de dengue
Fonte: Secretaria de Vigildncia em Saude e Ambiente; Ministério da Saude, 2023

Nesse contexto, a definicdo da estacionariedade é crucial, pois muitos métodos de analise e previsdo de
séries temporais assumem que a série é estacionaria, ou pelo menos aproximadamente estacionaria.
Uma série temporal estacionaria € aquela cujas propriedades estatisticas, como média, variancia e
autocorrelagdo, permanecem constantes ao longo do tempo (HYNDMAN e ATHANASAPOULOQOS, 2018).

Uma série é dita fracamente estacionaria se sua média e variancia sdo constantes ao longo do tempo e
a covariancia entre dois periodos de tempo depende apenas da distancia (ou lag) entre esses periodos,
e ndo dos tempos especificos em que as observacgoes foram feitas.

Uma série é estritamente estacionaria se as propriedades estatisticas de qualquer conjunto de periodos
de tempo sdo as mesmas que as de qualquer outro conjunto idéntico de periodos, deslocado no tempo.
Isso significa que todas as propriedades da série (distribuicdes de probabilidade) sdo invariantes no
tempo.

Muitas séries temporais reais ndo sao estacionarias, mas podem ser transformadas em séries
estacionarias por meio de métodos como a diferenciacdo, a aplicacdo de transformacdes logaritmicas ou
a remocdo de componentes de tendéncia e sazonalidade.

Para isso, é necessario entender o modelo de decomposicao classico, no qual uma série é transformada
para um formato mais adequado de ser trabalhado (HYNDMAN e ATHANASAPOULOS, 2018).
Considerando uma série temporal {X;}xcn, Presume-se que essa série pode ser decomposta da seguinte
forma:

Xk=mk+sk+Yk (9)

Na equacdo acima, Y, € uma série estacionaria, s, € o componente sazonal e m, € o componente de
tendéncia. A sazonalidade refere-se a flutuacbes que ocorrem em intervalos regulares devido a fatores
sazonais — ou seja, € uma componente perioddica no tempo. Ja a tendéncia representa a componente de
longo prazo da série temporal, mostrando um padrdo persistente ao longo do tempo. A tendéncia pode
ser linear ou ndo linear e reflete 0 aumento ou diminuicdo dos valores da série ao longo do tempo de
forma ndo peridédica (HYNDMAN e ATHANASAPOULOS, 2018).

Para estimar a sazonalidade e, algumas técnicas podem ser usadas, como filtros de médias moveis e
outros filtros passa-baixa, suavizagdo exponencial e ajustes polinomiais. Apds estimada, a tendéncia
pode ser eliminada através de diferenciacao e a sazonalidade através da média movel.
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AR (Autoregressive), MA (Moving Average) e ARMA (Autoregressive Moving Average) sao modelos
fundamentais na analise de séries temporais, especialmente Uteis para modelar dados estacionarios.

Esses modelos sdo amplamente usados para analise e previsdao de séries temporais em varias areas,
como economia, finangas, engenharia, entre outras (HYNDMAN e ATHANASAPOULOQOS, 2018).

Um modelo AR de ordem p, denotado como AR(p), usa a dependéncia entre uma observacdo e um
numero de atrasos (lags) dessa observagdo. O modelo é definido como:

10
Ye=c+ BiYeo1 +BoYea+ -+ BpYip + & (10)

Um modelo MA de ordem g, denotado como MA(q), modela a série temporal como uma média modvel de
termos de erro passados. A equagdo de um MA(q) é:

Yk = Cc+ &k + Q)lek—l + Q)ng—z + -+ Q)qgk—q (11)

O modelo ARMA combina ambos, AR(p) e MA(q), e é denotado como ARMA(p, q). O modelo ARMA pode
capturar a autocorrelagdo em séries temporais usando componentes autoregressivos e de média moével.
A equacdo do modelo ARMA(p, q) é:

12
Yk =ct+e+ + ﬁlYk—l + ﬁZYk—Z + -+ .prk—p + Q)lgk—l + Q)ng—z + e+ quk—q ( )

c. Ciéncia de dados

A Ciéncia de Dados, como campo multidisciplinar, esta no centro da revolucdo analitica, transformando
a maneira como compreendemos e utilizamos os dados. A Ciéncia de Dados combina elementos da
mineracdo de dados, estatistica, aprendizado de maquina e analise preditiva, aplicando-os a conjuntos
de dados de grandes dimensGes para extrair conhecimentos Uteis e padrGes ocultos (LESKOVEC,
RAJARAMAN e ULLMAN, 2014). Esta abordagem é fundamental em uma era onde o volume de dados
gerados excede em muito a capacidade humana de analisa-los manualmente. Tal ciéncia ndo é apenas
uma ferramenta para entender grandes volumes de dados, mas também uma técnica para resolver
problemas complexos e tomar decisGes informadas em diversos setores, desde o comércio até a saude
publica.

Em outra perspectiva, a Ciéncia de Dados é descrita como uma disciplina emergente que se baseia em
métodos quantitativos e em uma abordagem pragmatica para resolver problemas reais (O'NEIL e
SCHUTT, 2013). A sua esséncia esta na aplicagcao pratica de técnicas matematicas e computacionais para
resolver problemas especificos, enfatizando a importancia da comunicacdo e da interpretacdao dos
resultados. O campo da Ciéncia de Dados é, portanto, ndo apenas uma questao de manipulacdo de dados,
mas também de entender e contextualizar os dados dentro de um quadro mais amplo, combinando
habilidades técnicas com pensamento critico e visdo estratégica.

d. Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ML), um campo dentro da Ciéncia de Dados, envolve o
desenvolvimento de algoritmos que permitem que maquinas aprendam e fagam previsées ou tomem
decisOes baseadas em dados. Ao contrario dos programas tradicionais, que executam instrugdes exatas,
os algoritmos de ML se adaptam e melhoram com a experiéncia (BISHOP, 2006) que s6 pode ser
alcangado através da anélise de grandes volumes de dados e a identificagdo de padrdes dentro destes.

No funcionamento do ML, dois aspectos predominam: abordagens algébricas e probabilisticas. As
abordagens algébricas, como as Regressdo Linear, utilizam fungdes matematicas para processar e
aprender a partir dos dados. Por outro lado, métodos probabilisticos, como os algoritmos de Bayes, lidam
com a incerteza e a probabilidade para fazer previsdes ou tomar decisdes (BISHOP, 2006). Ambas as
abordagens dependem fortemente de técnicas estatisticas e matematicas para modelar e interpretar
dados complexos.
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Uma distingdo essencial no ML é entre aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado
supervisionado, os algoritmos sdo treinados em um conjunto de dados rotulado, aprendendo a associar
entradas especificas a saidas desejadas. Exemplos classicos incluem modelos de regressdao e
classificacdao, usados em casos como de classificacdo de e-mails em "spam" ou "ndo spam" e previsao de
precos de casas com base em caracteristicas como tamanho e localizagdo. Ja& no aprendizado ndo
supervisionado, os algoritmos trabalham com dados nao rotulados, identificando padrdes e estruturas
por conta propria (BISHOP, 2006). Um exemplo classico é a segmentacdo de clientes em um mercado
com base em comportamentos de compra, sem rétulos prévios.

Dentro do aprendizado de maquina supervisionado, dois dos principais modelos sdo a regressdo e a
classificagdo, que, embora compartilhem a caracteristica de serem treinados com dados rotulados,
diferem significativamente em suas aplicacdes e saidas. Modelos de regressdo sdao usados quando o
objetivo é prever valores continuos ou quantitativos. Por outro lado, os modelos de classificacdo sdo
empregados para prever categorias discretas. Aqui, o resultado é uma classificagdo em categorias pré-
definidas. Enquanto a regressdo estabelece uma relacdo funcional entre varidveis independentes e
dependentes para prever um valor continuo, a classificacdo categoriza os dados de entrada em classes
distintas, com base nos padrdes aprendidos durante o treinamento (BISHOP, 2006).

No contexto da dengue, modelos de regressdo podem ser usados para prever o niumero de casos em
uma cidade, enquanto modelos de classificacdo podem ajudar a predizer a probabilidade um individuo
estar infectado ou nao.

i. Principais algoritmos

Dentro da classe de algoritmos supervisionados de regressdao, podemos citar alguns dos mais utilizados
e que foram testados no trabalho em questdo. Eles sdo: Regressao Linear, Arvore de Decisdao, Random
Forest e Gradient Boost.

A regressdo linear é um dos métodos mais fundamentais e amplamente utilizados em estatistica e
aprendizado de maquina para prever um valor quantitativo (BISHOP, 2006). Baseia-se na premissa de
que existe uma relagdo linear entre uma variavel dependente (Y) e uma ou mais variaveis independentes

(X).
Em sua forma mais simples, a regressao linear pode ser representada pela equagao matricial abaixo.

Y=ﬁo+ﬁ1X+E (13)

Nessa equacdo, Y é a variavel dependente (ou resposta), X é uma matriz com as variaveis independentes,
Bo € o intercepto, B, é o vetor dos coeficientes das varidveis independentes e € é o erro.

Através do modelo de regressdo linear, g, e ; sdo determinados algebricamente de tal forma que a soma
dos quadrados dos residuos seja minima. Para descrever esse processo de otimizagdo realizada na
obtencao dos valores dos coeficientes e do intercepto, vamos definir 9, como sendo o valor predito de Y
correspondente ao ponto x;. Isto é:

9= bo + B 9

O erro de cada ponto previsdo é justamente a diferenca entre o valor predito e o valor real de y (veja
Figura 4). Ou seja, y; — y;. Tendo isso em vista, o modelo calcula os coeficientes de tal forma que a soma
do quadrado dos erros seja minima (BISHOP, 2006). Em outras palavras, o modelo busca valores de g,
e B, que minimizem a equagao abaixo (15).

i(}’i—f’i)z (1)
=1
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Figura 4 - Erro de previsdo de um modelo
Fonte: FREIRE, 2021

Vale notar que, na construcdao do modelo de regressdo linear, presume-se nao soé a linearidade dos dados,
como também a normalidade, homoscedasticidade (varidancia constante) e independéncia dos erros.
Logo, faz-se elementar validar essas pressuposicdes ao se aplicar um modelo de regressao linear.

Uma das grandes vantagens que a regressdo linear confere € uma interpretacdo simples de seus
resultados através dos coeficientes lineares das variaveis. Para ocasioes onde ndo s6 € necessario prever
de forma precisa, mas explicar como cada fator influenciou na previsdo, este algoritmo é amplamente
recomendado.

Analogamente, outro algoritmo de entendimento facilitado para o usuario é a arvore de decisdo. O
algoritmo de Arvore de Decisdo € uma técnica popular no campo do aprendizado de maquina, usada
tanto para classificagdo quanto para regressao. Uma arvore de decisdo é uma estrutura em forma de
arvore que representa decisdes e suas possiveis consequéncias na probabilidade do resultado (MITCHELL,
1997).

Uma arvore de decisdo é composta de nos, ramificaces e folhas. Cada nd interno representa um atributo
ou uma pergunta, cada ramificacao representa a decisao tomada, e cada folha representa um resultado
ou uma classe (veja Figura 5). A arvore é construida dividindo o conjunto de dados em subconjuntos
baseados em valores de atributos. Este processo é conhecido como "bifurcacdo" e é repetido de forma
recursiva em cada subconjunto derivado.
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Figura 5 - Esquematizagdo de arvore de decisdo
Fonte: FREITAS, 2022

A selecao de atributos para a bifurcacao é crucial e geralmente é feita com base em critérios como o
indice de Gini e ganho de informacgdo. Neste quesito, faz-se crucial explicar com mais detalhes em que
consiste cada um desses critérios.

A comecar pelo Indice de Gini, ele é usado para medir a impureza de um (sub)conjunto de dados. A
pureza total significa que o subconjunto contém apenas dados de um Unico valor na variavel dependente
e é representada pelo indice 0, enquanto que é a pureza maxima é representada pelo indice 1 (ONODA
e EBECKEN, 2001). Seja p; a frequéncia relativa de determinada classe e c o nimero de classes, o indice
de Gini é dado por:

c
Indice de Gini =1 — szz (16)

i=1

Em paralelo, o ganho de informagdo é uma medida que remete a redugdo de entropia proporcionada por
uma bifurcacdo, onde a entropia é definida pela formula (17). Considerando que a entropia representa a
heterogeneidade da variavel dependente, a reducdo desta significa uma contribuicdo para a previsdo ao
reduzir a aleatoriedade do resultado (MITCHELL, 1997).

Entropia(S) = — Z pilog,(pi) (17)

i=1

Pela simplicidade de entendimento do algoritmo e das regras que regem as decisdes, as arvores de
decisdo compartilham das mesmas vantagens da regressdao linear no quesito simplicidade e
explicabilidade, além de ser capaz de lidar com dados ndo lineares. No entanto, sdo propensas ao
overfitting, especialmente quando sdo muito profundas. Para mitigar isso, técnicas como poda, limitagdo
da profundidade da arvore ou minimo nimero de amostras por folha sdo usadas (MITCHELL, 1997).

Em contraste com os algoritmos interpretaveis, o Random Forest &€ um algoritmo cujo resultado é de
dificil interpretacao devido a sua complexidade probabilistica. Ele consiste em uma técnica de aprendizado
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de maquina que combina multiplas arvores de decisdo para formar um modelo mais robusto e preciso.
Para isso, a Random Forest opera pelo principio do "wisdom of crowds", onde a agregacdo das previsdes
de varias arvores reduz o risco de overfitting presente em arvores individuais e aumenta a precisao do
modelo (BREIMAN, 2001).

Em uma Random Forest, cada arvore é construida usando um subconjunto dos dados de treinamento,
contendo uma selecdo aleatdria de varidveis independentes e uma amostra também aleatéria dos dados
(bootstrapping). Essa aleatoriedade ajuda a aumentar a diversidade entre as arvores na floresta,
reduzindo a correlagdo entre elas e, consequentemente, diminuindo a variancia do modelo sem aumentar
significativamente o viés (BREIMAN, 2001).

A previsdo de uma Random Forest é entdo feita tomando a média das previsdes de todas as arvores
individuais (veja Figura 6), dado pela equacao (18).

N

L1 o 18

V= Z}’i (18)
i=1

=|

Onde $; é a previsdo da i-ésima arvore e N o nimero total de arvores usadas no modelo.
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Figura 6 - Funcionamento do Random Forest
Fonte: Level up coding, 2020

Uma das principais vantagens da Random Forest é sua habilidade de lidar com grandes conjuntos de
dados com dimensdes varidveis (muitos recursos) e com dados que podem ndo seguir premissas de
linearidade (BREIMAN, 2001). Por mais que a interpretagdo dos resultados seja complexa devido a
guantidade de arvores e ao processo de bootstrap sampling, essa técnica pode fornecer medidas de
importéncia das varidveis, que indicam quais variaveis sdo mais significativas na previsao.

Por fim, o Gradient Boosting € uma técnica elaborada através de um processo bastante similar ao Random
Forest. Ele é um método de aprendizado de maquina que cria um modelo preditivo na forma de um
conjunto de modelos mais fracos (geralmente arvores de decisdo) em sequéncia, visando sempre corrigir
o erro do modelo anterior (MURPHY, 2012).

O processo do Gradient Boosting comega com um modelo inicial, que pode ser tdo simples quanto uma
previsdo constante. Em cada etapa subsequente, o algoritmo adiciona uma arvore ao modelo existente
de forma que minimize a fungdo de perda total. A funcdo de perda avalia qudo bem o modelo esta se
saindo com relagdo aos dados de treinamento. A ideia central é construir cada nova arvore para corrigir
os erros cometidos pela sequéncia das arvores anteriores. Matematicamente, cada nova arvore é
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construida para prever o gradiente negativo da funcdo de perda com relagdo as previsdes, dai o nome
"Gradient Boosting". A previséo final é feita através da soma ponderada das previsdes de todas as arvores
(MURPHY, 2012).

Assim, por mais que tanto o Random Forest quanto o Gradient Boosting utilizem o resultado de diversas
arvores de decisdo, uma das principais diferencas se da pela forma como é construido. Enquanto o
Random Forest cria um grande numero de arvores independentes treinadas em cima de amostras
aleatédrias, o Gradient Boosting se apoia no conceito de criar arvores sequencialmente, onde as arvores
subsequentes aprendem a partir dos erros das arvores anteriores, corrigindo-os. A Figura 7 e uma
esquematizagao do funcionamento do processo de Gradeint Boosting (MURPHY, 2012).
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Figura 7 - Representacdo esquematizada do algoritmo de Gradient Boosting
Fonte: BATURYNSKA e MARTINSEN, 2021

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é uma extensdo do Gradient Boosting, diferenciada pela
eficiéncia computacional, precisdo, e a capacidade de ser distribuido em varios computadores, tratando
de grandes conjuntos de dados e recursos de maneira mais eficaz (CHEN e GUESTRIN, 2016). O XGBoost
introduz varias melhorias como regularizacdo (L1 e L2), que ajuda a prevenir overfitting, e um
procedimento mais eficiente para avaliar e dividir os nds das arvores, conhecido como "quantile sketch".
Além disso, o XGBoost pode lidar automaticamente com valores faltantes e oferece suporte para varias
funcdes de perda, o que o torna aplicavel a uma ampla variedade de problemas.

ii. Overfitting e underfitting

Overfitting e underfitting sdo dois problemas comuns que podem ocorrer durante o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina, impactando negativamente sua capacidade de generalizar bem
para novos dados.

Overfitting ocorre quando um modelo é treinado de forma excessiva com os dados de treinamento,
aprendendo tanto os padrdes legitimos quanto o ruido presente neles. Isso significa que o modelo se
torna extremamente ajustado ou adaptado aos dados de treinamento e, como resultado, tem um
desempenho ruim em dados novos, como os de teste. Overfitting é particularmente comum em modelos
muito complexos, como redes neurais profundas, que tém um grande numero de parametros e a
capacidade de aprender representacdes muito detalhadas dos dados de treinamento. Um modelo
overfitting pode ser identificado quando ha uma grande discrepancia entre o desempenho nos dados de
treinamento e nos dados de teste - alto desempenho no treinamento, mas baixo desempenho no teste -
e é comum em bases de dado com muitas varidveis preditivas se comparadas ao niUmero de observacées
usadas para treinamento (MURPHY, 2012).

Underfitting, por outro lado, ocorre quando um modelo é muito simples para capturar a estrutura
subjacente dos dados. Isso pode ser devido a uma escolha inadequada de modelo, falta de caracteristicas
relevantes nos dados, ou porque o modelo nao foi treinado o suficiente. Como resultado, o modelo falha
tanto no treinamento quanto nos dados de teste, indicando que ele ndo aprendeu suficientemente bem
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os padrdes nos dados de treinamento (DE SOUZA, 2022). A Figura 8 apresenta alguns exemplos desses

conceitos.
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Figura 8 - Modelos overfitted e underfitted
Fonte: BRANCO, s.d.

Para evitar overfitting e underfitting, praticas como a validagdo cruzada, a selecdo cuidadosa de
caracteristicas, a regularizacdo (para limitar a complexidade do modelo), e o ajuste de parametros sdo
cruciais. Além disso, é importante ter um equilibrio entre a complexidade do modelo e a quantidade e
variedade dos dados de treinamento.

ili. Métricas de avaliacao do modelo

No aprendizado de maquina, especialmente em tarefas de regresséao, é crucial avaliar a performance dos
modelos usando métricas apropriadas. Trés das métricas mais comuns sdo o Erro Médio Absoluto (MAE),
o Erro Quadratico Médio (MSE) e o coeficiente de determinacado R2.

O MAE é a média do mddulo dos erros entre as previsdes e os valores reais (O'NEIL e SCHUTT, 2013).
Seguindo a mesma notagdo anterior, onde J; sdo as previsdes e y; sdo os valores reais, o MAE pode ser
calculado segundo a férmula abaixo:

n
1 “ 19
MAE = EZD’L‘—YH (19)
=1

Analogamente, o MSE é calculado através da média dos quadrados dos erros entre previsto e realizado
(HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2016). Assim, o MSE ¢é obtido através da formula abaixo:

n
1
MSE = =5~y (20)
i=1

Em contraste com o MAE, o MSE é mais sensivel a outliers, pois erros maiores sao mais penalizados
nessa métrica devido ao fator quadratico envolvido. Em outras palavras, para reduzir o MSE, sdo
preferiveis erros constantes e pequenos do que erros pontuais e grandes. Para ambas essas métricas,
guanto maior, pior é a assertividade da previsdo (HODSON, 2022).

Por fim, o R2 mede a proporgdo da variancia na varidvel resposta explicada pelas variaveis
independentes. Um valor préoximo de 1 significa que a modelo explica boa parte da variancia do modelo,
enquanto que um valor proximo de 0 indica o contrario. Mais precisamente, essa métrica compara a
previsdo do modelo com uma previsdo constante feita através da média dos valores da variavel
dependente - que seria 0 modelo mais simples possivel (HASTIE, TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2016).

A férmula do R2 pode ser vista abaixo, na qual $; denota a média dos valores reais.

i (0 — 9)° (21)

RP=1-T5FF7——
Y (i = ¥)?
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3. Desenvolvimento

O objetivo do trabalho, conforme descrito na introducdo, foi desenvolver um modelo preditivo de dengue
gue atendesse o estado do Rio de Janeiro. A partir de estudo prévio acerca da doenga e visando um
modelo o mais completo possivel, pretendia-se incluir varidveis socioecondmicas, climaticas, geograficas
e, é claro, epidemioldgicas para explicar o comportamento dos casos de dengue no estado.

Entretanto, como ponto de partida, foi necessario estruturar uma base de dados capaz de fornecer todas
essas informacGes de forma confidavel. A secdo a seguir trata de como essa base foi construido e
trabalhada, apresentando explicacGes sobre as fontes de dados utilizadas.

a. Fontes de dados
i Caso de dengue no estado do R]

A informacgdo central deste estudo era quantidade de casos de dengue no Rio de Janeiro. Idealmente,
para que fosse possivel atingir os objetivos almejados com o trabalho, seria necessario encontrar uma
fonte de dados histéricos de casos de dengue em toda a unidade federativa do Rio de Janeiro.

Devido as limitagGes impostas por medidas de segurancga da informagao, era dificil obter dados granulares
de casos de dengue com historico suficiente. Nem mesmo dados na granularidade de bairros foram
possiveis de serem encontrados, logo optou-se por trabalhar com informacoes a nivel de municipio.

Além dessa questdo, também era importante ter um histérico suficiente para se trabalhar, o que se
estipulou como sendo de 5 anos. Ou seja, desde 2018.

Para que esse dado pudesse ser trabalhado com mais precisao, principalmente pensando no impacto de
fatores climaticos e a variabilidade das condicGes meteoroldgicas no RJ, também era importante que a
frequéncia dos registros fosse suficientemente alta, como de dia ou semana.

Tendo em vista os pré-requisitos acima, algumas possiveis fontes de dados foram listadas.

A primeira delas era o SINAN. O SINAN (Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagdo) € um sistema
brasileiro usado para a coleta e processamento de dados sobre doencas e agravos que sao de notificagcao
compulséria. Como a dengue é uma doenga de notificagcdo obrigatéria, todas os registros de tal sdo
unificados em uma base de dados orquestrado pelo SUS, denominada SINAN (Sistema de Notificagdo de
agravos de notificacdo). Os dados sobre dengue do SINAN incluem informagdes detalhadas dos casos
(suspeitos e confirmados), como dados demograficos do paciente, dados clinicos e laboratoriais do caso,
informacdes epidemiol6gicas e temporais dos casos.

Ao que parecia, seria a base de dados ideal para o trabalho, ndo fosse o fato de que, em alguns anos,
ndo havia quase nenhum preenchimento do campo de UF de notificacdo do caso. Além disso, os dados
nao estavam suficientemente atualizados.

Outras possiveis fontes de dados fornecidas pelo SUS era o SIA (Sistema de Informagdes Ambulatoriais)
e SIH (Sistema de Informagdes Hospitalares). O SIA registra todos os procedimentos ambulatoriais
realizados e o SIH as internacGes hospitalares, sendo possivel filtrar o CID (Classificacdo Estatistica
Internacional de Doencas e Problemas Relacionados a Saude).

Entretanto, havia alguns entraves em se trabalhar com essas bases. Podemos listar a baixa qualidade
dos dados, atualizagGes defasadas e as etapas de pré-processamento necessarias para se chegar ao dado
principal, que eram os casos de dengue. Além disso, no caso do SIH, s6 havia registros de casos graves
que exigiram internagdo, o que nao era o alvo do estudo.

Felizmente, muito em vista do grande enfoque e niumero de estudos feitos em cima da dengue, ja havia
algumas bases de dados tratadas com informagdes sobre casos de dengue. Nesse sentido, a Fiocruz
(Fundacdo Oswaldo Cruz) desempenhou um papel crucial de mantenedora de bases de dados na area da
saude, fomentando pesquisas em cima das mesmas.

Uma dessas bases nasceu do InfoDengue. O InfoDengue é um sistema inovador de alerta para
arboviroses desenvolvido pela FioCruz em parceria com a FGV e Observatério da Dengue (UFMG). Ele se
baseia em dados de redes sociais, climaticos, demograficos e epidemioldgicos, combinados com técnicas



\‘ Projeto de Graduagao

1 DEPARTAMENTO
’) [I[[ DE ENGENHARIA
i ELETRICA

de inteligéncia artificial e modelagem matematica para gerar previsdes precisas sobre o risco de
transmissdo dessas doengas.

Além disso, o InfoDengue disponibiliza essas informacoes de forma acessivel, facilitando a tomada de
decisOes baseada em evidéncias para combater essas doencas transmitidas por mosquitos. Os dados
disponibilizados pelo InfoDengue estdo sumarizados a nivel de semana epidemioldgica e municipio e
incluem variaveis ja pré-processadas.

Uma delas, que se mostrou importante para este trabalho, é a de quantidade de mengdes a sintomas de
dengue, dentre tweets geolocalizados. Outra variadvel fornecida pelo sistema é o nivel de receptividade
do clima para transmissdo de dengue, que leva em conta também por quanto tempo o clima tem se
mantido receptivo, permitindo assim um ciclo completo de transmissao.

ii. Dados climaticos e meteoroldgicos

Conforme mencionado anteriormente, a transmissdo da dengue ¢é fortemente condicionada pelas
condicGes climaticas, dentre as quais podemos citar prioritariamente a temperatura, umidade e
precipitacdo. A base de dados do InfoDengue ja fornecia variaveis de temperatura e umidade, mas ainda
era necessario enriquecer com informagdes pluviométricas.

Para isso, primeiramente buscou-se dados do INMET (Instituo Nacional de Meteorologia). Entretanto, os
dados fornecidos por essa fonte apresentaram dois principais problemas. O primeiro era a falta de
padronizacao da estrutura dos dados ao longo dos anos e a baixa qualidade dos dados, o que exigia um
trabalho moroso de sanitizagdo dessa base. O outro problema era que o INMET s6 trabalha com dados a
nivel de estagdo meteoroldgica, que ndo tem uma relagdo de um para um com municipios, conforme
podemos ver na Figura 9.
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Figura 9 - Estacoes meteorolégicas INMET
Fonte: INMET, 2023.

Desta forma, ndo havia estagdo em todo municipio fluminense, assim como em alguns municipios havia
mais de uma estagao.

Buscando uma alternativa mais direcionada, recorremos aos dados providos pelo OpenMeteo, plataforma
que infere diversos indicadores meteoroldgicos por localizacdo com base nos dados oficiais das estacdes.
Assim, era possivel atribuir condiges climaticas diarias a cada municipio do RJ.

Os dados disponibilizados eram de boa qualidade e padronizados, mas em contrapartida sua exportagao
era manualmente custosa, pois cada arquivo gerado correspondia a um Unico municipio. Ao fim, a tabela
gerada possuia informagdes diarias a nivel de cidade com varidveis de temperatura (real e aparente)
minima, média e maxima e precipitacdo total.
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iii. Dados socioecondmicos

Havia também a necessidade de enriquecer a base de dados com informagdes socioecondmicas dos
municipios, as quais poderiam ser usadas para diferenciar quantitativamente cada local. Além disso,
estudos indicam (SOUSA et al., 2016) que tais fatores desempenham um papel central nos padrdes de
contaminacdo por dengue, pois indicadores como grau de urbanizacdo, densidade populacional, IDH e
condicGes de saneamento basico impactam diretamente no nivel de casos de determinado local.

Com esse intuito, foram utilizadas duas fontes de dados socioeconémicos. As informagGes de IDH foram
colhidas do Atlas Do Desenvolvimento Humano no Brasil, que consolida indices de educacdo, renda,
populacdo, IDH-M, salde e outros desde 1991. A nivel municipal, sdo aproximadamente 120 indicadores
disponiveis que ajudam a avaliar o grau de desenvolvimento humano.

O Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) é uma medida composta de indicadores de trés
dimensdes do desenvolvimento humano: longevidade, educacdo e renda. O indice varia de 0 a 1. Quanto
mais proximo de 1, maior o desenvolvimento humano (UNDP,2023).

Além dela, ainda foram utilizados dados do censo de 2010, que contribuiram com varidveis como
populacdo total dos municipios, percentual de populagdo urbana e densidade populacional.

Juntando ambas, foi possivel obter uma visdo socioeconémica e demografica bem ampla acerca dos 92
municipios que compde o estado do Rio de Janeiro.

b. Preparacao da base

As bases originalmente obtidas continham muitas sujeiras e exigiam um processo de sanitizagdo para
que atingissem a qualidade adequada para serem utilizadas em um modelo preditivo. Além disso, muitas
vezes foi necessario criar novas variaveis a partir daquelas ja prontas e que fossem capazes de ajudar a
explicar a curva de casos de dengue com maior assertividade.

Assim, boa parte do desenvolvimento do projeto, como é de esperar em qualquer produto de dados,
consistiu em uma preparacao da base de dados, a qual pode ser decomposta em duas partes: limpeza
de dados e engenharia de variaveis.

Cronologicamente falando, ambas as fases se intercalam, acompanhadas por constantes analises
descritivas dos dados. Conforme os dados sdo evidenciados, é possivel notar impurezas e entender
comportamentos das varidveis que permitem transformar a base em uma mais adequada para o
propdsito desse trabalho.

i Exploracao e tratamento dos dados

A comecar pelos dados do InfoDengue, a base utilizada apresentava dados de 2018 a novembro de 2023
de todos os 92 municipios do Rio de Janeiro (veja Figura 10 abaixo).

Total reported cases for Rio de Janeiro

4000
3000

2000

Number of cases

1000

Epidemiological Week

Figura 10 - Evolugdo de casos de dengue no Rio de Janeiro de 2019 a 2023
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Conforme podemos ver no grafico acima, o nimero de casos no estado do Rio de Janeiro apresentou um

grande salto em 2023 se comparado aos anos anteriores. O Unico ano, dentre os compreendidos pelo
estudo, com comportamento similar foi o de 2019.

A base de dados do Infodengue ja fornecia algumas varidveis bem interessantes. Uma dela é a quantidade
de tweets mencionando sintomas de dengue. Como podemos ver na Figura 11, a curva de tweets nao
acompanha diretamente a quantidade de casos, porém chama a atengdo como o numero de tweets foi
representativo em 2019, crescendo junto com o nimero de casos.

Number of cases and number of tweets by date
= 1750

4000 -

3000 - /

S| |

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Date

= 1500

= 1250

- 1000

Number of cases
Number of tweets

Figura 11 - Numero de tweets vs. casos de dengue no Rio de Janeiro

Tal relagcdo entre as variaveis foi comprovada no grafico de dispersdo da Figura 12. Nele, podemos notar
que existe alguma correlagdo entre o nimero de tweets e a quantidade de casos, sendo o coeficiente de
correlagao de Pearson igual a 0,33. Por mais que ndo seja um alta correlacdo, isso mostra que essa
variavel deve ser levada em consideracdo para explicar o nimero de casos.

600
Correlation coefficient: 0.33
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Figura 12 - Dispersao entre casos de dengue e tweets

Obtendo uma estatistica descritiva basica de algumas varidveis numéricas, chama a atencdo alguns fatos.
Primeiro, quando olhamos para o nimero de casos, vemos que, apesar da média de casos ser proxima
de 7 casos por semana e municipio, as 3° quartil € 0, o que mostra como essa variavel é inflada de zeros.
No decorrer do trabalho, foi importante levar isso em consideragao.

Além disso, encontramos muitas colunas na base de dados com nimero expressivo de dados faltantes.
Essas colunas foram eliminadas da base.

A préxima variavel analisada foi a receptividade do clima para transmissdao de dengue, calculada pelo
sistema do Infodengue através das condigdes climaticas nas semanas anteriores. O grafico da Figura 13
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nos leva a acreditar que, quando o clima é receptivo, o média de casos consideravelmente maior do que
no caso contrario.

Média de casos por receptividade do clima
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Figura 13 - Média de casos de dengue por semana epidemioldgica de acordo com receptividade do clima

A fim de testar estatisticamente essa hipotese, primeiro checamos, através de um teste de Shapiro, se
0 numero de casos era normalmente distribuido dentro dos dois grupos, o que ndo se mostrou verdadeiro.
Em virtude disso, foi performado um teste ndo paramétrico de Mann-Whitney, que confirmou a hipdtese
inicial.

Em contrapartida, ao se analisar isoladamente as varidveis climaticas contidas nesse dataset, ndo foi
possivel estabelecer a conclusdo de que alguma delas fosse impactante diretamente na transmissdo de
dengue. Para ndo enviesar a analise segundo dados de municipios mais populosos, focamos em analisar
tais varidaveis em comparagdo com a incidéncia de casos por 100 mil habitantes. As Figuras 14 e 15
mostram a desprezivel correlagdo entre umidade e temperatura média em fungdo da incidéncia.
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Figura 14 - Correlacdo entre incidéncia e umidade média
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Figura 15 - Correlagdo entre incidéncia e temperatura média

Ou seja, € relevante considerar a continuidade de condicdes favoraveis para transmissdo, mas nao elas
isoladamente na data da notificagdo, pois devemos levar em conta o ciclo de desenvolvimento e atividade
dos mosquitos Aedes Aegypti e defasagem entre contaminagdo e notificacdo. De qualquer forma, é
possivel notar que as semanas de maior incidéncia de casos ocorreram em semanas com temperaturas
entre 20 e 30° Celsius.

Apesar disso, temperatura e umidade ndo sdo os dois Unicos fatores climaticos que influencia na
transmissdo de dengue. Os mosquitos Aedes Aegypti depositam suas larvas em focos de agua parada e,
portanto, é necessario dgua para que a quantidade de vetores da dengue aumente e a contaminacdo
também consequentemente.

Sendo assim, foram utilizados dados meteoroldgicos do OpenMeteo para enriquecer a base de dados com
informagOes pluviométricas. Essa base de dados fornecia informacgdes detalhadas de temperatura,
umidade e precipitacdo didrias nos 92 municipios do RJ de janeiro de 2018 a junho de 2023.

Podemos notar que a temperatura varia bastante de acordo com o municipio no boxplot da Figura 16.
Esmo assim, a maioria das cidades apresenta uma mediana entre 20 e 25°, com variacdes entre os
demais quartis.
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Figura 16 - Boxplot de temperatura média semanal por municipio

Para facilitar a analise das varidveis climaticas temporalmente, foram aplicadas médias mdveis de 7 dias,
o que facilitaria futuramente também no relacionamento desses dados com a base do InfoDengue. No
grafico da Figura 17, podemos claramente notar um comportamento sazonal da temperatura e da
precipitagdo ao longo do ano, o que desperta uma possibilidade de isto se relacionar com o
comportamento sazonal da curva de casos de dengue.

Precipitation Sum Time Series 7 Days Moving Average
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Figura 17 - Soma mével de 7 dias de precipitacdo no RJ
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Feito isso, a base do InfoDengue foi enriquecida com esses dados de acordo com a data de inicio da

semana epidemioldgica e o municipio. Logo, as variaveis acrescentadas se referiam as médias daquela
variavel climatica ao longo da semana epidemioldgica e no municipio em questao.

Na sequéncia, foram adicionadas as varidveis socioeconémicas vindas da base do Atlas de
Desenvolvimento Humano. Ha de se mencionar que essa base dispunha de um ndmero muito elevado
de colunas (1066), muitas das quais apresentavam um numero demasiadamente alto de valores nulos.
Mais especificamente, 996 dessas colunas eram compostas por mais de 99% de valores vazios. Logo,
essas colunas foram eliminadas da base, restando 70 colunas para se trabalhar.

Entendendo com mais detalhes o que cada uma dessas 70 colunas representava, optou-se por trabalhar
com um numero reduzido de varidveis, as quais seriam analisadas com mais rigor. Essas varidveis estao
descritas na Tabela 1.

Variavel Descrigdao

IDHM Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal de 2010

IDHM_Renda Dimensao de renda do IDH-M

IDHM_Educacao Dimensdo de educagdo do IDH-M

PIB_per_capita Produto interno bruto per capita, segundo
calculos de 2016

Mortalidade DNT Taxa de mortalidade por doengas nao
transmissiveis 2017

Internacoes_Saneamento % de internagOes por doengas relacionadas
ao saneamento ambiental inadequado 2017

IDHMAD IDHM Ajustado a Desigualdade 2021

Domicilios_Saneamento % de pessoas em domicilios com
abastecimento de dagua e esgotamento
sanitario inadequados 2000

Tabela 1 - Descricdo das varidveis sociais

Cada uma dessas variaveis foi analisada em comparacdo com a o nimero de casos e/ou a incidéncia, a
fim de averiguar possiveis relagdes entre elas. Para isso, foram calculadas as correlacbes de Spearman,
cujo resultado permite entender se existe alguma correlacdo entre os postos das variaveis, o que é
interessante para casos em que as variaveis ndo seguem uma relagao linear entre si. Além disso, também
foram exibidos graficos de dispersdo destas variaveis com a incidéncia média por municipio.

Na Tabela 2 abaixo, podem ser vistos os resultados.

Variavel Correlacdao de Spearman (vs. p_inc100k)
IDHMAD 0,014

IDHM 0,194

IDHM_Renda 0,220

IDHM_Educacao 0,230

PIB_per_capita 0,111

Mortalidade DNT -0,056

Internacoes_Saneamento -0,006

Domicilios_Saneamento 0,051

Tabela 2 - Correlacdo de Spearman das varidveis sociais com a incidéncia média municipal
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Figura 18 - Dispersdo entre variaveis sociais e incidéncia média municipal
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Tendo em vista os resultados acima, podemos notar que algumas variaveis tem baixissima correlacdo de
postos com a incidéncia de dengue no local. Por essa razdo, decidimos desconsiderar do modelo variaveis
com correlacdo inferior a 10%, o que faria com que restassem apenas os campos IDHM, IDHM_Renda,
IDHM_Educacao e PIB_per_capita.

Entretanto, o que se notou é que algumas dessas varidveis eram altamente correlacionadas entre si,
como podemos ver na matriz de correlacdo de Pearson da Figura 19. No sentido de utiliza-las
conjuntamente em um modelo de regressdo, isso ndo seria adequado devido a multicolinearidade. Ou
seja, fatores redundantes acabariam por ser empregados no modelo, aumentando a complexidade e
custo computacional sem aumentar proporcionalmente a capacidade preditiva.

IDHM IDHM
Educacao

0,94

IDHM

IDHM Renda

IDHM
Educacao
PIB per
capita

0,71

Figura 19 - Matriz de correlagdo das variaveis sociais selecionadas

E possivel notar que IDHM, como era de se esperar, esta fortemente correlacionado com os outros dois
subindicadores de desenvolvimento humano, IDHM-Renda e IDHM-Educagdo. Entretanto, a correlagao
direta entre as duas ultimas ndo é criticamente alta, assim como a variavel PIB per capita ndo é altamente
correlacionada com nenhuma das demais.

Desta forma, optou-se por remover a variavel IDHM do modelo, mantendo apenas as outras trés.

Em seguida, adicionamos a base de dados as informagdes populacionais extraidas do Censo de 2010 do
IBGE. Dentre elas, com base em conhecimento acerca da doencga, as mais relevantes eram populagdo
total, populagdo urbana, percentual de populagdo urbana e densidade populacional, cujas colunas
respectivamente denominadas total, urbana, perc_urbana e densidade_pop.

Repetiu-se as analises feitas em cima das varidveis socioecondmicas para avaliar a importancia desses
campos para um futuro modelo de regressao, conforme podem ser vistas na Tabela 3 e Figuras 20 e 21.

Variavel Correlacao de Spearman (vs. p_inc100k)
Populacdo total -0,124
Populacdo urbana -0,109
Percentual de populacdo urbana -0,054
Densidade da populacao -0,103

Tabela 3 - Correlacdo das variaveis demograficas com a incidéncia média municipal
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Figura 20 - Dispersdo entre variaveis demograficas e incidéncia média municipal
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Figura 21 - Matriz de correlagdo das variaveis demograficas selecionadas

A partir dessas analises, nota-se que, ao contrario do que se imaginava, o percentual da populagdo
urbana é a variavel menos correlacionada com a incidéncia média de dengue municipal. Além disso,
notamos que a populagdo urbana possui correlagao de postos maxima com a populacgdo total e, portanto,
ndo faz sentido manter ambas as variaveis em um modelo de regressao.

Sendo assim, mantivemos apenas as variaveis que se referem a populacdo total e a densidade
populacional.

Engenharia de variaveis

Nesta secdo, é descrita a criacdo de algumas novas variaveis que ajudariam a explicar o comportamento
da curva de casos de dengue nos municipios do RJ a partir de transformacgdes de variaveis ja existentes.
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Partindo de conhecimento de modelos autorregressivos em séries temporais, foi criada uma variavel que
representa o numero de casos duas semanas antes. Ou seja, com uma defasagem (‘lag’) de 14 dias.
Essa variavel foi denominada de casos_lag14. Pensando em um modelo capaz de prever a quantidade
de casos de dengue ou a incidéncia deles, era de se imaginar que o numero de casos duas semanas antes
ajudaria a predizer o nimero de casos atual. Naturalmente, poderia ser utilizado uma defasagem de uma

semana no lugar de duas, mas isso prejudicaria a aplicabilidade do modelo devido a um menor periodo
de antecipagdo para se planejar.

A segunda nova variavel foi o més, obtido a partir da data de inicio da semana epidemioldgica. Apesar
de simples e um tanto quanto trivial, essa varidvel foi importante para denotar a sazonalidade anual que
ocorria na curva de casos de dengue no estado do RJ. Como podemos observar na Figura 22 e no grafico
da figura 10, alguns meses do ano apresentam um numero de casos muito maior que os demais. Neste
sentido, destacam-se os meses de margo a maio, seguidos fevereiro e junho.

Mean of casos per month
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Figura 22 - Média de casos por més
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Nesta mesma linha, analisou-se o a média de casos por estacdo do ano. Para simplificagOes,
consideramos a seguinte relagdo:

Verdo: janeiro, fevereiro e margo

Outono: abril, maio e junho

Inverno: julho, agosto e setembro
Primavera: outubro, novembro, dezembro

Como é possivel ver nas Figura 23 e 24, e em decorréncia do comportamento mensal ja visto no grafico
anterior, as estagOes de outono e verdo se destacam em numero de casos, apresentando uma média de
casos amplamente superior que a primavera e o inverno.
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Figura 23 - Média de casos por estacdo
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Figura 24 - Boxplot de casos por estagdo

Tendo isso em vista e visando diminuir a quantidade de categorias da varidvel, agrupou-se as estagoes
em apenas duas: estacdo de alta (outono e verdo) e estacdo de baixa (primavera e inverno). A derivacao
obtida pode ser vista na Figura 25.
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Figura 25 - Média de casos por estacdo agrupada
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Para checar se havia diferenca de casos entre os dois grupos no sentido estatistico, foi feito um teste de
Shapiro que apontou para a ndo normalidade da distribuicdo da varidvel. Portanto, foi realizado um teste
ndo paramétrico de Mann-Whitney, que confirmou que a diferenca no nimero de casos entre as duas

estacOes é estatisticamente relevante.

Seguindo pela analise das variaveis na linha do tempo, um maior entendimento do processo que se da
desde a reproducdo do mosquito até a notificacdo de um caso de dengue foi importante para reformular
a modo como se estava trabalhando com os fatores climaticos.

O mosquito Aedes Aegypti, como mencionado, é o principal vetor da doenca e sua reprodugdo é
fortemente impactada pelas caracteristicas climaticas. Os ovos do mosquito sdo depositados em pogos
de agua parada, algo que se torna mais disponivel apos as chuvas. Na sequéncia, o desenvolvimento da
larva até a fase adulta do mosquito, na qual sua atividade aumenta, depende de condicdes de
temperatura e umidade adequadas, mas dura em média entre 7 e 10 dias (FIOCRUZ, 2019). Somando o
tempo desde o acasalamento e desenvolvimento da larva até a fase adulta do mosquito, totaliza um
periodo entre 14 e 21 dias. Por isso, fazia sentido trabalhar com as variaveis de temperatura, umidade e
precipitacdo defasadas desse periodo.

Levando isso em consideracdo, foram criadas duas varidveis denominadas tempmed_lag2l e
precipit_sum_lag21, que representavam a temperatura média e a precipitacdo total 3 semanas antes,
sinalizando para condigdes propicias de desenvolvimento do mosquito.

Um mosquito em atividade se torna um transmissor da doenca cerca de 10 a 12 dias apds picar uma
pessoa acometida por dengue (VALLE, s.d.), sendo que, apos picada, o virus fica encubado de 2 a 10
dias até que os sintomas comecem a aparecer (Secretaria de Estado de Salude do Mato Grosso, s.d.).

No total, sdo de 12 a 21 dias entre um mosquito picar alguém infectado, picar um novo individuo e essa
pessoa notificar. De maneira simplificada, isso significa que os casos de hoje impactam no ndmero de
casos de 2 a 3 semanas depois e, portanto, esse comportamento ja estava sendo expresso pela variavel
casos_lag14.

Vale considerar também que a atividade do mosquito é fortemente dependente da temperatura e
precipitacdo, sendo maxima em temperaturas entre 25° e 30° Celsius.

Levando essa perspectiva qualitativa em consideragdo e também analisando os comportamentos
guantitativamente, foram propostas algumas novas variaveis:

Tempmed_lag21: temperatura média da semana epidemioldgica iniciada 21 dias antes
Precipitation_sum_ms_lag14: precipitacdo total da semana epidemioldgica iniciada 14 dias antes
Precipitation_sum_ms_lag21: precipitacdo da semana epidemioldgica iniciada 21 dias antes
Umidade_lag21: umidade média da semana epidemioldgica iniciada 21 dias antes

Abaixo (Figura 26) se encontram os graficos de dispersdao dessas variaveis versus a incidéncia. Dentre
eles, o que mais chama atengdo é o de tempmed_lag21.
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Figura 26 - Dispersdo entre variaveis climaticas defasadas e incidéncia

Ademais, o grafico da Figura 27 sinalizou para uma possivel antecipacdo da sazonalidade mensal de casos
pela temperatura média de meses anteriores. Nele, podemos ver a média mensal de casos (barras) e
comparagdo com a temperatura média desses meses (linha). Em contrapartida, se adiantamos a
temperatura em 2 meses, as curvas parecem se acompanhar surpreendentemente bem (veja Figura 28).
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Figura 27 - Média de casos mensal versus média de temperatura
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Figura 28 - Média de casos mensal versus média de temperatura defasada de 2 meses

Tendo isso em vista, foi criada uma nova variavel que representava a temperatura média acumulada
mensal de 2 meses antes, denominada tempmed_lag2. Para confirmar que essa variavel era relevante,
foram calculadas as correlagdes de Pearson e Spearman em relagdo a incidéncia de dengue, encontrando
um resultado de 0,120 e 0,130 respectivamente. Por mais que ndo sejam valores muito expressivos, ao
menos acenam para uma contribuicdo que essa variavel possa desempenhar no modelo.

A mesma analise foi repetida para a precipitagdo e as conclusGes foram as mesmas, conforme podem
ser vistas nos graficos abaixo. A Figura 29 representam as curvas reais e a Figura 30 apresenta a curva
de precipitacdo total acumulada mensal adiantada de 2 meses.
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Figura 30 - Média de casos mensal versus média de precipitacdo defasada de 2 meses

Analogamente, foi criada a variavel precipitation_sum_ms_lag2, que representava a precipitacdo total
acumulada mensal de 2 meses antes. As correlagdes de Pearson e Spearman também foram calculadas,
encontrando respectivamente os valores de 0,099 e 0,080. Por menos expressivas que fossem essas
correlacGes, optou-se por manter tal variavel em funcdo da analise grafica anterior.

A titulo de conhecimento, tentou-se repetir a mesma ldgica para a umidade, mas ndo foi possivel chegar
as mesmas conclusdes (veja Figura 31).
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Figura 31 - Média de casos mensal versus média de umidade

iii. Base final

Tendo feito as etapas de tratamento dos dados e criagdo das novas variaveis, era possivel finalmente
consolidar a base final. Em razdo das variaveis defasadas, tivemos uma perda de dados de algumas
semanas do comego do periodo analisado. Entretanto, a perda de informacdo foi desprezivel se
comparada a todo o periodo analisado.

Ao fim, a base era composta por 24.281 linhas e 23 colunas. Dessas 23 colunas, 3 eram variadveis de
apoio (se referiam ao cdédigo e nome do municipio e data de inicio da semana epidemioldgica), 18 eram
variaveis explicativas do modelo e 2 eram possiveis varidveis respostas - casos de dengue e incidéncia
de casos de dengue.

Dentre as variaveis explicativas, 3 delas eram categdricas e se referiam a receptividade do clima, més e
estacdo. Para fins de treinamento do modelo, é importante que as categorias tenham volume suficiente
de dados, o que pode ser constatado através da Figura 32.
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Figura 32 - Volume de dados por combinacdo de categorias

Quanto as variadveis numéricas, foram analisadas as correlacGes entre as variaveis explicativas para
checar uma possivel multicolinearidade. Como é possivel averiguar no mapa de calor da Figura 33, que
representa a matriz de correlagdo, a maior correlacdo entre duas varidveis explicativas distintas é de
0,71, demonstrando ndo haver nenhuma situacdo critica de multicolinearidade.

E importante frisar que as duas Ultimas colunas e linhas s&o as possiveis varidveis respostas e ndo ha
problema de haver alta correlagdo entre alguma delas e as variaveis explicativas.
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Figura 33 - Matriz de correlagdo das variaveis numéricas do modelo
c. Construcao do modelo

i Definicdo da variavel resposta

Tendo em maos a base final tratada e as varidveis explicativas do modelo consolidadas, restava ainda
uma definicdo essencial para o treinamento preditivo: a variavel resposta.

Conforme mencionado anteriormente, estavam sendo consideradas até entdo a varidvel nimero de casos
e incidéncia de casos por 100mil habitantes.

Para isso, é importante levar em consideragdo a discrepancia existente entre a populagdo dos municipios.
Por exemplo, o Rio de Janeiro, municipio mais populoso do estado, tem uma populacédo de 6.320.446
habitantes segundo o censo de 2010, enquanto o municipio de Macuco, menos populoso da regido, tem
apenas 5.269 habitantes. Da mesma forma, a média de casos no Rio de Janeiro foi de 237,34 casos por
semana, enquanto a de Macuco foi de miseros 0,38.

Em contrapartida, se olhamos para incidéncia ao invés do nimero absoluto de casos, Macuco apresenta
uma incidéncia média quase duas vezes maior que a do Rio de Janeiro - Macuco teve uma média de 7,21
casos/100mil habitantes, enquanto o Rio de Janeiro teve 3,76. Essa analise pode ser vista na Figura 34.
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Figura 34 - Dispersdo entre média de casos e incidéncia municipal

Em linhas praticas, isso significa que, ao adotar a incidéncia como varidvel resposta, o modelo daria
menos peso aos casos ocorridos em municipios mais populosos. Ou seja, os casos seriam ponderados
pelo inverso da populacao.

Por mais que a utilizacdo da incidéncia como variavel de andlise seja amplamente adotado em estudos
da area de saude (sobretudo em epidemiologia), no caso do presente trabalho, isso poderia levar a erros
maiores na previsdo de casos de municipios populosos e criticos para o sistema de sadde. Sendo assim,
e pensando na usabilidade deste modelo para apoiar politicas publicas, optou-se por utilizar o nimero
absoluto de casos como variavel dependente, expurgando da base a variavel p_inc100k.

ii. Pré-processamento da base

Na sequéncia, as bases foram divididas em dados de treinamentos e dados de teste aleatoriamente em
uma proporgao de 80/20.

A fim de deixar as varidveis em formatos adequados para serem utilizadas por qualquer algoritmo de
Machine Learning, foram realizados alguns pré-processamentos.

O primeiro deles foi a conversdo das varidveis categdricas em varidveis dummy (ou variaveis
indicadoras). Esse processo é particularmente importante quando se trabalha com modelos de
aprendizado de maquina e analise de regressdo, que geralmente requerem entradas numeéricas. Ao fazer
essa conversdo, a variavel categoérica é transformada em N-1 varidveis binarias, onde N é o numero de
categorias da variavel original. Cada variavel binaria representa a presenga ou auséncia de determinada
categoria, mas uma das categorias é desconsiderada pois pode ser determinada através de relagGes
lineares entre as demais, evitando assim multicolinearidade.
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As variaveis numeéricas foram normalizadas em seguida. Para isso, utilizou-se a padronizagao pelo z-
score de cada variavel - considerando os parametros estatisticos apenas dos dados de treinamento. O
z-score pode ser calculado subtraindo-se a média e dividindo pelo desvio-padrdo, conforme formula
abaixo. Fazendo isso, a varidvel terd sua média em zero e desvio padrdo igual a 1, o que é importante

para algoritmos que assumem que os dados sdo normalmente distribuidos, como a regressdo linear.
Além disso, para esse algoritmo, também facilita a interpretacdo dos coeficientes das variaveis.

E importante mencionar também que o mesmo pré-processamento aplicado na base de treinamento foi
reproduzido na base de teste. Isso €, para os casos de transformagdo em dummies, eliminou-se a coluna
binaria referente 8 mesma categoria determinada na transformacdo da base de treinamento. Ja no caso
das variadveis numéricas, a normalizagdo foi feita considerando a média e desvio padrdo dos dados de
treinamento.

Além disso, deve-se clarificar que a variavel resposta - que nesse caso era numérica — permanece
inalterada.

ifi. Otimizacgdo de hiperparametros

Concluido o pré-processamento dos dados, foram definidos os algoritmos de regressdo os quais seriam
treinados para predizer o nimero de casos por semana e municipio e posteriormente comparados.
Visando previsdes de qualidade e menor custo computacional, foram escolhidos os seguintes algoritmos:
Regressao Linear, Arvore de Decisdo, Extra Gradient Boosting e Random Forest.

Entretanto, antes de treinar os modelos e comparar os resultados na base de validagdo, era necessario
fazer o ajuste - ou melhor dizendo, otimizagdo — de hiperparametros.

A otimizacdo de hiperparametros é uma etapa crucial no desenvolvimento de modelos de aprendizado
de maquina. Hiperparametros sdo as configuragdes ajustaveis de um algoritmo que ndo sdo aprendidas
a partir dos dados, mas sim definidas por quem o estad regendo, e tém um impacto significativo no
desempenho do modelo treinado.

No entanto, encontrar o conjunto ideal de hiperpardmetros ndo é uma tarefa trivial. E aqui que entram
técnicas como a validacdo cruzada (cross-validation), K-Fold e Grid Search.

A técnica da validagdo cruzada envolve a divisdo do conjunto de dados em varias partes, ou "folds". No
caso deste trabalho, foram utilizadas divisdes em 5 partes. O modelo é treinado em 4 destas partes e
validado na parte restante. Isso é repetido varias vezes, de modo que cada parte do conjunto de dados
€ usada tanto para treinamento quanto para validacdo. Esta abordagem ajuda a garantir que o modelo
seja robusto e generalizavel para novos dados. Ou seja, evitar que as escolha dos hiperparametros seja
boa apenas para o conjunto de dados especifico de treinamento.

Entretanto, considerando a quantidade de combinacdes diferentes de hiperparametros e a quantidade de
folds escolhidos na validagdo cruzada, o nUmero de iteragées necessarias para completar a avaliagdo dos
hiperparametros pode ser muito alto. Multiplicando esse niumero pela complexidade computacional dos
algoritmos que serao utilizados para treinar os modelos, resulta-se um tempo de processamento muito
alto.

Neste contexto, algumas técnicas, como Randomized Grid Search, sdo aplicadas para reduzir esse custo
computacional. Esta técnica envolve a criacdo de uma "grade" de hiperparametros e a selecdo aleatéria
de combinagdes de hiperparametros para testar. Diferentemente do Grid Search tradicional, que testa
todas as possiveis combinagdes de hiperparametros, o Randomized Grid Search seleciona aleatoriamente
um subconjunto destas combinagdes, economizando tempo e recursos computacionais.

No caso dos algoritmos testados neste trabalho, a Figura 35 denota o conjunto de hiperparametros e
seus valores testados no processo de validagdo cruzada.
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Algoritmos e hiperparametros avaliados

Linear Regression Decision Tree XGBoost Random Forest
fit_intercept max_depth n_estimators bootstrap
[True, False] [None, 5, 10] [100, 150, 200] [False, True]
min_samples_leaf max_depth max_depth
[1,2,4] [5, 10, 30, 50] [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, None]
max_features learning_rate max_features
['auto’, 'sqrt', 'log2'] [0.1, 0.01, 0.001] ['auta’, 'sgrt’, 'log2’, ‘None']
random_state gamma min_samples_leaf
[10] [0,0.1,0.2] [1,2, 4]
random_state min_samples_split
[10] [2,12,22,32,42,52]

n_estimators

[50, 100, 150, 200, 250]

Figura 35 - Hiperpardmetros avaliados para os modelos

Avaliar a performance de modelos de regressdo € crucial para entender o qudao bem um modelo esta
prevendo os valores reais. Essa métrica é utilizada no processo de GridSearch para definir qual foi o
conjunto de hiperpardmetros que apresentou melhor resultado e a escolha cuidadosa da métrica
adequada é essencial para garantir que os hiperparametros apontados pela validacdo cruzada resultem
em um modelo adequado para os propositos do trabalho.

A meétrica escolhida para avaliar a qualidade dos modelos na validagdo cruzada foi a MSE (Mean Squared
Error), que é calculada pela média dos quadrados das diferencas entre o valor real e o valor preditos pelo
modelo. Outra métrica comumente usada é a MAE (Mean Abslute Error), que significa erro médio
absoluto.

Comparando ambas, vale lembrar que a primeira penaliza mais erros maiores, o que significa que o MSE
€ mais sensivel a outliers do que o MAE. Em um cenéario onde é crucial prever assertivamente aumentos
abruptos de caso e ndo ha margem para grandes erros de planejamento, é necessario que esse
comportamento seja refletido no modelo. Por tal razdo, foi utilizado o MSE como principal métrica de
avaliagao de desempenho do modelo.

E importante observar também que métricas de erros relativos, como o MRAE (Mean Relative Absolute
Error), seriam um problema em uma variavel dependente inflada de zeros.

Ao fim da validagdo cruzada, foram apontados os melhores hiperparametros dos modelos e os respectivos
MSEs mensurados, que podem ser vistos na tabela abaixo.
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| Algoritmo MSE Parametros

Regressdo Linear 246,05 {'fit_intercept': False}

Arvore de Decisdo 1140,34 {'random_state': 10, 'min_samples_leaf': 1,
'max_features': 'sqgrt', 'max_depth': 5}

Extra Gradient Boosting 2302,54 {'random_state': 10, 'n_estimators': 100,
'max_depth': 30, 'learning_rate': 0.001,
'‘gamma’': 0.1}

Random Forest 764,40 {'random_state': 10, 'n_estimators': 250,
'min_samples_split': 52, 'min_samples_leaf': 4,
'max_features': 'log2’, 'max_depth": 30,
'bootstrap': True}

Tabela 4- Melhores hiperparédmetros por modelo e respectivos scores

Como é possivel analisar na Tabela 4, a Regressao Linear foi o modelo que melhor performou, com um
MSE de 246,05. O segundo melhor modelo, o Random Forest, teve um MSE de 764,40, mais que 3 vezes
superior ao da regressao.

iv. Escolha do modelo

Tendo em vista os resultados ruins dos algoritmos de Arvore de decisdo de Extra Gradient Boosting na
validagdo cruzada, optou-se por delimitar os modelos que continuariam a ser avaliados. Assim, apenas
a Regressao Linear e o Random Forest seguiram sendo avaliados no intuito de definir o algoritmo que
seria adotado para o modelo final.

Para que se tivesse mais métricas para comparacdao dos modelos, eles foram treinados na base de
treinamento completo utilizando os hiperpardmetros 6timos de acordo com a validacdo cruzada. Feito
isso, os modelos foram aplicados em cima do conjunto de dados de validagdo e o nimero de casos predito
foi comparado ao nimero de casos real ja conhecido. A partir desse resultado, foi possivel calcular trés
das principais métricas de avaliagdo de modelos de regressdo: MAE, MSE e R2,

Esta ultima métrica representa a proporgdo da variancia na variavel dependente que é previsivel a partir
das variaveis independentes. Em termos mais simples, ele indica a porcentagem da variagcdo da variavel
de resposta que é explicada pelo modelo. Para o R2, quanto maior melhor, ao contrario das outras duas
métricas.

As avaliagbGes dos dois modelos estdo representadas na Tabela 5 abaixo.

Algoritmo MAE MSE R2
Regressao Linear 4,15 311,69 0,89
Random Forest 4,60 744,99 0,74

Tabela 5 - Métricas de desempenho dos dois melhores modelos

Como podemos ver na tabela acima, Regressdo Linear performa melhor segundo todas as métricas,
especialmente MSE e R2.

V. Correcao de previsdes negativos

Apesar de, novamente, a regressao linear se mostrar o melhor algoritmo para a previsao de casos de
dengue no RJ, havia ainda um detalhe que ndo estava sendo considerado. Nenhum dos modelos estava
levando em conta a restricdo de que o nimero de casos previsto ndo poderia ser inferior a zero. Ou seja,
em muitos casos, o modelo previa um nimero negativo de casos, o que é um absurdo do ponto de vista
pratico.

Para corrigir esse problema e melhorar ainda mais o desempenho do modelo, aplicou-se um mapeamento
na saida do modelo para corrigir valores negativos para zero. Desta forma, essa tratativa da previsdo
atuava como um segundo sistema acoplado em série ao sistema representado pelo modelo preditivo
inicial.

O resultado final de cada um dos algoritmos adicionado o mapeamento de valores negativos pode ser
visto na Tabela 6.
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Algoritmo MAE MSE R2
Regressdo Linear 3,47 309,49 0,89
Random Forest 4,18 584,03 0,80

Tabela 6 - Desempenho dos modelos apds limite inferior da saida em zero

O que podemos notar em relagdo ao resultado do sistema anterior é que houve uma reducdo consideravel
do MAE para ambos os algoritmos. No entanto, ndo houve uma queda significativa do MSE da regressao
linear. Isso pode ser explicado pelo fato de os mapeamentos de valores negativos feitos terem melhorado
previsdes cujo erro ndo era grande, mas que impactaram pouco uma métrica que penaliza erros de

amplitude maior.

Entretanto, a queda significativa do MSE do Random Forest leva a entender que as previsdes de valor

negativo desse modelo eram de grande amplitude e, portanto, também eram os seus erros, que foram
minimizados pelo mapeamento.

Nao obstante esse aperfeicoamento do Random Forest, os resultados ainda mostram que o melhor
modelo foi 0 em que se utilizou a regressao linear como algoritmo preditor. Esta foi a escolha final para

o trabalho.
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4. Resultados e discussao

O modelo discutido na secdo anterior apresentou uma assertividade bastante satisfatdria, mas é
interessante analisar outras estatisticas a respeito dele para se ter uma visdo mais completa. Essas
estatisticas podem ser visualizadas na Figura 36 e remetem aos resultados do modelo na base de
treinamento.

Métrica Valor
Variavel Dependente |casos
R-quadrado 0,917
R-quadrado Ajustado 0,916
Método Least Squares
Estatistica F 7895
Prob (F-estatistica) 0
Log-Likelihood -80218
N° Observagdes 19424
DF Residuais 19397
DF Modelo 27
AlC 1,61E+08
BIC 1,61E+08
Tipo de Covariancia |nonrobust

Figura 36 - Avaliagdo dos resultados da Regresséo Linear

Como se pode ver, o modelo tem um R-quadrado e um R-quadrado ajustado muito altos, com valor de
0.917 e 0.916 respectivamente. Isso indica que aproximadamente 91.6% da variabilidade da variavel
dependente 'casos' pode ser explicada pelas varidveis independentes no modelo na base de treinamento.
Aqui é importante ressaltar que esse valor diverge do mostrado na tabela Y pois, enquanto o primeiro foi
mensurado na base de validagdo, este novo valor reflete o desempenho na base de treinamento.

Ademais, o alto valor da estatistica F (7815) com um p-valor de praticamente zero sugerem que o modelo
€ estatisticamente significativo. Isto &, as variaveis independentes, coletivamente, tém um efeito
significativo sobre a varidvel dependente.

O numero de observacdes é 19424, o que € uma amostra robusta, proporcionando confianga nos
resultados do modelo. Os graus de liberdade residuais sdo 19397, que é calculado subtraindo-se a
numero de varidveis independentes no modelo (27) do nimero de observagoes.

AIC e BIC sdao medidas de qualidade do modelo que penalizam a complexidade do modelo, e seus valores
relativamente altos sugerem que o modelo pode ser complexo, o que é esperado dado o alto nimero de
preditores. Isso indica a possibilidade de sobre ajuste e baixa significdncia de algumas variaveis
independentes.

Apesar de todas as descrigbes estatisticas do modelo, a visualizacdo grafica colabora para a compreenséao
dos resultados. Os graficos das Figuras 37 e 38, por exemplo, exibem a quantidade de casos preditos
(azul) em comparacao aos realizados (laranja), considerando apenas as amostras de validagdo. Como se
pode ver, a performance é boa se levando em conta todos os municipios e a distribuigdo desses casos no
decorrer do ano.
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Figura 37 - Comparagao entre previsto e realizado por ano
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Figura 38 - Séries temporais de casos previstos e realizados

Todavia, é possivel notar um erro absoluto maior de previsdo no ano de 2023, que exige uma analise
mais detalhada para entender onde esse erro esta localizado: em qual municipio e em qual semana.

Dando um enfoque maior no ano de 2023 (veja Figura 39), podemos ver que esse erro é predominante
nas semanas que vao do dia 12 até 26 de marco, quando ocorre um abrupto crescimento do nimero de
casos. Apesar do erro, o modelo mesmo assim foi capaz de prever essa alta subita de casos no més de
marco, o que, para fins de planejamento das organizacdes de salde, ja seria alarmante o suficiente.
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Figura 39 - Séries temporais de casos previstos e realizados em 2023

Quebrando por municipio nesse mesmo ano, podemos notar a predominancia desse erro na cidade do
Rio de Janeiro, conforme a Figura 40.
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Figura 40 - Erro médio absoluto por municipio

Quando analisada do ponto de vista da localidade em todo o horizonte de tempo, os erros sdo bem
distribuidos. Chama a atengdo positivamente a alta assertividade das previsées nos municipios mais
afetados, que podem ser vistos na Figura 41.
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Figura 41 - Comparagédo entre previsto e realizado para os 20 municipios mais afetados

Em compensacdo, ao se analisar os erros nos municipios com menor nimero de casos (Figura 42),
podemos notar que o modelo de forma geral sobre-estima o nimero de casos, o que ndo necessariamente
€ critico se observado que o nimero de casos estimado ndo € alto, sendo menos que 1 caso em média
para a maior parte desses municipios. Assim, em termos de tomada de decisdo, esse erro ndo deve ser

impactante.
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Para reforcar a conclusdo de que o maior volume de erros ocorre em municipios com menor nimero de
casos, as previsdes para cada municipio foram plotadas em um grafico de dispersdo em fungdo do nimero
de casos total, na Figura 43. Ou seja, no eixo X, temos o nimero de casos total da base de teste por
municipio e no eixo y a soma das previsées por municipio.

O tamanho dos pontos representa o RMAE (Relative Mean Absolute Error), que é calculado dividindo-se
a soma dos erros absolutos pela soma do nimero de casos do municipio. Essa abordagem foi uma
alternativa para relativizar os erros a nivel municipal evitando possiveis divisGes por zero em registros
onde o numero de casos € nulo. Ja as cores denotam o erro absoluto total.

A bissetriz tracada em verde no meio do grafico representa a situacdo de otimalidade na qual o nimero
de casos previsto é igual ao niumero de casos reais.

O segundo grafico (Figura 44) é apenas uma amplificacdo do primeiro desconsiderando o municipio do
Rio de Janeiro.
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Figura 43 - Disperséo realizado vs. previsto por municipio
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Figura 44 - Dispersdo realizado vs. previsto por municipio sem Rio de Janeiro
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Como é possivel notar, os municipios com maior erro absoluto se encontram no canto inferior esquerdo,
significando que tiveram menor nimero de casos realizados. Logo, pequenos erros de previsdo acabam
sendo significativos se comparados com o niumero médio de casos no local.

Entretanto, olhando explicitamente para o erro absoluto total, o pior indice se encontra no canto superior
direito. Mais especificamente, na cidade do Rio de Janeiro. Como ja mencionado anteriormente, contudo,
esses erros sdo despreziveis frente ao volume total de casos que ocorrem no municipio mais populoso
do estado, que pode ser visto pela proximidade com a bissetriz.

Para tornar a avaliagdo mais completa e a visualizacdo mais detalhada, foram feitas previsdes em cima
da base de treinamento também. Juntando as previsGes da base de teste e treinamento e comparando-
as com o numero de casos reais na linha do tempo, chegamos ao grafico da Figura 45.
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Figura 45 - Séries temporais de casos previstos e realizados em base treino e teste

Como é possivel notar, o modelo parece ter performado supreendentemente bem e as previsoes
acompanharam a realidade mesmo nos principais picos, como os de 2019 e 2023.

Por fim, foi analisada a precisdo das previsdes em nivel municipal e semestral, para dar uma dimensao
de como o modelo desempenhou no local e no tempo. O mapa de calor da Figura 46 mostra o RMSE
(Root Mean Squared Error) dividido pelo total de casos do municipio no mesmo periodo. No eixo x, sdo
apresentados os semestres desde 2018.1 até 2023.1; e no eixo y, estdo os municipios ordenados
descendentemente de acordo com o total de casos de 2018 a 2023. A coloragdo estda em escala
logaritmica para melhorar a sensibilidade de acordo com as variagGes existentes e as partes vazias
representam situagdes em que o total de casos foi zero, ndo permitindo a divisao.
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Figura 46 - Mapa de calor de RMSE relativo por municipio e semestre

Como é possivel concluir, as predicdes se mostraram relativamente precisas para os municipios onde o
numero de casos € mais elevado, em especial o Rio de Janeiro. Quanto aos periodos de pior RMSE relativo
em Campo dos Goytacazes, isso se deve ao fato do nimero de casos em 2020 ter sido baixo, elevando
assim o erro relativo.

Além disso, vemos que as previsdes também desempenharam satisfatoriamente no ano de 2023,
especialmente se comparando aos anos anteriores. Tal constatacdo é relevante para reforcar a
aplicabilidade do modelo, pois foi capaz de prever com qualidade a contaminagdao por dengue no mais
recente surto de casos da doencga no estado do Rio de Janeiro.

Tendo em vista todas as analises discutidas acima, podemos chegar a conclusdo de que o modelo
apresentou uma assertividade mais do que suficiente para seu propdsito. Porém, essa nao é a Unica
entrega proporcionada por ele.

Uma das grandes vantagens de se ter usado um algoritmo como a regressdo linear é pela
interpretabilidade. A interpretabilidade de um modelo de aprendizado de maquina refere-se a facilidade
com que usuario pode compreender as razdes por tras das previsées ou decisdes tomadas pelo modelo,
ou seja, quais fatores estdo contribuindo para as previsdes e como as diferentes variaveis influenciam os
resultados. Sobretudo na area da salde, a interpretabilidade dos modelos é essencial e muitas vezes é
tdo importante quanto suas previsoes.
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Na Tabela 7, temos os coeficientes das variaveis do modelo e seus p-valores. Para que uma variavel e
seu coeficiente sejam considerados estatisticamente significativos, é necessario que o p-valor esteja

abaixo de um limite de confianca. Para fins de simplificagdo, usamos como limite a faixa de 10% (intervalo
de confianca de 90%) e separamos as varidveis em dois blocos: significativas e ndo significativas.

Avaliando as variaveis da Tabela 7, podemos fazer algumas conclusGes.

Primeiro, concluimos que fatores sazonais, como més e estagdo, sdo extremamente influentes no modelo.
Isso porque ndo s6 sdo quase todas significativas - as excecdes sao os meses de outubro e novembro -
como também tem coeficientes relevantes. Dentre os meses, os que tem maior coeficiente positivo sdo
margo, abril e maio, representando uma época de maior nimero de casos, seguidos pelos meses de
junho e fevereiro. Jad os meses do segundo semestre tem coeficientes mais baixos, quando ndo negativos,
representando uma época de menor nimero de casos.

Em compensacdo, a estagdo de baixa, segunda varidavel mais significativa do modelo, tem um coeficiente
de 5,256, o que significa que estar em época de baixa contribui com um piso de 5,256 casos. Comparando
com os coeficientes dos meses da época de alta, notamos que a estagdo de baixa sozinha “contribui”
com menos casos, porém, somando-o aos coeficientes meses que compode esse periodo, resultaria em
um piso de forma geral maior que o da época de alta.

Considerando a figura 25, que constatava que a estacdo de alta apresentava maior nimero de casos que
a de baixa, o que explica entdo tais coeficientes? A resposta é a influéncia das demais variaveis. Ou seja,
analisando sozinho o fator sazonalidade, entenderiamos que os meses e a estagdo de alta deveriam ter
coeficientes mais altos que os demais. Entretanto, esses meses também sdo meses de temperatura mais
alta, maior receptividade do clima, nUmero de tweets e, naturalmente, de casos defasados de 2 semanas
- todas variaveis significativas com coeficientes positivos. Levando em consideragdo todas essas variaveis
em conjunto, podemos explicar, simplificadamente, que a alta de nimero de casos nesses meses do ano
€ contribuida parcialmente por cada um desses fatores e ndo apenas pelo fator sazonal em si. Em
conjunto, justificam um ndmero de casos mais elevado nesse periodo do ano.

Seguindo este raciocinio, evidenciou-se através desse modelo que a temperatura média atual € a variavel
climatica de maior impacto, a julgar-se pela sua significancia e seu coeficiente. Entretanto, a temperatura
defasada de 21 dias, bem como todas as varidveis de precipitacdo e umidade ndo foram significativas
para o modelo, além de apresentar coeficientes mais préximos de zero, denotando menor contribuicdo
para o nimero de casos estimado. O que chamou a atencdo também foi o coeficiente negativo da
temperatura média de 2 meses antes.

Quanto as variaveis sociais e demograficas, podemos inferir algumas conclusGes. Primeiramente e sem
nenhuma surpresa, quanto maior a populagdo, maior o nimero de casos. Em contrapartida, a densidade
populacional influencia negativamente no nimero de casos, levando a entender que municipios menos
povoados tenderiam a ter menor incidéncia da doenca. Em contrapartida, pouco pode-se afirmar sobre
a influéncia dos indices de desenvolvimento humano, pois todas estas variaveis obtiveram p-valor acima
do corte de significancia.

Ademais, vale apontar que o numero de tweets sobre sintomas de dengue demonstrou ser um bom
preditor para o niumero de casos de dengue e é uma variavel importante para alarmar sobre o nimero
de casos a serem confirmados de dengue, indicando aumento do nimero de casos.Para finalizar, ha de
se ressaltar que a principal varidvel do modelo foi o nimero de casos defasado de 2 semanas,
confirmando um comportamento autorregressivo, ja esperado, da série temporal de casos de dengue no
estado do Rio de Janeiro. Essa varidvel ndo sé teve o maior coeficiente como também teve a maior
significancia.

|Si9nificativas (p < 10%)
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Variavel Coef. p-valor
casos_lagl4 47,832 0,000
estacao_baixa 5,256 0,000
receptivo_1 5,144 0,000
mes_4 6,817 0,000
mes_5 6,385 0,000
mes_3 6,788 0,000
mes_6 5,662 0,000
total 1,796 0,000
tweet 1,355 0,000
mes_2 4,644 0,000
tempmed 1,070 0,000
mes_8 1,912 0,000
mes_7 1,641 0,000
mes_9 1,387 0,000
tempmed_lag2 -0,528 0,015
densidade_pop -0,274 0,027
mes_12 -0,789 0,064
Nao Significativas (p > 10%)

Variavel Coeficiente p-valor
Domicilios_Saneamento -0,187 0,118
mes_10 0,572 0,129
tempmed_lag21 0,318 0,131
mes_11 0,532 0,151
IDHM_Educacao -0,239 0,152
precipitation_sum_ms_lag21 0,177 0,183
precipitation_sum_ms_lag2 0,199 0,200
umidmed_lag21 0,172 0,226
PIB_per_capita 0,119 0,309
precipitation_sum_ms_lagl4 0,085 0,516
IDHM_Renda -0,023 0,897

Tabela 7 - Coeficientes de varidveis e significdncias
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5. Conclusao

O estudo apresentado neste trabalho ofereceu descobertas significativas acerca do comportamento dos
indices de dengue no estado do Rio de Janeiro e os sobre os fatores que o influenciam. Através da analise
de dados climaticos, socioecon6micos e de salde, foi possivel construir um modelo preditivo robusto que
ndo apenas identifica tendéncias significativas, mas também possibilita a previsdo do nimero de casos
de dengue com um grau razoavel de precisao.

A analise exploratéria dos dados, em conjunto com o modelo previamente mencionado, resultou em uma
série de descobertas significativas sobre as correlacées e causas relacionadas a incidéncia de dengue,
bem como sobre sua sazonalidade. Os conhecimentos obtidos em cada fase deste estudo se interligam,
enriquecendo de forma substantiva a compreensdo existente sobre a dengue, uma doenca de relevéancia
critica e amplamente discutida no Brasil.

Primeiramente, observou-se que fatores climaticos, sobretudo a temperatura, desempenham um papel
fundamental na proliferacdo do Aedes Aegypti, vetor da dengue. Em segundo lugar, o estudo ressaltou
a importancia de variaveis populacionais, como a densidade demografica e indicadores de
desenvolvimento humano.

Um aspecto crucial deste estudo foi a utilizagdo de técnicas avangadas de anadlise de dados, incluindo
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, para criar um modelo preditivo. Este modelo nao sé
ajudou a identificar os fatores mais influentes na incidéncia de dengue, mas também provou ser uma
ferramenta valiosa na previsao da propagacao da doenca. A aplicacdo de um modelo de regressao linear,
em particular, mostrou-se eficaz, equilibrando precisao e interpretabilidade.

Por fim, este trabalho destaca a importancia de uma abordagem multifatorial e interdisciplinar no estudo
de doencas transmitidas por vetores como a dengue. Os resultados aqui apresentados podem ser valiosos
para formuladores de politicas publicas, profissionais de salde e pesquisadores, fornecendo uma base
sdlida para a tomada de decisGes e para estratégias de prevencao e controle da dengue.

O modelo desenvolvido, embora eficaz, tem suas limitagdes e deve ser continuamente aprimorado com
a integracdo de mais dados e a aplicacdo de técnicas analiticas avangadas. Um exemplo disso seria a
eliminagdo de varidveis ndo significativas para o modelo, a fim de reduzir sua complexidade
computacional. Além disso, seria de enorme importancia expandir esse estudo para municipios de demais
estados do pais, providenciando uma rede mais ampla de monitoramento e prevencao da doenca. Este
trabalho abre caminho para futuras pesquisas que podem explorar ainda mais a relagdo entre fatores
climaticos, socioeconémicos e a incidéncia de dengue, contribuindo para um controle mais efetivo e para
a prevencao da doenga no estado do Rio de Janeiro.
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