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Abstract. Neglected Tropical Diseases represent a major public health chal-
lenge in tropical regions. In Brazil, chikungunya stands out due to its recur-
ring epidemiological impact in the Northern Region, where climatic and socio-
environmental factors favor vector proliferation. This paper presents partial
results of a study applying machine learning models to the weekly forecasting
of chikungunya cases using InfoDengue data (2010-2025). The Manaus time
series comprises 810 epidemiological weeks (mean 3.2 cases/week, peak 62 ca-
ses). The optimized LightGBM achieved RMSE of 3.84 and MAE of 3.01, while
the multivariate configuration without optimization obtained RMSE of 3.78 and
MAE of 2.99. Results validate the proposed pipeline and support expansion
toward multi-step models, deep learning, ensembles, and all 27 Brazilian fede-
rative units.
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Resumo. As Doencas Tropicais Negligenciadas representam um desafio a
satide publica em regides tropicais. No Brasil, a chikungunya destaca-se pelo
impacto epidemiologico recorrente na Regido Norte, onde fatores climdticos e
socioambientais favorecem a proliferacdo do vetor. Este artigo apresenta resul-
tados parciais de um estudo que aplica modelos de aprendizado de mdquina a
previsdo semanal de casos de chikungunya usando dados da plataforma Info-
Dengue (2010-2025). A série temporal de Manaus compreende 810 semanas
epidemiologicas (média de 3,2 casos/semana, pico de 62 casos). O LightGBM
otimizado alcangou RMSE de 3,84 e MAE de 3,01; a configuracdo multivariada
sem otimizacdo obteve RMSE de 3,78 e MAE de 2,99. Os resultados validam o
pipeline proposto e fundamentam a expansdo para modelos multi-step, apren-
dizado profundo, ensembles e as 27 unidades federativas brasileiras.
Palavras-chave: Doencas tropicais negligenciadas, Chikungunya; Aprendizado
de mdquina; Previsdo de séries temporais; Gradient boosting.

1. Introducao

As Doencas Tropicais Negligenciadas (DTNs) incidem predominantemente sobre
populagoes fragilizadas em zonas tropicais e subtropicais [Rosério et al. 2017], respon-
dendo por estimativa de 500 mil a 1 milhdo de mortes anuais na América do Sul



[Organizacdo Pan-Americana da Saide (OPAS) 2024]. Entre elas, destaca-se a chikun-
gunya, arbovirose causada pelo virus CHIKYV (Togaviridae), transmitida pelos mosquitos
Aedes aegypti e Aedes albopictus, com quadro clinico que evolui em fase aguda (fe-
bre e artralgia intensa) e fase cronica (dor articular persistente por semanas ou anos)
[Castro et al. 2016]. Na Regidao Norte do Brasil, fatores climéticos e socioecondmicos
favorecem surtos periddicos e dificultam respostas rapidas da vigilancia epidemioldgica.

Pesquisas recentes demonstram o potencial do Aprendizado de Méaquina (AM)
na estimag¢ao da incidéncia de arboviroses a partir de varidveis climéticas e historico de
notificacdes [Cabrera et al. 2022, Salim et al. 2021]. Este trabalho aplica modelos de AM
a predicao semanal de casos de chikungunya em Manaus (AM), como estudo de caso ini-
cial. As contribui¢des incluem: (i) um pipeline reprodutivel de coleta e modelagem de
séries temporais epidemioldgicas; (ii) caracterizacao quantitativa da base de dados; (ii1)
avaliacdao de LightGBM e XGBoost nas configuracdes one-step univariada e multivari-
ada com reporte dos intervalos de busca em grade; e (iv) discussdo sobre o impacto das
variaveis climaticas e padroes observados na otimizagao.

2. Trabalhos Relacionados

Cabrera et al. [Cabrera et al. 2022] revisaram sistematicamente modelos preditivos de
dengue na América Latina, mostrando que varidveis climdticas combinadas ao historico
de notificagdes produzem previsdes acuradas. Salim et al. [Salim et al. 2021] demons-
traram que métodos de Gradient Boosting superam abordagens estatisticas tradicionais
em cenarios de nao linearidade. Sebastianelli et al. [Sebastianelli et al. 2024] evidencia-
ram que a combina¢do de multiplos preditores reduz variancia e melhora a generalizacao
na previsdo de surtos de dengue. Chowdhury et al. [Chowdhury et al. 2022] aplicaram
SHAP para identificar fatores de maior influéncia em modelos preditivos de arboviroses.
Diferentemente desses trabalhos, o presente estudo concentra-se na chikungunya no Bra-
sil, com foco em Manaus (AM) como caso inicial e expansdo prevista para as demais
capitais da Regido Norte.

3. Metodologia

3.1. Base de Dados e Pré-processamento

Os dados foram obtidos via API publica da plataforma InfoDengue [InfoDengue ], co-
brindo registros semanais de casos confirmados de chikungunya de 2010 a 2025 nas sete
capitais da Regidao Norte (Acre, Amapd, Amazonas, Pard, Rondonia, Roraima e Tocan-
tins). Para os experimentos iniciais, adotou-se Manaus (AM) como estudo de caso.

Caracterizagdo da série (Manaus): A série compreende 810 semanas epide-
mioldgicas (janeiro/2010 a mar¢o/2025), divididas em 729 semanas de treino (90%) e
81 de teste (10%). A média é de 3,2 casos/semana (desvio-padrdo: 5,8), com mediana
de 1 e pico de 62 casos (2016). Aproximadamente 38% das semanas apresentam zero ou
um caso, configurando série esparsa com picos bem definidos em 2016 e 2022-2023. A
taxa de missings nas varidveis meteoroldgicas foi inferior a 2%, tratada por interpolacao
temporal.

As features utilizadas foram: nimero semanal de casos (casos), temperatura
média (t empmed) e umidade relativa média (umidmed), escolhidas por sua relacdo com



a dindmica de transmissdao do CHIKYV, dado que fatores ambientais influenciam o ciclo de
vida do vetor e a disseminacgdo viral [Salvi et al. 2021]. O pré-processamento incluiu:
reorganizagao cronoldgica; remocao de colunas com 100% de valores ausentes ou apenas
zeros; tratamento de nulos por interpolacdo e imputagdo (média, mediana e moda); e
conversao de tipos de dados. O pipeline completo € ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Pipeline metodologico do estudo. Fonte: Autores (2026).

3.2. Modelagem

Foram construidas varidveis defasadas (lags) por janelas temporais deslizantes de T'=10
semanas — janela suficiente para capturar tendéncias recentes, sazonalidade de curto
prazo e atrasos da influéncia climética, sem excesso de ruido. Do ponto de vista epi-
demioldgico, o ciclo de vida do vetor e o periodo de incuba¢do do virus sugerem im-
pacto climético escalonado ao longo de semanas subsequentes, adequadamente coberto
por T'=10. Nos modelos one-step, prevé-se o nimero de casos na semana 41 a partir
das informagdes disponiveis até t.

A divisdo treino/teste (90%/10%) respeitou a ordem cronoldgica, sem embaralha-
mento. A otimizac¢do foi conduzida por busca em grade com validacdo cruzada temporal
(TimeSeriesSplit, 5 subdivisdes), garantindo que cada parti¢do de validacdo conte-
nha apenas observagdes posteriores ao conjunto de treinamento correspondente.

Foram avaliados dois algoritmos de gradient boosting: LightGBM e XGBoost
[Chen and Guestrin 2016], ambos nas configuracdes univariada (casos) e multivariada
(casos, tempmed, umidmed).

Intervalos de busca em grade (LightGBM): num_leaves € {5,15,31};
nestimators €  {100,200,300}; learning.rate €  {0,01,0,05,0,1};
max_depth € {—1,5,10}; feature_fraction € {0,6,0,8,1,0}; lambda_11 €
{0,0,1,1,0}.

3.3. Métricas de Avaliacao
O desempenho foi avaliado por MAE e RMSE [Hyndman and Athanasopoulos 2018]:
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onde y; € o valor observado e ¢; a predi¢cdo na semana t. O RMSE penaliza mais
severamente erros de maior magnitude, relevante em contexto epidemioldgico pois gran-
des desvios em surtos representam falhas criticas. Complementarmente, foram calculados
MASE e RMSSE [Hyndman and Athanasopoulos 2018], em que valores inferiores a 1 in-
dicam desempenho superior ao baseline ingénuo.

4. Resultados Parciais
4.1. LightGBM

O modelo one-step univariado obteve, na configuracdo inicial, RMSE de 4,01 e MAE de
3,19. Apos otimizacao, os melhores hiperparametros foram: feature_fraction: 0,8;
lambda_11: 0,1; learning_rate: 0,01; max_depth: —1; n_.estimators: 100;
num_leaves: 5 — reduzindo os erros para RMSE de 3,84 e MAE de 3,01.

A configuracdo multivariada sem otimizacdo obteve RMSE de 3,78 e MAE de
2,99, melhor desempenho no conjunto de teste. Com busca em grade, os valores foram
RMSE de 4,24 e MAE de 3,35. Esse resultado contraintuitivo tem explicacdo meto-
doldgica: a busca em grade seleciona hiperparametros pelo desempenho médio em 5
parti¢des de validacdo cruzada temporal, favorecendo configuracdes mais conservadoras
e generalizdveis. O conjunto de teste, com apenas 81 semanas (10% da série), intro-
duz variancia de avaliacao nao negligencidvel em séries com picos episddicos — 0 mo-
delo sem otimizagdo pode ter se beneficiado de ajuste fortuito a esse recorte especifico.
O modelo otimizado, por sua vez, apresenta maior estabilidade entre particoes tempo-
rais, caracteristica mais relevante para uso prospectivo em vigilancia epidemiolégica. A
incorporagdo de varidveis climdticas foi benéfica, sugerindo que temperatura e umidade
carregam sinal preditivo relevante, possivelmente por capturar relagdes com o ciclo do
vetor ausentes no histdrico de casos isolado. A Figura 2 apresenta a comparacdo entre
valores reais e previstos no periodo de teste para o modelo multivariado sem otimizagao
(melhor RMSE).
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Figura 2. Valores reais vs. previstos no periodo de teste — LightGBM multivariado
(RMSE =3,78). Semanas 730-810 (2023-2025). Fonte: Autores (2026).



4.2. XGBoost

O XGBoost one-step univariado obteve RMSE de 4,13 e MAE de 3,11, desempenho com-
parédvel ao LightGBM na configuracdo inicial. A andlise comparativa sistematica entre os
dois algoritmos — considerando erro, generalizagdo e estabilidade — serd conduzida na
etapa subsequente, com busca em grade idéntica a realizada para o LightGBM.

4.3. Sintese Comparativa

A Tabela 1 sumariza todos os resultados. Em todos os cendrios, os erros permaneceram
entre 3 e 5 casos semanais, coerente com a média de 3,2 casos/semana e o padrao de baixa
incidéncia predominante em Manaus. Valores de RMSE =~ 4 representam, contudo, erro
relativo considerdvel durante picos (até 62 casos), indicando que os modelos tendem a
subestimar surtos — limitacdo esperada em configuragdes one-step.

Tabela 1. Resultados no conjunto de teste (Manaus, AM; 81 semanas).

Modelo Configuracao RMSE MAE
LightGBM One-step univariado 4,01 3,19
LightGBM One-step univariado + grid search 3,84 3,01
LightGBM  One-step multivariado 3,78 2,99
LightGBM One-step multivariado + grid search 4,24 3,35
XGBoost One-step univariado 4,13 3,11

Os resultados confirmam a aplicabilidade do pipeline e evidenciam que varidveis
climaticas podem melhorar o desempenho preditivo, em consonancia com a literatura
[Salvi et al. 2021]. O comportamento do modelo otimizado multivariado aponta para a
necessidade de refinamento do espago de busca, possivelmente com faixas maiores de
regulariza¢@o ou maior nimero de estimadores.

5. Trabalhos Futuros

Com base nos resultados, o projeto avancard em quatro eixos: (i) Modelos multi-
step: arquiteturas que estimam multiplos horizontes temporais para subsidiar plane-
jamento preventivo; (ii) Aprendizado Profundo: modelos LSTM e GRU para cap-
turar dependéncias de longo prazo entre varidveis epidemioldgicas, climaticas e de-
mograficas; (iii) Ensembles Classicos: experimentacdo com AR, MA, ARIMA, ETS
e SARIMAX em combinacdes via média simples, ponderada e estratégias avancadas
[Sebastianelli et al. 2024]; e (iv) Expansdo e Explicabilidade: extensdo as demais capi-
tais da Regido Norte e as 27 UFs brasileiras, aplicacao de SHAP [Chowdhury et al. 2022]
para identificar covaridveis relevantes por regido, e integracao a um dashboard interativo
para apoio a decisdao em saude publica.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou resultados parciais de um estudo voltado a predi¢ao semanal de
casos de chikungunya em Manaus (AM), como estudo de caso inicial. A série analisada
compreende 810 semanas (2010-2025), com média de 3,2 casos/semana e pico de 62 ca-
sos. O pipeline proposto — coleta via API InfoDengue, pré-processamento, janelas de
T'=10 semanas e valida¢do cruzada temporal — demonstrou robustez e reprodutibilidade.



LightGBM e XGBoost produziram RMSE entre 3,78 e 4,24, validando a abordagem para
séries temporais epidemioldgicas. A incorporacgdo de varidveis climdticas evidenciou po-
tencial de melhora preditiva, enquanto o comportamento do modelo otimizado multivari-
ado aponta para a necessidade de refinamento do espaco de busca. Os préximos passos
incluem modelos multi-step, aprendizado profundo, ensembles e expansao nacional, vi-
sando contribuir ao avango cientifico na interface entre ciéncia de dados e epidemiologia
e ao aprimoramento da vigilancia epidemioldgica no Brasil.
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