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Abstract. This article shows how models based on LSTM can be more accurate
in the task of predicting Dengue cases by neighborhood as well as identifying
neighborhoods that are more susceptible to an epidemic. It is suggested the
use of models that incorporate heuristic information that capture the intensity
of disease propagation normalized by the population. Models based on LSTM,
with and without the proposed heuristic, are evaluated for their ability to predict
cases for the entire city as well as for all neighborhoods. The improvement
obtained when using such a strategy is highlighted.

Resumo. Este artigo mostra como modelos baseados em LSTM podem ter mel-
hor acurdcia na tarefa de prever casos de Dengue por bairro bem como iden-
tificar bairros mais suscetiveis de epidemia. Sugere-se o uso de modelos que
incorporem informagoes heuristicas que capturam a intensidade de propagacdo
da doen¢a normalizada pela populacdo. Os modelos baseados em LSTM, com e
sem a heuristica proposta, sdo avaliados quanto a capacidade de prever os ca-
sos para toda a cidade bem como para todos os bairros. Destaca-se a melhoria
obtida ao se usar tal estratégia.

1 Introducao

A ocorréncia de doengas infecciosas em cidades varia no espaco e no tempo, pois de-
pende das caracteristicas socioambientais de cada regido da cidade. Construir modelos
preditivos nesse contexto requer mapear os impactos dessas diversas caracteristicas que
podem influenciar a transmissibilidade, tais como a populacdo de um bairro ou o deslo-
camento de pessoas entre bairros [1, 2].

Para capturar a ndo-uniformidade do processo de contdgio, modelos preditivos
para doengas infecciosas devem considerar as especificidades das regides da cidade, mas
também as interacOes entre elas. A natureza multifatorial desse processo é desafiadora de
representar, principalmente devido a falta de dados precisos e consistentemente atualiza-
dos. No caso da infeccdo por dengue, por exemplo, uma doenga transmitida por um vetor



(no caso, o mosquito Aedes aegypti), a taxa de infestacdo de mosquitos em cada setor
censitario ou mesmo bairro da cidade nem sempre estd disponivel [3, 4]. Além disso, os
dados sobre a dindmica de movimentagdo das pessoas nem sempre sao acessiveis, embora
o uso de informag¢des de mobilidade do transporte publico para esse fim tenha sido cada
vez mais frequente [5, 6].

A literatura cientifica é abundante em modelos estatisticos e de aprendizado de
maquina para previsao epidemiologica. Geralmente, esses modelos usam exclusivamente
as séries temporais passadas de casos da doenga. O modelo ARIMA é amplamente uti-
lizado, como demonstrado em [7], onde previu a taxa de positividade do virus Influenza
em criancas em Wuhan. Em [8], os autores propuseram uma abordagem de rede neural
(na sigla em inglés, NN), emulando o comportamento de um modelo de autorregressao
para a previsdao semanal de doencgas semelhantes a influenza (ILI) nos EUA. O modelo de
rede neural superou dois outros modelos de autorregressao, ARIMA e ARIMA-STL, em
termos de precisdo. Em [9], os autores introduziram uma rede neural baseada em LSTM
capaz de capturar o impacto da mobilidade humana na evolu¢do dos casos de dengue,
produzindo melhores resultados em comparacdo com modelos compartimentais como o
SIR. LSTMs também foram usadas para prever casos de COVID-19 [11] e Influenza [12].

Os trabalhos acima citados buscam fazer previsdes a nivel de cidade ou pais, sem
levar em conta diferencas que podem existir em granularidade espaco-temporal mais fina
(por exemplo, por bairros). Compreender e prever como a doenga vai se comportar em
cada regido de uma cidade € fundamental para a defini¢do de politicas publicas, visto que
a transmissao de uma doenga ndo ocorre de forma uniforme numa cidade.

Este artigo propde melhorias em modelos preditivos epidemioldgicos a nivel de
bairro e consequentemente possam fazer previsdes da cidade com maior precisdao. Para
isso, serd utilizado um conjunto de dados georreferenciados contendo quatorze anos de
casos de dengue na cidade de Fortaleza. A tarefa envolve prever, com base em dados
das primeiras semanas do ano, o nimero de casos de dengue para o restante do ano em
cada um dos 119 bairros da cidade, bem como para a cidade como um todo, identificando
os bairros propensos a epidemia. A abordagem proposta envolve o uso de informacdes
heuristicas que capturam a intensidade de propagacdo da doenga em cada bairro, normal-
izada pela populagdo do bairro, dentro de um modelo de rede neural baseado em LSTM.
Avaliagdes quantitativas demonstram que o modelo prevé com maior precisdo os casos de
dengue em nivel de bairro ao utilizar tais informagdes, evitando a tendéncia dos modelos
baseados em auto-regressdo de gerar previsoes homogéneas para todos os bairros.

A estrutura do artigo € montada de forma sistematica em diversas etapas. Na Secao
2, uma visao geral do perfil temporal da dengue na cidade de Fortaleza é apresentada, en-
fatizando caracteristicas de anos epidémicos e ndo epidémicos. Na Se¢do 3, é proposta
uma heuristica para formalizar a intensidade de propagacdo da doenga como uma fungao
da populacao local. Modelos de redes neurais baseados em LSTM s@o treinados com e
sem utilizar a heuristica proposta. Andlises empiricas dos resultados e conclusdes sobre
0s mesmos sao apresentados na Se¢do 4 e Secdo 5 respectivamente.

2 Dengue em Fortaleza

Fortaleza, a quinta maior capital do Brasil, é composta por 119 bairros e possui uma
populagdo total de N = > N; ~ 2.4 x 10°% onde N; representa a populagdo de cada
bairro ¢ [14]. Para as andlises neste artigo, foi utilizada uma base de dados de casos de
dengue em Fortaleza. O Departamento de Saude da cidade forneceu dados agregados e



anonimizados sobre os casos de dengue relatados por hospitais e postos de saide publica.
Os registros incluem o enderego residencial do paciente e a data de notificacdo, o que
permite a agregacao de dados nos 119 bairros de Fortaleza em uma base semanal. A série
historica completa pode ser acessada por meio do Sistema de Monitoramento Didrio de
Ocorréncia de Doencas (SIMDA) [13].

A dengue € uma doenca sazonal que depende da estacdo chuvosa para a
proliferacdo do seu mosquito transmissor, o Aedes aegypti. A série temporal mostrada
na Figura 1(a), que abrange o periodo de 2007 a 2020 e totaliza 222.817 casos, ilustra
essa dependéncia. Tipicamente, a curva epidemioldgica exibe uma forma de sino, com
periodos de pico de contaminacdo ocorrendo entre os meses chuvosos ou imediatamente
apos as chuvas em abril e junho, variando em ndmero total de casos a cada ano. Na Figura
1(a), é possivel ver picos de casos mais intensos nos anos 2008, 2011, 2012, 2015, 2016
e 2017. E importante ressaltar a Figura 1(a) destaca o ano de 2020, quando restri¢des ao
movimento das pessoas foram implementadas devido a pandemia de COVID-19. Houve
uma tendéncia de aumento acentuado nos casos, o que poderia ter tornado-o em um ano
epidémico [9], mas isso ndo se concretizou, provavelmente devido ao Isolamento Social e
o Lockdown. Destacamos que o periodo inicial que antecede as restricdes de mobilidade
apresentou casos totais de dengue similares aos anos de fortes epidemias 2008, 2011,
2012, 2015, 2016 e 2017.

Existe uma dispersao significativa na distribui¢do do total de casos de dengue en-
tre os diferentes bairros de Fortaleza. Essa dispersao resulta em um ndmero 7 de bairros
epidémicos para cada ano. Classificamos um bairro ¢ como epidémico quando o nimero
total de casos acumulados até o final do ano (C’j@) ¢ maior do que um valor critico C,,;.
Bairros ndo epidémicos sdo identificados quando C;i) < Cy;. A Figura 1(b) exibe o valor
de n para os varios anos analisados, com C.,; = 100 casos. A linha laranja com 1 = 40
separa os periodos analisados em dois conjuntos de anos denominados epidémicos e ndo
epidémicos: Y, = (2008, 2011, 2012, 2015, 2016, 2017) € Yon—epi = (2007, 2009, 2010,
2013, 2014, 2018, 2019, 2020), respectivamente. Em Y,,,;, pelo menos 30% dos 119 bair-
ros sdo considerados epidémicos. Em Y,,,_cpi, s30 observados apenas pequenos surtos
de casos de dengue em diferentes momentos do ano. Geralmente, o nimero de casos de
dengue em cada bairro esté relacionado a populacdo local. A relagcdo entre C:(Fi) e N, é
mostrada na Figura 1(c). Tanto em Y,,; quanto em Y,,,,,—¢pi, € observada uma correlagio
linear entre essas varidveis, com uma inclinacdo dependente do nimero total de casos
registrados na cidade a cada ano. A relagdo representada na Figura 1(c) destaca o papel
de NN, na quantificacdo de Cg) em diferentes anos. Assim, a populacao local influencia
efetivamente a importincia de cada bairro no nimero total de casos e regula a taxa de
crescimento de casos per capita observada na cidade. Vale a pena enfatizar que variacdes
em C.; produzem valores de 7 diversos, porém nao modifica a classificagao dos conjuntos
Yvepi € Ynon—epi~

Em geral, o comportamento da série temporal de cada bairro assemelha-se ao
perfil observado na Figura 1(a). As divergéncias sao principalmente notdveis em anos
nao epidémicos. A propagacao da dengue em Fortaleza ocorre de forma sincronizada
durante os anos epidémicos. Esse comportamento € evidente ao calcular o coeficiente
de Pearson [10] para todas as combinacOes de bairros e para todos os anos no banco de
dados. Os anos epidémicos apresentam valores altos de coeficiente de Pearson, enquanto
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Figure 1. Visao geral dos casos de dengue em Fortaleza. A série tempo-
ral semanal de casos de dengue de 2007 a 2020 é apresentada em (a). O
destaque mostra o periodo atipico de 2020, quando foram implementadas me-
didas de Isolamento Social e Lockdown para mitigar a propagacao da COVID-
19. Em (b), quantificamos o numero de bairros epidémicos, 7, em cada
periodo de estudo. Classificamos os bairros como epidémicos quando o
numero total de casos observados em um determinado ano excede o valor de
C.; = 100 casos. A linha horizontal laranja separa os periodos analisados
em anos epidémicos (Y.,; = (2008,2011,2012,2015,2016,2017)) e ndo epidémicos
(Yaon—epi = (2007, 2009, 2010, 2013,2014, 2019, 2020)). Em (c), destacamos a relacao
entre o numero total de casos observados no final de cada ano, C¥), em cada
bairro i, em funcao da populacao N;. A relacao C(TZ) x N; apresenta um comporta-
mento linear, destacando o papel da populacao local no nimero total de casos.
A linha preta tracejada serve apenas como guia visual.

os anos nao epidémicos apresentam valores baixos. Acreditamos que erros potenciais
de previsdo podem ser mitigados por meio de um conjunto de dados de treinamento que
considere os efeitos de correlacdo entre as séries temporais. Isso pode ser alcancado
incorporando informagdes que levem em conta a populagdo local como um fator relevante
na taxa de crescimento dos casos. Na proxima se¢ao, estabeleceremos uma conexao entre
a intensidade de propagacdo da dengue ao longo do tempo e a populagado local.

3 Metodologia
3.1 A funcao de controle de intensidade (ICF)

A propagacdo da dengue em dreas urbanas pode ser particularmente desafiadora dev-
ido a complexidade do ambiente urbano e a interacdo entre os fatores que influenciam



a transmissao da doenga. No entanto, tais fatores estdo relacionados a populagdo total
do ambiente urbano. A populagdo local torna-se uma varidvel relevante para controlar a
intensidade da propagagdo da dengue, uma vez que a série temporal semanal de casos de
dengue W,.(t) pode ser integrada da seguinte forma:

C(t) = > Welto), (1)

onde C'(t) € a série temporal do nimero de casos acumulados na semana t = 1,2, 3, ...t;
e C(t = ty) = Cr. Ressaltamos que existe uma relacdo linear em Cr x N (ver Figura
1(c)). A equagdo 1 gera um comportamento semelhante a uma funcao logistica dada por
[16]:

L
C(t) = 2
O = ekt =t @
que pode ser modificada para a seguinte forma:
C(t)
In| ————= | =k(t —te). 3
(o) =410 ?
Considerando apenas o lado esquerdo da Equacao 3, temos que:
C(t)
h(L)=In | ———— 4
0 =w (%) @

onde L, k e t..; sdo constantes. t..; representa 0 momento efetivo de maximo de infec¢ao
semanal, com C(t = t.;) = Cp/2. Para ajustar os dados a equacao, é necessario con-
hecer a série temporal completa, tornando impraticavel utiliz-la na previsdao de casos de
dengue nas primeiras semanas do ano. Em particular, a constante L governa a quantidade
efetiva de casos totais observados no final do ano (L ~ C7 o< N).

Na Figura 2, € mostrado o comportamento da Equacdo 4 para L = Cre L =
N para a cidade de Fortaleza nos anos de 2015, 2016, 2019 e 2020. Para cada ano,
o momento t..; é destacado através da igualdade C' = Cr/2 (Equagdo 2). Observa-
se que h(L = Cr) e h(L = N) diferem em escala para o0 mesmo nimero de casos
observados. No entanto, para os periodos anteriores ao pico de contaminagdo (t < t..;),
as funcdes apresentam taxas de crescimento semelhantes (%). Para avaliar a hipétese de
que as distribuicdes dos valores de dh(ZZCT) e dh(flc: M) sqo0 iguais, foi realizado o teste
de Kolmogorov-Smirnov [15]. O resultado do teste indica a distdncia mdxima entre as
duas FDA (func¢do de distribui¢do acumulativa). Considerando um valor de significincia
de 0.05, as analises mostraram que a distancia € de 0.43 (p = 0.14), indicando que as
distribui¢des sdo estatisticamente iguais. Assim, decidimos definir a Fun¢ao de Controle
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Figure 2. Comportamento da Equac¢ao 4 em funcao do numero acumulado de ca-
sos (C(t)) para dois cenarios: L = Cr e L = N, para os anos de 2015, 2016, 2019
e 2020 (a-d, respectivamente). O eixo x foi normalizado em relacao ao nuimero
total de casos observados ao final de cada periodo (C7). Adicionalmente, uma
linha vertical tracejada indica o momento de maximo de contaminacao semanal
(C(t = tei) = Cr/2). Antes de atingir o pico de infec¢éo (¢t < t..;), ambas as
curvas h(L = Cr) e h(L = N) apresentam taxas de crescimento semelhantes.
Observamos que “L=C1) ~ dMI=N) (representado pelas setas azuis). Essa sim-
ilaridade implica que a populacao local pode atuar como regulador para a taxa
de crescimento dos casos.

de Intensidade (/C'F’, do inglés Intensity Control Function) da propagacdo da dengue
como:

s o) = MEZD
N

A Equacgao 5 pode ser calculada para todos os bairros ao longo do periodo epidémico.
Valores altos de f(N,C(t)) sdo encontrados nos primeiros momentos de um surto de
dengue, enquanto valores baixos de f(N,C(t)) sdo observados durante processos de
grande infec¢do. Além disso, f(Ny,C(t)) > f(N2,C(t)) quando Ny < Ny. Dessa
forma, f(V,C(t)) mitiga o processo de propagacdo da dengue, o que significa que val-
ores menores em f (N, C(t)) regulam velocidades de propagacgdo efetivas mais altas da
doenga em dareas urbanas. A hipétese € que a informacgdo produzida por /C'F' contribui
para uma melhor previsdo da série temporal, uma vez que também captura o tamanho da
populagdo na taxa de crescimento dos casos.



3.2 Modelos neurais preditivos

Foram desenvolvidas duas arquiteturas de redes neurais baseadas em Long short-term
memory (LSTM) para determinar se o /C'[" afeta a previsdo de casos de dengue. LSTMs
foram escolhidas para a previsao de casos de dengue por sua finalidade de aprendizado de
dependéncias temporais longas, como € o caso da evolugdo de casos do virus da dengue.
Ambas as arquiteturas propostas tétm como objetivo prever casos semanais de dengue
em nivel de bairro, especificamente para os 119 bairros de Fortaleza. A primeira ar-
quitetura permite a entrada de dados na forma de uma matriz com dimensdes 52 x 119,
fornecendo a rede neural uma série temporal de tamanho 52 como entrada. Isso representa
um histérico de 52 semanas para cada um dos 119 bairros em Fortaleza, denotados como
(Xb1is1> Xblsgs -+ » Xblys Xb2mrs Xb2s0s -« > Xb2ys -5 Xbngsrs Xbngsos -+ » Xbng)- A
série temporal de entrada pode ser o historico de casos de dengue, dados de incidéncia ou
dados gerados pelo IC'F'. A saida da arquitetura é uma previsdo de uma semana a frente
para todos os bairros simultaneamente, representada como (Yiﬂtﬂ Yoo s Yon, +1) e as
predi¢cdes sdo realizadas de forma recursiva, a predi¢do para o tempo ¢ + 1 é utilizada
também para prever valores no tempo ¢ + 2. Identificamos uma elevada autocorrelacio
entre as séries temporais dos diversos anos para o intervalo de 52 semanas. Desta forma,
foi selecionado um histérico de 52 semanas como entrada para a rede neural devido a
natureza sazonal da dengue em Fortaleza.

A segunda arquitetura € semelhante a primeira, mas inclui uma série temporal
transformada usando o I/C'F', além da série temporal de casos de dengue nos bairros.
Assim, a entrada da segunda arquitetura € uma matriz com dimensdes 52 X 238. A Figura
3 ilustra as duas arquiteturas de redes neurais, incluindo suas entradas e saidas.

Aplicamos quatro testes que utilizam dados de entrada e arquiteturas de redes
neurais diferentes para prever os casos semanais de dengue em nivel de bairro. A lista a
seguir descreve as variagdes que serao comparadas:

* RE - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 3(a) utilizando a
série temporal de casos de dengue nos 119 distritos como entrada para a rede
neural.

* ICF - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 3(a), tendo como
entrada para a rede neural a série temporal de casos de dengue nos 119 bairros
modificada pela Equacao 5.

* ICF + RE - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 3(b) uti-
lizando duas matrizes como entrada para a rede neural, uma contendo a série
temporal de casos de dengue nos 119 bairros e outra contendo a série temporal
modificada pela Equacao 5.

* INC - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 3(a) utilizando a
série temporal de incidéncias de casos de dengue nos 119 distritos como entrada
para a rede neural. Aqui, incidéncia (w®) é definida pela relacio:

w(t) = == (6)

onde W) & a série temporal semanal de casos semanais e IN; é a populacio do bairro i.
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Figure 3. As duas redes neurais usadas neste artigo. Entre colchetes estao as
dimensoes dos dados passados entre cada camada da rede neural. O numero de
neuronios (400) da LSTM e o valor de dropout (0.2) apresentados na figura repre-
sentam os valores 6timos encontrados pelo Grid Search. Além desses valores
a rede neural foi treinada por épocas de 300 e baich size 64. Em (a) é apresen-
tada a arquitetura da primeira rede neural, que recebe como entrada os casos de
dengue (W) (t)), a incidéncia de casos de dengue (w'”(t)) ou apenas os casos
de dengue transformados por /C'F (conforme mostrado na Equacao 5). Em (b)
é apresentada a arquitetura da segunda rede neural, que recebe como entrada
tanto a série semanal de casos de dengue (1W()(t)) quanto suas modificacdes
através do /CF.

3.3 Treinamento e teste

Para validar as variagOes dos testes e prever os casos de dengue para os 119 bairros, os
modelos de rede neural foram implementados utilizando a biblioteca Keras [18] e foram
treinados utilizando dados de 2007 a 2014. Os parametros da rede neural, incluindo
épocas, método de otimizacdo, nimero de neurdnios, dropout e tamanho da pilha de
LSTM, foram otimizados usando o método Grid Search fornecido pela biblioteca scikit-
learn [17]. Esse método pesquisa por todos os valores pré-definidos para cada parametro
a fim de identificar a combinagao ideal. Para o processo de treinamento e valida¢do os
dados foram agrupados utilizando a técnica de sliding window.

Durante o processo de treinamento da rede neural, dados de dois anos foram sep-
arados para valida¢cdo: um ano epidémico e um ano nao epidémico. Para testar o desem-
penho dos modelos, foram utilizados dois anos epidémicos (2015 e 2016) e dois anos nao
epidémicos (2019 e 2020). A divisao dos dados para treinamento, validacdo e teste da
rede neural para a previsao de casos de dengue nos quatro anos € apresentada na Tabela
1.

Sabendo que o pico de casos de dengue em Fortaleza ocorre em abril ou maio e
que € de interesse publico saber antecipadamente se ocorrerd ou nao uma epidemia de
casos de dengue, as previsoes feitas nos testes foram realizadas a partir da semana 9,
considerando que, para todos os 4 anos de teste, a semana 9 € antes do pico de casos de
dengue.



Treinamento Validacao | Teste
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 20015
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2015 | 2016
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 2019
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 2020

Table 1. Separacao de dados para treinamento, validacao e teste das arquiteturas
propostas de redes neurais. Anos em negrito sdo anos epidémicos.

3.4 Meétodos de avaliacao

As previsdes para os 119 bairros foram avaliadas com base em quatro objetivos: prever a
intensidade maxima de casos, prever o tempo de pico, prever a série temporal completa
de casos de dengue e classificar os anos e bairros como epidémicos ou nao epidémicos.

Para avaliar as previsdes de intensidade maxima, calculamos o erro médio abso-
luto logaritmico (M ALE),), entre os casos de dengue reais e previstos no pico:

o |l 1) —log(yx + 1
n
onde y é o nimero real de casos de dengue durante a semana de pico e y € o nimero

previsto de casos de dengue durante a semana de pico.

O erro absoluto médio (M AE,) representa a diferenga entre os casos reais e pre-
vistos de dengue no pico, em termos da semana em que O pico ocorre:

n .
2 k=0 Tk — Tk
MAE, = M, (8)
n
onde 7 € o indice da semana de pico da série temporal real, 7* € o indice da semana de pico

da série temporal prevista, e n € o numero total de bairros previstos.

O erro logaritmico médio-quadratico (RM S LFE) mede a diferenga entre as séries
temporais reais e previstas, sendo calculada como:

~

13 | 252 (log(al) +1) — log(zl) + 1))?
rusLE = Ly | Zumllogt 52) og(et) + 1)
-p

=1
onde x representa o nimero total de casos registrados de dengue,  representa 0 nimero
total de casos de dengue previstos, n representa o niimero total de bairros, e p representa o
tempo em que a previsdo comeca. Neste caso, p = 9, o que corresponde a semana do ano
em que a previsao foi iniciada. Como a série historica de casos de dengue em Fortaleza
normalmente exibe apenas alguns picos por ano, o objetivo principal de um modelo de
previsdo € identificar o pico e seus altos e baixos. RM SLE é a métrica mais apropriada
para capturar isso, pois penaliza grandes diferencas entre os valores previstos e reais em
periodos criticos, quando a incidéncia € alta.

(€))

Por fim, uma classificacdo de bairros entre epidémicos ou nao epidémicos é me-
dida usando a métrica F'1-score. Note que bairros epidémicos sdo aqueles que t€m um
ndmero total de casos maior que C'.,; no final do ano (semana 52).



4 Resultados

Dado o interesse do governo em identificar picos nos casos de dengue com antecedéncia
e o fato de que esses picos geralmente ocorrem em torno das semanas 16 < 7 < 20 do
ano, € crucial que um modelo de rede neural que preveja casos de dengue para um ano
completo possa prever com precisdo os casos com algum aviso prévio para o periodo da
semana 7. Portanto, em nossos testes, as previsdes comecam a partir da semana 9.

As Figuras 4(a)-(d) mostram os resultados das nossas previsdes para os anos de
2015, 2016, 2019 e 2020, que foram obtidos utilizando os testes RE, ICF + RE, INC
e IC'F. As curvas ilustram o perfil temporal para a cidade de Fortaleza, onde a linha
preta representa os registros reais de casos de dengue, e as outras linhas representam as
previsdes obtidas a partir dos diferentes testes.

Os primeiros surtos de dengue sdo observados nas primeiras semanas do ano, e
os casos aumentam até periodos proximos a 7 com o perfil de intensidade apropriado.
ApOs o pico, os casos semanais diminuem com intensidade semelhante. No entanto, esse
comportamento nao é claramente capturado pela maioria dos testes, especialmente o teste
INC'. Os resultados de previsdo do teste / NC' indicaram que os dados modulados pela
incidéncia (conforme mostrado na Equagdo 6) ndo sao relevantes o suficiente para que o
modelo de rede neural aprenda a evolucdo dos casos de dengue. Uma situacdo semelhante
¢ observada quando apenas os dados de /C'F' sdo utilizados. No entanto, vale ressaltar
que a variacdo de /C'F' antecede o momento do pico de casos de dengue.

Quando analisamos apenas o modelo R/, observamos que para o ano de 2019 (um
ano nao epidémico), o modelo foi capaz de acompanhar a curva de evolucdo dos casos
reais de dengue. No entanto, 0 mesmo nao ocorreu com os outros anos (2015, 2016 e
2020). Por outro lado, quando as informagdes de controle de intensidade sdo adicionadas,
formando o teste /C'F' + RFE, o modelo foi capaz de prever melhor a evolu¢do dos casos
de dengue, principalmente para os anos epidémicos.

A Figura 5 mostra os resultados para as métricas detalhadas anteriormente. O
painel indica que o teste /C'F' + RE apresentou, efetivamente, um melhor desempenho
na previsao da série temporal completa, no momento do pico e na intensidade do pico.

O teste RE apresentou resultados piores para M ALE,, MAE, e RMSLE em
2015 em comparagdo com todos os outros testes. No entanto, para 2016, os resultados
foram semelhantes aos obtidos pelo teste I NC'. Ja para 2019 e 2020, o teste R FE apresen-
tou melhores resultados quando comparado aos testes INC' e IC'F'.

Embora a variacdo I/ NC tenha mostrado bons resultados na previsdo da inten-
sidade do pico e do momento do pico para os anos de 2015, 2016 e 2020, esse teste
apresentou resultados ruins para todas as variacdes em 2019, indicando grande instabili-
dade na previsdo. Por fim, o teste RE mostrou resultados muito estaveis e teve um bom
desempenho para todos os anos quando comparado aos testes /CF e INC.

A avaliac@o da qualidade das previsdes por bairro foi feita a partir da correlagao
de Pearson entre as séries temporais previstas e reais no nivel de bairro para os 4 anos em
andlise. Os resultados indicam que o teste com maior capacidade de prever a evolugdo
temporal dos casos de dengue € o teste [ F'C' + RE, seguido pelo teste RE. Por outro
lado, os testes I NC' e IC'F' apresentaram os piores resultados.
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Figure 4. Séries temporais reais (Dado) e previstas para os 119 bairros acumu-
lados semanalmente para os anos de 2015, 2016, 2019 e 2020, considerando as
quatro variacoes de teste (/CF + RE, RE, INC e ICF)).

Os testes RE e RE + ICF mostraram melhores resultados de previsao, contudo
¢ importante identificar quais testes fornecem melhor desempenho na classificacdo de
bairros epidémicos. A Figura 6(a) exibe os valores de pontuacdo F'1 para a classificacao
de bairros epidémicos ou nio epidémicos para os testes /C'F' + RE e RE. Os resulta-
dos mostram que o teste /C'F' + RE apresentou melhor desempenho para todos os anos
analisados.

Também investigamos quao genéricos sdo os testes /C'F' + RE e RFE, variando a
semana inicial das previsdes e o valor de C,.;. As pontuagdes F'1 obtidas a partir desses
testes para os anos de 2015, 2016, 2019 e 2020 foram comparadas (veja nas Figura 6(b)-
(e)). Os resultados mostraram que o teste /C'F' + RE teve um desempenho superior ao
teste RE na previsao de casos de dengue para as semanas 9, 11 e 12 em 2015 e para todas
as semanas iniciais em 2016. No entanto, para os anos nao epidémicos de 2019 e 2020,
as pontuacdes F'1 obtidas em ambos os testes foram semelhantes.

5 Conclusao

O artigo apresentou uma nova representacao dos casos de dengue que permite que um
modelo de rede neural aprenda a evolucao da doenga e extraia a relevancia de cada bairro
na transmissao total da cidade. Para isso, foi proposta uma transformacao nos dados
de casos de dengue com a hipétese de que isso limitaria a influéncia de cada bairro em
relacdo a sua populacdo residente.

O uso conjunto de informagdes sobre casos de dengue e dados gerados pela
Funcio de Controle de Intensidade (/C'F’) levou a melhores resultados. Os testes que
utilizaram formas isoladas de /C'F' ou I NC' ndo foram capazes de aprender a curva de
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Figure 5. (a) RM SLE entre os dados previstos e reais, (b) M ALE entre o valor
previsto e real do pico de casos e (c) M AE entre a semana real e prevista do
pico.

evolucdo dos casos nos anos testados.

De modo geral, o uso de uma fun¢do de controle de intensidade (I/C'F) traz
beneficios para a previsdo de casos de dengue em situagdes em que a rede neural pre-
cisa aprender a evolu¢do da doenca em varias localidades a0 mesmo tempo e entender
o impacto de cada localidade na previsao como um todo. Embora usar apenas casos de
dengue para aprender a evolugdo dos casos seja uma estratégia competitiva, um modelo
que considere apenas essa informacgdo tende a prever picos de casos na mesma drea e na
mesma época do ano. O IC'F' incorpora informagdes limitando os casos e a populacdo
residente de cada bairro no modelo de rede neural, permitindo que ele considere a im-
portancia de cada bairro na transmissao da dengue para outros bairros e evite previsoes
de valores médios.

As melhorias descritas aqui fornecem evidéncias de que a heuristica /C'F’ pode
ser utilizada em dominios relacionados. Trabalhos futuros devem buscar comparacdes
com dados de outras doencas para demonstrar a generalidade do método apresentado.
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Figure 6. (a) valores de F'1 dos testes RFE e ICF+ RE para os anos de 2015, 2016,
2019 e 2020 com previsao a partir da semana 9. (b)-(e) mostram os valores Fl(RE )
e FUICFHEE) respectivamente, para os anos de 2015, 2016, 2019 e 2020. O eixo
”Semana” representa a semana de inicio da previsao, que foi variada de 9 a 12.
O tamanho de cada ponto corresponde ao valor de C,,; utilizado no experimento,
com C.,; € [10,200]. A estrela vermelha indica o experimento realizado na semana
9 (p=9)comC,..; =100.
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