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RESUMO

Em um mundo cada vez mais conectado por meio de vias fisicas e virtuais, pessoas e
dados circulam com cada vez mais facilidade. As mudangas demograficas e o intenso fluxo
migratorio das zonas rurais para as regioes urbanas geraram um crescimento desordenado
das cidades. Isso combinado a auséncia de boas condi¢oes de saneamento basico contribui
para a proliferacao do vetor. A emergéncia de surtos epidémicos, como a dengue, a febre
chikungunya, a zika e outras doencas tem contribuido para construir um cenario cada
vez mais desafiador. A recente pandemia de Covid-19 trouxe grandes mudancgas em escala
mundial. Nesse cenario, cresceu fortemente o interesse por técnicas para predicao espacial
e temporal da distribuicao de doengas a partir de tecnologias como a Internet das Coisas,
aprendizado de maquina e multiplas bases de dados. Este trabalho tem como objetivo geral
propor uma metodologia para construgao de preditores capazes de prever a distribuicao
espago-temporal de doencas e apontar os fatores mais relevantes para a predicao a partir
de uma arquitetura baseada no acesso a multiplas bases de dados. Para validacao da
proposta, foi adotada como estudo de caso a predicao de casos de arboviroses por meio
de séries historicas georreferenciadas de informacgoes climaticas e ambientais utilizando
técnicas de aprendizado de maquina. Essas informacoes sao coletadas de multiplos bancos
de dados georreferenciados, previamente construidos a partir da coleta de informagoes
por redes de sensores e do Sistema Unico de Satde. Foram utilizadas informacoes da
Cidade do Recife, de casos de arboviroses (dengue, chikungunya e zika) de 2013 a 2016,
e informagoes climaticas e ambientais do mesmo periodo, da APAC e do INMET. Os
sistemas de predicao de doengas construidos utilizando a metodologia proposta neste
trabalho também devem ser capazes de apontar os fatores mais relevantes para a predicao
por meio do Comité de Especialistas Artificiais, proposto neste trabalho e composto de um
conjunto de algoritmos de selecdo de atributos baseados em métodos de otimizagao por
Computacao Evolucionaria. O Comité de Especialistas Artificiais decide por votagao. Os
melhores resultados de predicao de casos foram obtidos com regressao por Random Forest.
Os valores do coeficiente de correlacao de Pearson foram superiores a 0,99, enquanto o
RMSE (%) se manteve inferior a 6%. Os indices de Kendall e Spearman também se
mantiveram altos: seus valores foram superiores a 0,99 para Spearman e maiores que
0,90 para Kendall. O desempenho superior da Random Forest mostra que o problema de

regressao € de dificil generalizagdo, dado que a Random Forest é baseada em comités de



arvores de decisao e a regressao é realizada por uma média ponderada dos resultados das

diferentes arvores de decisao que compdem o modelo.

Palavras-chaves: Arboviroses. Epidemiologia Digital. Endemias. Predi¢do. Aprendizado

de Maquina. Computacao Bioinspirada.



ABSTRACT

In a world increasingly connected through physical and virtual pathways, people
and data move more and more easily. Demographic changes and the intense migratory
flow from rural areas to urban regions have generated disorderly growth in cities. This
fact, combined with the absence of good basic sanitation conditions, contributes to the
proliferation of disease vectors. The emergence of epidemic outbreaks such as dengue,
chikungunya fever, zika and other diseases has contributed to building an increasingly
challenging scenario. The recent Covid-19 pandemic has brought about major changes on
a world scale. In this scenario, the interest in techniques for spatial and temporal pre-
diction of disease distribution using technologies such as the Internet of Things, machine
learning and multiple databases has grown strongly. The general objective of this work is
to propose a methodology for building predictors capable of predicting the spatio-temporal
distribution of diseases and pointing out the most relevant factors for prediction based
on an architecture based on access to multiple databases. To validate the proposal, the
prediction of arboviruses cases through georeferenced historical series of climatic and en-
vironmental information using machine learning techniques was adopted as a case study.
This information is collected from multiple georeferenced databases, previously built from
the collection of information by sensor networks and the Unified Health System. We used
information from the City of Recife, from cases of arboviruses (dengue, chikungunya and
zika) from 2013 to 2016; and climate and environmental information from the same pe-
riod, from APAC and INMET. Disease prediction systems built using the methodology
proposed in this work should also be able to point out the most relevant factors for pre-
diction through the Artificial Experts Committee, proposed in this work and composed
of a set of feature selection algorithms based on Evolutionary Computation optimization
methods. The Artificial Experts Committee decides by vote. The best case prediction re-
sults were obtained with Random Forest regression. Pearson’s correlation coefficient values
were above 0.99, while the RMSE (%) remained below 6%. The Kendall and Spearman
indices also remained high: their values were above 0.99 for Spearman and above 0.90 for
Kendall. The superior performance of Random Forest shows that the regression problem is
difficult to generalize, given that Random Forest is based on decision tree committees and
the regression is performed by a weighted average of the results of the different decision

trees that make up the model.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a introducdo a Tese de Doutorado, sendo apresentados
o contexto, a justificativa e a motivacao para a realizacdo da pesquisa relatada,
bem como o objetivo geral e os objetivos especificos ou metas. As bases de dados

e aspectos metodolégicos também s3o apresentados.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

As revolucdes industriais sao momentos da histéria humana em que as bases produtivas de
diversas nacdes mudam radicalmente de natureza, refletindo importantes avancos cientificos e
mudando as relacdes dentro das diferentes sociedades nacionais e entre as diversas nacoes. A
Primeira Revolucdo Industrial, iniciada no Reino Unido, no final do Século XIX, foi baseada no
dominio das tecnologias de automacio, a partir da invenc3o do tear mecanico a vapor (DEANE:
inicia-se, centrada nos paises europeus e nos Estados Unidos, a Segunda Revolucdo Industrial,
com o dominio da eletricidade e a invencao do motor elétrico, dos sistemas de iluminacao

e da transformacdo de diferentes formas de energia em energia elétrica (ROSENBERG, T998;
surgiu ap6s a Segunda Guerra Mundial, com o advento da microeletronica, dos avancos nas
telecomunicacdes, dos computadores eletrénicos e das redes de computadores, iniciando a Era
da Informacao. Como revolucdes, as revolucdes industriais podem abrir crises sociais profundas,
mas também podem ser oportunidades para que as diferentes sociedades estabelecam novas
bases para o seu desenvolvimento (GREENWOOD, T997; SMITH, PO0T; XU et all, P0T8).

A Quarta Revolucdo Industrial é marcada pela emergéncia de diversas tecnologias, como a
DAVIS, POTh; XU et all, P018). Como toda revolugdo industrial, também a Quarta Revolucdo
Industrial, ou Industria 4.0, abre oportunidades para a construcdo de novas bases produtivas,
tendo destaque as novas tecnologias em saude, que se utilizam da Inteligéncia Artificial, da
Internet das Coisas e da Biotecnologia para construir novos medicamentos, desenvolver novas
terapias, e prever surtos epidemiolégicos, epidemias e pandemias, por exemplo (ACETO: PER-

SICO; PESCAPE, P0720; LECK; LIM, P0TH; BONACCORSI et all, P020; ACETO; PERSICO; PESCAPE,
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2019).

A partir dos anos 2000, ficam cada vez mais evidentes as mudancas climaticas, como resul-
tado do desequilibrio ambiental resultante da modificacdo ou mesmo da extincdo de diversos
biomas, além da extincdo de diversas espécies animais e vegetais. Uma das consequéncias
desse processo é a proliferacdo de novas doencas a partir de novos virus, que migram de

populaces animais, onde muitas vezes s3o inofensivos, para populacdes humanas (SARBEEN:

GHEENA, P0168; THOMSON: GARCIA-HERRERA, BENISTON, P008; GODLER, 1991; SCHOENTATL,
1994; MONAGHAN ef all, P0T8; SANCHEZ: GURPEGUI: LUCAS, P018). Alguns dos exemplos mais
importantes sdo as doencas advindas dos coronavirus, como a SARS, a MERS e, recente-
mente, a Covid-19. A SARS (Sindrome Respiratéria Aguda Severa, Severe Acute Respiratory
Syndrome), transmitida pelo virus SARS-CoV, teria sido originada do consumo de morcegos
na China em 2002 (ITetal, PO05; BURKI, P020). A MERS (Sindrome Respiratéria do Oriente
Médio, Middle East Respiratory Syndrome), transmitida pelo virus MERS-CoV, surge em 2012
na Arabia Saudita a partir do contato entre humanos e camelos (DUDAS et all, PU18; ALSHU-
transmitida pelo virus SARS-CoV-2, presente em morcegos e em pangolins, em dezembro de
2019 e se torna em poucos meses uma pandemia mundial com milhGes de pessoas infectadas
e mortas (BURKI, 2020).

No caso das doencas transmitidas por coronavirus, embora o vetor inicial tenha sido ani-
mais, a partir da infeccdo do primeiro ser humano, os préprios seres humanos sdo ao mesmo
tempo populacao a ser infectada e vetores. Assim, passa a ser importante o monitoramento e
controle da populacdo humana (MOSER et all, P020). Nesse caso, os fatores relevantes sdo aque-
les capazes de movimentar individuos e populagdes humanas (MOSER et all, 2020). J4 no caso
de doencas transmitidas por outros vetores, como as arboviroses, doencas transmitidas por
mosquitos, passa a ser importante monitorar fatores climéaticos, ambientais e socioeconomicos,
por exemplo (GOULL): HIGGY, P00Y; MORDFECAT et all, P020; RUSSFIT, T998; [MU-HFTMFRSSON &f
all, P01Y; CORENZ et all, P017; WHITEMAN ef all, 2020). Assim, é bastante razoavel considerar
que vetores, populacdes e casos de doencas podem ser influenciados por diferentes variaveis ge-
ograficas climéaticas, ambientais e socioeconomicas, além da distribuicdo geografica e temporal
dos casos.

A analise multimodal consiste na anélise de dados de diferentes origens, como diferentes
sensores e diversas bases de dados, visando o entendimento de um determinado fendmeno

(SOIEYMANI et all, POT/; PORIA et all, P017a). A andlise de dados multimodais tem crescido
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em importancia na Ciéncia da Computacdo, em areas como diagndstico clinico e aplicacdes
de apoio ao diagndstico (Oret-ar, P020; CARDOSO: ARBEL, POT7; HAO et all, PO2T; KIM ef all,

P0TY9) e analise de sentimentos (SOLEYMANI et all, PU17; SHAH: ZIMMERMANN, P017; CHEN et
all, PO1/; MATUMDER ef all, P018; CHATURVED et all, PU1Y; 01
P018), por exemplo. A anélise multimodal tem crescido bastante como campo de aplicagdo de
aprendizado de maquina e mineracao de dados em sistemas com miltiplas bases de dados, com
diversas aplicacdes em salde (0Cetal, P020; CARDOSO: ARBEL, PU17; HAQ ef all, PO2T; KIM ef
all, POTY; YAZDAVAR ef all, P020; GARCIA-CEIA et all, POT8). Considerando a predi¢cdo de doencas
e de surtos epidemiolégicos, epidemias e pandemias, o problema de predicao espaco-temporal
de doencas é necessariamente um problema de andlise multimodal (SINGH et al, 2019; KUMAR:
MAHANTI. WANG, 2019). Assim, a integracdo entre diferentes bases de dados geograficas
referentes a variaveis climaticas, ambientais, socioecondmicas e de casos dos sistemas de
salide podem auxiliar na construcdo de sistemas de analise multimodal para predicdo espaco-
SIVA et all, P02Td). A Internet das Coisas tem ajudado a construir rapidamente novas bases
de dados por meio de sistemas embarcados com muiltiplos sensores e utilizando dispositivos
moveis como instrumento de sensoriamento, gerando novas bases geograficas (LINet all, 2017

A andlise multimodal pode ser importante para epidemiologistas, para gestores de satde e
para a Saide Publica como um todo, podendo auxiliar na tomada de decisdo e na elaboracio
de politicas publicas. Para isso, também é importante encontrar quais seriam as variaveis mais
importantes para a predicdio em cada momento predito. Nesse sentido, os métodos meta-
heuristicos bioinspirados, como aqueles da Computacdo Evolucionéria e da Inteligéncia de
Enxames, podem ser importantes para destacar quais seriam os fatores mais relevantes para
a predicdo. Esses algoritmos, no entanto, tanto por sua natureza aleatdria quanto por suas
diferentes dinamicas de busca, podem escolher como fatores mais relevantes variaveis dife-
rentes. Assim, pode ser interessante considerar que cada algoritmo se comportaria como um
especialista artificial independente, o que pode também tornar interessante algum tipo de
combinacao desses resultados, como um comité, por exemplo, onde as varidveis consideradas
mais relevantes seriam aqueles de consenso ou mais votadas entre os diferentes especialistas
virtuais ou algoritmos.

Dentre as diferentes doencas infecciosas, as arboviroses s3o bastante interessantes como

estudo de caso para a proposta de uma metodologia para construcdo de arquiteturas de
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sistemas de analise multimodal baseados em aprendizado de maquina e algoritmos meta-
heuristicos para predicdo espaco-temporal de doencas infeciosas, pelo fato de o seu vetor, os
mosquitos, serem influenciados por diferentes fatores climaticos e ambientais que, por sua vez,
também sofrem influéncia de fatores socioeconémicos, por seu consequente impacto ambiental
(GOULD: HIGGS, P00Y; MORDECAI e all, P020; RUSSELT, T998; [IU-HELMERSSON ef all, P0TY;
LORENZ et all, P017; WHITEMAN et all, 2020). Assim, as arboviroses fornecem provavelmente o
cenario mais rico para um estudo de caso.

A dengue foi considerada por muito tempo como a mais importante das doencas vi-
rais transmitidas por mosquitos (arboviroses), sendo também a mais difundida arbovirose no
mundo (BRAGA: VALLE, 2007). A dengue se manifesta clinicamente sob duas formas princi-
pais: a dengue classica, chamada simplesmente de febre de dengue, e a forma hemorragica,
conhecida ora como febre hemorragica de dengue (FHD), ora como sindrome de choque de
dengue (FHD/SCD). Desde o inicio da década de 1970, a Organizacdo Mundial da Saide
(OMS) tem estado ativamente envolvida no desenvolvimento e na promocdo de estratégias de
tratamento e controle da doenca (BRAGA: VALLE, P007). A dengue é transmitida por mosquitos
do género Aedes, sendo o Aedes aegypti seu principal vetor. O Aedes aegypti é encontrado,
principalmente, nas regides urbanas, em depdsitos de armazenamento de dgua (BRAGA: VALLE,
2007).

A reemergéncia de epidemias de dengue classica e a emergéncia da febre hemorragica de
dengue sdo considerados como parte dos maiores problemas de Salde Publica da segunda
metade do século XX e do comeco do século XX| (BRAGA: VALLE, ?007). As mudancas de-
mograficas e o intenso fluxo migratério das zonas rurais para as regides urbanas geraram um
crescimento desordenado nas cidades, o que, somado a auséncia de boas condicdes de sanea-
mento basico, acaba por resultar na proliferacdo do vetor, essencialmente em paises tropicais e
subtropicais, onde tém sido comuns surtos periddicos da doenca (BRAGA: VALLE, P007; BRAGA
stall, POD4).

Devido as alteracGes climaticas propicias a dispersdo de vetores e suas doencas e ao cres-
cente niimero de voos internacionais, favoraveis a movimentacdo de pessoas doentes ou in-
fectadas em periodo de incubacdo, vive-se no Brasil a introducao e um rapido processo de
dispersao rumo a se tornar endémicos dois novos arbovirus para as Américas: o virus Chikun-
gunya, introduzido entre julho e agosto de 2014, apds ter entrado no Caribe em dezembro de
2013 e, anteriormente, ter causado grandes epidemias no continente africano e na Asia desde

2004; e o virus Zika, possivelmente introduzido no mesmo periodo durante a Copa do Mundo
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realizada em 2014 no Brasil (VASCONCETOS, POTH). A prevencdo e o combate a proliferacdo
do Aedes aegypti sao fundamentais para conter eventuais surtos e garantir uma melhora das
condicoes de salubridade das populacoes do campo e das cidades.

O virus Zika é um flavivirus (familia Flaviviridae) transmitido pelo Aedes aegypti. O virus
Zika causa febre acompanhada pela ocorréncia de outros sintomas gerais, tais como cefaleia,
exantema®, mal estar, edema? e dores articulares intensas. Quadros mais severos, incluindo
comprometimento do sistema nervoso central (sindrome de Guillain-Barré, mielite transversa
e meningite), associados ao Zika tém sido comumente registrados, o que mostra qudo pouco
conhecida ainda é essa doenca (VASCONCELOS, P01H). Existem evidéncias da relacdo entre o
zika virus e a microcefalia, além de outros efeitos sobre os fetos, mas essas questdes ainda ndo
estdo totalmente esclarecidas, sendo objeto de estudo (BRASI et all, P016; MARTINES, POT6).

A prevencao das arboviroses depende da priorizacdo da eliminacao do vetor, ou seja, os
focos de Aedes aegypti, e de estratégias de predicdo que possam suprir os gestores de salde
de informacdes adequadas para evitar surtos de arboviroses (KRAEMER ef all, DOTH; PAUL of
all, P0T18). Isto requer a cooperacdo ativa entre governo e agéncias de salide na elaboracdo e
execucdo de estratégias de controle das doencas junto a populacdo geral e o uso de ferramentas
que possam extrair informacdes de forma eficiente e eficaz das diversas bases de dados que os
municipios ja detém, que possuem informacdes sobre infraestrutura, aspectos sécio-econémicos
e ambientais, distribuicao de servicos de salde e mapeamento de casos, cruzando essas bases
com outras, como aquelas com informacdes climaticas e ambientais das agéncias de aguas
e das secretarias de salde estaduais, além do mapeamento do indice LIRAa (BRASI, DUTZ;
PAUL ef all, POTR).

O Sistema Unico de Satde (SUS) no Brasil estd organizado em trés niveis de atencdo:
atencdo bésica, secundaria e tercidria (SILVEIRA, POT0). O Agente Comunitério de Satde (ACS)
é o pilar desse sistema organizativo, responsavel pelo contato direto e constante com as familias
e com as entidades locais da sociedade civil organizada (SILVEIRA, P0T0). O Agente de Controle
de Endemias (ACE), ou Agente de Salide Ambiental e Controle de Endemias (ASACE) é o
profissional de salide responsavel pelo controle de vetores de endemias e por acoes educativas

junto a populacdo para engajamento nesse controle. Os ACEs estdo distribuidos por regides

geograficas dentro dos distritos sanitarios em cada municipio, e tém por obrigacao visitar de 25

! Exantema é uma irritacio generalizada da pele. Pode ser resultante de brotoejas, picadas de insetos,

queimaduras de sol ou efeitos colaterais da ingestdo de medicamentos.

2 Edema é um excesso de fluido preso no tecido mole, provocando inchaco.
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a 35 iméveis (originalmente de 20 a 25) diariamente, visando fazer inspecdes para controle dos
vetores de doencas, como criadouros de mosquitos e outros focos de zoonoses, além de serem
responsaveis por acoes pedagdgicas junto as familias e em escolas e centros comunitarios
(BrasI, 2012). Os ACEs sdo os principais atores na coleta de informacdes a respeito dos
locais infectados pelo Aedes aegypti, por coletarem informacdes a respeito do vetor por meio

de formulérios especificos, onde s3o registradas os enderecos e as condicGes de eventuais

criadouros do mosquito e a presenca ou ndo do mosquito ou de larvas (BRASIL, P012). Esses
enderecos podem ser geocodificados, agregando informacdes de latitude e longitude ao indice
LIRAa.

Diversos trabalhos mostram que existe uma forte correlacdo entre a distribuicdo dos casos
de arboviroses e dos focos de Aedes aegypti com fatores climaticos, como as séries historicas
de umidade, pluviometria e temperaturas (TOSEPU et all, P0T8; HAMIE T et all, P018; KRAEMER
st-all, D015, JANSEN: BEEBE, P010; SIRIYASATIEN et all, P018a). A urbanizacdo e as mudan-
cas no cultivo de determinadas culturas também influenciam fortemente a distribuicao do
vetor (JANSEN: BEEBE, P0T0; KRAEMER et all, P0TH). Também é possivel integrar informacdes
ambientais coletadas de séries histéricas obtidas de imagens de satélites (SCAVUZZO et all,
2017; FAJARDO-HERRERA; VALDELAMAR-VILLEGAS; ARRIETA-PEREZ, 2017; ALBRIEU-LLINAS ef
all, P018) e de sensores diversos usando loT (Internet of Things, Internet das Coisas) (THAKUR:
KAUR, P017), combinando uma abordagem de geoprocessamento com o uso de ferramentas
de aprendizado de maquina, como métodos estatisticos, evolutivos e redes neurais artificiais,
para prever a distribuicdo do vetor (SCAVUZZO et all, DUT7).

A combinacao de variadas bases de dados e de imagens para predicao pode contribuir para
se ter grandes volumes de dados, talvez de dificil generalizacdo (SIRIYASATIEN et all, P0183).
Nesse sentido, faz-se necessario investigar também outras abordagens de aprendizagem de
maquina para além dos métodos classicos e das redes neurais artificiais mais usuais. Nesta
pesquisa também serd investigada a efetividade do uso de redes neurais profundas (deep
nets), dado que a abordagem de deep learning tem se mostrado efetiva na resolucdo de

diversos problemas (SUN: WANG: TANG, P014; DENIT ef al,

N
SN

0T3; CECUN: BENGIO: HINTON,

P0715), além de outras arquiteturas, tais como as maquinas de aprendizado extremo (Extreme
Learning Machines, ELMs) (HUANG: ZHU: SIEW, P006; HUANG: ZHU: SIEW, 2004; HUANG et
all, P0172) e as maquinas de vetor de suporte (Support Vector Machines, SVMs) (SUYKENS:
VANDEWALTHE, 199Y; YUSOF: MUSTAFFA, P0T1; CH et all, 2014).

Este trabalho é orientado pela seguinte pergunta de pesquisa: como construir preditores
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de doencas eficientes, capazes de prever a distribuicao espaco-temporal de casos com erro
aceitavel, alimentados com bases de dados de informacdes geograficas de diversas fontes
e que possam ser utilizados como apoio aos gestores de salide no planejamento, vigilancia e
combate a sua disseminac3do, apontando também os fatores que mais influenciam a distribuicdo

dos casos em determinados momentos?

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral propor uma metodologia para construcdo de predi-
tores capazes de prever a distribuicdo espaco-temporal de doencas e apontar os fatores mais
relevantes para a predicdo a partir de uma arquitetura baseada no acesso a mdltiplas bases
de dados. Para validacdo da proposta, foi adotada como estudo de caso a predicdo de casos
de arboviroses por meio de séries histéricas georreferenciadas de informacoes climaticas e am-
bientais utilizando técnicas de aprendizado de maquina. Essas informacdes sdo coletadas de
miultiplos bancos de dados georreferenciados, previamente construidos a partir da coleta de
informacdes por redes de sensores (velocidade dos ventos, temperaturas e pluviometria/preci-
pitacio) e do Sistema Unico de Satde (relatérios de casos dos postos de satide e indices de
infestacdo predial de instancias de vigilancia ambiental). Essas informacdes sdo transformadas
em mapas e depois agrupadas em séries histéricas de mapas para que, a cada seis ciclos (seis
bimestres, ou seja, um ano), a distribuicdo espacial de casos de arboviroses pelo vetor no ciclo
(bimestre) consecutivo possa ser predita. Foram utilizadas informacdes da Cidade do Recife,
de casos de arboviroses (dengue, chikungunya e zika) de 2013 a 2016, e informacdes climaticas
e ambientais do mesmo periodo, da APAC e do INMET. Os sistemas de predicdo de doen-
cas construidos utilizando a metodologia proposta neste trabalho também devem ser capazes
de apontar os fatores mais relevantes para a predicao por meio do Comité de Especialistas
Artificiais, proposto neste trabalho e composto de um conjunto de algoritmos de selecdo de
atributos baseados em métodos de otimizacdo por Computacdo Evolucionaria. O Comité de
Especialistas Artificiais decide por votacao.

Como objetivos especificos, tém-se:

1. Construir uma metodologia para completar e organizar os dados georreferenciados ob-
tidos de multiplas bases de dados em séries histéricas de mapas, estimando os dados

faltantes;
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2. Investigar técnicas de aprendizado de maquina para construir preditores dinamicos de
distribuicdo espaco-temporal de doencas transmitidas por vetor, ou seja, com relacdo ao

estudo de caso, pelos mosquitos Aedes aegypti;

3. Investigar algoritmos bioinspirados que possam auxiliar na avaliacdo dos fatores de risco,
ou seja, dos fatores que mais influenciam cada predicao, para construcdo do Comité de

Especialistas Artificiais;

4. Validar a proposta utilizando informacées geograficas ambientais, climéticas, de vigilan-
cia ambiental e clinicas, utilizando como estudo de caso a Cidade do Recife, de 2013 a

2016.

1.3 BASES DE DADOS E ASPECTOS METODOLOGICOS

Neste trabalho é proposta uma metodologia para construir preditores espaco-temporais
de doencas e avaliar os fatores mais relevantes para a predicdo. A metodologia de predicdo
se baseia no uso de aprendizado de maquina sobre multiplas bases de dados geograficos,
para predicao espaco-temporal de casos, enquanto os fatores relevantes para predicdo sdo
levantados por um Comité de Especialistas Artificiais, proposto neste trabalho. Como estudo
de caso, busca-se modelar arquiteturas de preditores de distribuicao do vetor Aedes aegypti
baseadas em sistemas de informacdes geograficas com informacdes climaticas e ambientais e
aprendizado de maquina, para fornecer informacdes de epidemiologia digital para especialistas
em salde publica e para gestores de politicas piblicas em saide. A escolha de predicdo de
arboviroses se deu pelo fato de o vetor, ou seja, o mosquito Aedes aegypti, sofrer influéncia
de fatores climaticos e ambientais, o que torna esse problema de predicio razoavelmente
complexo, dada a necessidade de diversas bases de dados diferentes.

S3o utilizadas séries histéricas de dados georreferenciados do ano de 2013 a 2016, do
Sistema de Geoinformacdo Hidrometeorolégico de Pernambuco, da Agéncia Pernambucana de
Aguas e Clima (APAC)®, e do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)®, como umidade,
velocidade dos ventos, temperatura e pluviometria/precipitacdo. Esses dados sdo combinados

aos relatérios consolidados do Sistema LIRAa (Levantamento do Indice Rapido de Infestacdo

3 Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima - APAC, disponivel em <http://www.apac.pe.gov.br/>,
acessado em 30 de julho de 2018.
Instituto Nacional de Meteorologia - INMET, disponivel em <http://www.inmet.gov.br/portal /index!

php?r=bdmep/bdmep>|, acessado em 30 de julho de 2018.


http://www.apac.pe.gov.br/
http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep
http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep
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do Aedes aegypti), obtidos do Centro de Vigilancia Ambiental da Cidade do Recife, CVA, de
2013 a 2016, e do Portal de Dados Abertos® da Cidade do Recife.

Também serao investigados algoritmos bioinspirados, tais como algoritmos genéticos, al-
goritmos evolutivos, colonias de abelhas artificiais e colénias de formigas artificiais, que podem
auxiliar na identificacdo de fatores mais relevantes para a predicdo da distribuicdo de casos

por meio do processo de selecdo de atributos (FONG: BIUK-AGHAL:_ MILLHAM, 2018).

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta Tese estad organizada da forma que segue:

No Capitulo I é apresentada a fundamentacdo tedrica, sendo apresentados os conceitos
de epidemiologia digital, as técnicas e modelos classicos de predicao de arboviroses e mode-
lagem do vetor, e breves revisdes das técnicas de aprendizado de maquina e de algoritmos
bioinspirados para busca e otimizacdo. Também é apresentada uma breve visdo da estrutura
da vigilancia ambiental da Cidade do Recife, o estudo de caso desta pesquisa.

No Capitulo B é apresentado o estado da arte dos modelos de preditores, das bases de
dados, das técnicas computacionais de predicao de arboviroses, o estudo de caso desta Tese, e
da difusdo do vetor, com énfase nas técnicas baseadas em aprendizado de maquina, finalizando
com uma analise comparativa critica da metodologia proposta neste trabalho e o estado da
arte.

A proposta deste trabalho é apresentada no Capitulo B por meio de descricoes metodolé-
gicas detalhadas e diagramas de blocos. Também s3o apresentadas as limitacdes do estudo e
as bases de dados utilizadas.

Os resultados sao apresentados no Capitulo B para predicao de casos de arboviroses, andlise
dos fatores mais relevantes para as predicoes, e analise espaco-temporal dos resultados de
predicdo.

Por fim, as dificuldades apresentadas, as conclusdes gerais, contribuicdes e trabalhos fu-
turos sdo apresentados no Capitulo B.

No Anexo B é apresentada a Carta de Anuéncia da Prefeitura do Recife, utilizada para
a coleta de dados do Indice LIRAa, por meio do projeto “Gamificacio para treinamento de

profissionais de satide em vigilancia participativa e protocolos associados ao virus zika" que, por

5 Portal de Dados Abertos da Cidade do Recife, disponivel em <http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/
casos-de-dengue-zika-e-chikungunya>, acessado em 30 de julho de 2018.


http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/casos-de-dengue-zika-e-chikungunya
http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/casos-de-dengue-zika-e-chikungunya

32

sua vez, é parte do projeto “A gamified m-training app for health professionals on protocols and
participatory surveillance associated with Zika virus" (2017-2019), financiado pela Fundacdo
de Amparo a Ciéncia e Tecnologia do Estado de Pernambuco, FACEPE, e pelo British Council,

por meio do Fundo Newton.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao teérica de principios de epide-
miologia digital; dos métodos de predicdo de arboviroses baseados em apren-
dizado de maquina; de principios de aprendizado de maquina e de algoritmos

meta-heuristicos bioinspirados.

2.1 PRINCIPIOS DE GEOGRAFIA DA SAUDE E EPIDEMIOLOGIA DIGITAL

2.1.1 Definicoes e Conceitos

A Epidemiologia é o ramo das ciéncias da saiide que trata dos fatores genéticos, soci-
ais, ambientais e das condicOes de exposicao que determinam a ocorréncia e a distribuicao

das doencas, deficiéncias, incapacidades e mortes em populacGes ou em segmentos dessas

populacoes (SANTAN/—\, 2014; sivA, 1997; MONKEN: BARCELLOS, 2005; BONFIM: MEDEIROS,

?008; FERREIRA, T991; FARIA: BORTOLOZZI, P00Y; BHUNIA: SHIT, P019). De forma resumida,
a Epidemiologia é o estudo da distribuicao das doencas e de seus fatores determinantes.

A Epidemiologia Digital faz uso da Ciéncia da Computacdo e de seus métodos para o
estudo da distribuicao das doencas e de seus fatores determinantes e condicionantes. Assim, a
Epidemiologia Digital utiliza intensamente as drea de Banco de Dados, Processamento Digital
de Imagens, Mineracdo de Dados e Inteligéncia Computacional na extracdo de informacao e
analise de dados epidemiolégicos.

A Geografia da Satde, também conhecida como Geografia Médica, é um ramo da Geografia
que estuda a influéncia dos fatores geograficos, particularmente os aspectos humanos e ambi-
entais terrestres e climaticos, no estudo da proeminéncia da saide e da distribuicdo espacial
P008; EERREIRA, 1997); FARIA: BORTOLOZZI, P009; BHUNIA: SHIT, P01Y). Ela esta fortemente
relacionada com a Epidemiologia. Dessa forma, a Geografia da Saide fornece informacdes
sobre a relacdo entre a saude de individuos e de populacdes e sua distribuicao geografica e sua
associacdo com fatores ambientais (BHUNIA: SHIT], ?0TY). O conceito de Geografia Médica foi
introduzido pela primeira vez por Hipdcrates, médico grego que viveu entre os séculos V e IV
aC e que criou o Juramento de Hipbdcrates, que todo profissional da Medicina é obrigado a

seguir no exercicio de sua profissdo (BHUNIA: SHIT], P0T9).
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A humanidade tem conhecimento do desenvolvimento da disseminacdo de doencas através
de regides geograficas por eras, mesmo em épocas em que n3o se conhecia as origens nem as
causas de determinadas doencas. Por exemplo, a peste negra, que assolou a Europa entre os
anos de 1346 a 1351, difundiu-se pelos territérios ao longo das rotas comerciais da China a
Europa, tendo como vetor os ratos (BHUNIA: SHIT, ?0T19).

A Geografia Médica tem muitas aplicacGes. O mapeamento desempenha um papel enorme
nesse campo. Os mapas sdo produzidos para estudar epidemias histéricas como a gripe de
1918, ou mesmo para estudar a distribuicao de doencas como a gripe, a malaria, ou a leishma-
niose em todo o mundo. Gedgrafos, médicos e profissionais de salde publica tém trabalhado
conjuntamente para estudar o comportamento e a distribuicio de determinadas doencas no
tempo na forma de sinais de doenca, como morbidade e mortalidade (BHUNIA:SHIT, 20T9).
A morbidade é a taxa de portadores de determinada doenca em relacdo a uma determinada
populacdo ou segmento populacional em um determinado periodo de tempo e em uma de-
terminada localizacao geografica, enquanto a mortalidade é a taxa de mortos com relacao ao
mesmo referencial.

A Geografia Médica esta focada em trés temas principais: ecologia das doencas, prestacio
de cuidados de salde e ambiente e saide. A ecologia da doenca engloba a investigacdo de
doencas infecciosas (por exemplo, dengue, chikungunya, zika, febre amarela, malaria, filariose,
leishmaniose e HIV /AIDS), compreendendo as distribuicGes geograficas de fendmenos climati-
cos associados, eventos bioldgicos e culturais interrelacionados com doencas, juntamente com
os fatores demogréficos, politicos e econdmicos (BHUNIA: SHIT], 2019). A prestacdo de cuida-
dos de saiide abrange medidas geograficas de transmissao de cuidados de saide e atividades
do paciente (BHUNIA: SHIT|, 2019). Meio ambiente e salide sdo uma énfase comparativamente
nova para os gedgrafos da salde, que faz uso das abordagens das ciéncias geograficas na in-
vestigacdo de riscos ambientais, juntamente com a Geografia da Saide (BHUNIA: SHIT, P019).
Embora a visualizacdo dos dados de distribuicdo de doencas possa ser relativamente simples,
a compreensao dos dados de doencas geograficamente referenciados pode ser complexa, prin-
cipalmente para doencas altamente infecciosas (BHUNIAZSHIT, 2019). No entanto, o principal
problema ainda ¢ a identificacao dos fatores que contribuem para a dindmica da distribuicao
geografica da doenca, visando identificar sua origem, fatores condicionantes, e prever distri-
buicoes futuras.

A gestdo da informacao de salde publica atualmente é um campo embrionario que faz

uso intensivo da ciéncia e das tecnologias da informacdo e da comunicacdo para a pesquisa
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em salde publica. As diretrizes de salde publica e as politicas publicas em salde tém sido
baseadas no uso e na exploracdo de dados espaciais por varias décadas. Em 1854, o Dr. John
Snow usou um mapa desenhado a m3o para investigar a localizacdo geografica da epidemia de
célera em Londres. Snow presumiu que a cdlera se espalhou através do abastecimento publico
de agua e chegou a conclusdo de que determinados chafarizes publicos eram a fonte mais
provavel da epidemia de célera, tendo conseguido assim conter a epidemia (HALLIDAY, 00T,

[UETE ef all, 1998; NEWSOM, 2006; SNOW, [857; PANETH ef all, 1998; G

GICRERT, DO04; SNOW,

lxi

1855; BRODY et all, P000). Este foi a primeira aplicacdo de gestdo da informacdo de saiide

el

publica na contencdo de uma epidemia.

Dados geograficamente préximos tendem a serem influenciados por fatores semelhantes.
Em 1890, o Dr. Theobald A. Palm realizou um estudo sobre a distribuicdo geografica do
raquitismo em uma area urbana industrial. Ele percebeu que essa area do norte da Europa
continha alta umidade e baixa temperatura. A partir dessas informacdes, foi percebida a
influéncia da umidade, das baixas temperaturas e da pouca exposicdo a luz do sol na ocorréncia

do raquitismo. Assim, foram descobertos os beneficios da exposicdo a luz solar e da vitamina

D para a satide (MOZOAOWSKI, 1939; STEPHEN, 1975, RAJAKUMAR, 2003; PALM, 1890).

Ainda no final do século XIX, Florence Nightingale, patrona da moderna Enfermagem,
estudou estatisticas de pacientes e conseguiu identificar as razdes da mortalidade dos soldados
britanicos durante a Guerra da Criméia: doencas relacionadas a contaminacdes em hospitais.
Florence estimulou praticas sanitarias em instalacdes médicas que tém salvado milhGes de
vidas, tais como a higienizacao das maos e dos instrumentos. A Teoria Ambientalista desen-
volvida por Florence Nightingale é focada no meio ambiente, entendido como o conjunto das
condicGes e influéncias externas que afetam a vida e o desenvolvimento de um organismo,

capazes de prevenir, suprimir ou contribuir para a doenca e a morte (MEDEIROS: ENDERS:

MACEDO e all, 2008). A doenca é
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ELANDERS, 1998;
considerada, nessa teoria, um processo restaurador da salide (MEDEIROS: ENDERS: LIRA, POT5;
HADDAD: SANTOS, 2011). A funcdo da enfermeira seria equilibrar o meio ambiente, com o
intuito de conservar a energia vital do paciente para que se recupere da doenca, priorizando o
fornecimento de um ambiente estimulador do desenvolvimento da satde. Assim, o ser humano
é entendido como um ser integrante da natureza, um individuo cujas defesas naturais sdo
influenciadas pelo ambiente. Nightingale acreditava que fornecer um ambiente adequado era

o diferencial na recuperacdo dos doentes (MEDEIROS: ENDERS: LIRA, ?0T5; HADDAD: SANTOS,

D
P01T; SECANDERS, 1998; MACEDO et all, P008). Dessa forma, a anélise espacial em satde pd-
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blica n3o se refere apenas a localizacao geogréfica da distribuicao de doencas, mas também a

estrutura e as condicdes ambientais de uma populacao.

2.1.2 Sistemas de Informacées Geograficas em Saide

A aplicagdo de Sistemas de Informacdes Geograficas (Geographic Information Systems,
GIS) a sadde publica tem um potencial considerdvel para ajudar a esclarecer a compreenséo
de potenciais fatores que podem dar origem a problemas de salide complexos (BHUNIA: SHIT],
P019). Os GIS podem ser usados no auxilio a administracdo das politicas de satide e na avalia-
cdo de programas e politicas eficazes centrados na populacdo (BHUNIA:SHIT, PUTY). Por meio
de GIS, os dados podem ser gravados e editados digitalmente, armazenados e reorganizados,
formatados e analisados, bem como visualizados adequadamente, na forma de tabelas ou de
mapas. A Organizacdo Mundial da Sadde (OMS) vem afirmando desde 1999 a necessidade de
se ter pessoal treinado em tecnologias GIS na gestdo da saide publica (BHUNIA:SHIT, P0OTY).

Existem trés tipos diferentes de estudos geografico-epidemiolégicos: mapeamento de do-
encas, estudos ecoldgicos e estudos de migracdo de populacdes (BHUNIA:SHIT, 2019). Um GIS
pode reduzir vastas extensoes de dados de tabelas em mapas visuais convincentes que podem
oferecer informacdes importantes e subsidios para tomada de decisdo tanto aos formuladores
de politicas publicas em salide quanto a populacdo. Os GIS tém sido utilizados para mapear
e prever a distribuicao de doencas e investigar a correlacio entre essas doencas e fatores cli-
maticos, ambientais, demograficos e sécio-econdmicos geoespaciais, tanto em nivel nacional e
internacional, quanto regional e local (BHUNIA: SHIT|, 2019; PALANIYANDI: ANAND: PAVENDAR,

PU17; PALANIYANDI ef all, POTA; JOANSON: JOHNSON, P001; PALANIYANDI, PU14; EHLERS ef all,

L4 8 i L, AN S

2003; KANDWAL: GARG; GARG, 200Y; SHEPARD et all, POTT; FLEMING; MERWE: MCFERREN, 2007/
CHANG et all, 2009; KHORMI: KUMAR, P01T). Entenda-se por dados geoespaciais ou geodados
aqueles dados que estao associados a posicao espacial, que pode ser expressa em latitude e
longitude ou usando outro sistema de representacao.

Nas solucbes baseadas em GIS, comumente informacSes de diversas bases de dados dife-
rentes precisam ser integradas. A Figura [ ilustra o processo de integracdo de diferentes bases
de geodados. Os dados das diferentes bases podem passar por transformaces geométricas
(rotacdes e translacdes), para que os modelos sejam ajustados e correspondentes as mesmas
posicoes geograficas.

O uso de GIS permite analises espaco-temporais. Nas analises temporais, sdo visualizadas
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Figura 1 — Diagrama esquematico do processo de integracdo de diferentes bases de geo-
dados em um GIS. As transformagoes geométricas consistem em rotagoes e
translagoes para que os modelos sejam ajustados e correspondentes as mesmas
posicoes geograficas.

Base de Base de Base de
dados 1 dados 2 dados 3
Y Y Y
Converséao Converséao Converséao
Y Y Y
Transformacgao Transformacgao Transformacao
geométrica geométrica geométrica
Y Y Y

Generalizagao

Base
integrada

Fonte: A Autora

as séries histéricas (também chamadas de séries temporais) dos dados na forma de graficos
em uma Unica dimens3o. Na andlise espaco-temporal, os dados sdo organizados na forma de
séries historicas de distribuicGes espaciais, onde os dados sdo apresentados em mapas com
suas distribuicdes estimadas correspondentes a cada intervalo de tempo. Dessa forma, tempo
e espaco s3o conjugados em uma mesma analise.

Diversas ferramentas de visualizacdo estdo disponiveis para apoiar os usudrios na visu-

alizacdo de geodados. O ArcView (<http://www.esri.com/software/arcgis/arcgisonline>|) é


http://www.esri.com/software/arcgis/arcgisonline
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uma ferramenta comercial para visualizar e analisar dados geograficos dotada de uma série
de métodos para fazer mapas tematicos personalizados e analisar dados espaciais. O XGobi
(<http://stat-graphics.org/graphics/>), lancado em 1996, é um sistema universal de visua-
lizacdo de dados que também pode se conectar ao software ArcView. O Cartographic Data
Visualizer (Visualizador de Dados Cartograficos, disponivel em <https://www.visualrsoftware.
com/cmp/data-visualization-demo/>|) agrega mecanismos de mapeamento e visualizacdo de
dados em um dnico aplicativo. Ele lida com mapas dinamicos, cartogramas populacionais e
graficos estatisticos. O Common GIS (/<http://commongis.jrc.it>]), desenvolvido pela Frau-
nhoferlAlS, compreende uma grande diversidade de técnicas de geovisualizacdo a partir de
mapas dindmicos, que podem ser combinados com graficos de barra e graficos de pizza. O
GeoVISTA Studio (<http://www.geovista.in/>) é um software de cédigo aberto, usado para
geovisualizacdo e estatica. O Quantum GIS, ou QGIS, (<https://qgis.org/>) desenvolvido
pela Open Source Geospatial Foundation (OSGeo) oferece uma ampla gama de recursos para
pesquisa, edicdo e visualizacao de dados geoespaciais e funcionalidades adicionais. A Figura 2
apresenta uma visualizacdo da tela de trabalho do QGIS. As ferramentas de geovisualizacdo
sao compostas de diversas janelas, cada uma apresentando geodados diferentes, podendo ser
utilizadas para apoiar a tomada de decisdo (BHUNIA:SHIT], 2019). Os usuérios podem se benefi-
ciar de tarefas computacionalmente custosas (tarefas que ocupam muita meméria ou requerem

processamento intensivo), como visualizacdes em 2D e em 3D em diversas perspectivas.

Figura 2 — Visualizacdao da tela de trabalho do Quantum GIS, com mapa e tabela de
geodados exibidos simultaneamente.

Fonte: A Autora

O Quantum GIS, ou QGIS, possui como vantagem sobre as outras plataformas GIS o fato
de ser uma ferramenta poderosa e confidvel disponivel na forma de software livre e gratuito,

podendo ser adicionadas extensdes construidas na linguagem Python.


http://stat-graphics.org/graphics/
https://www.visualrsoftware.com/cmp/data-visualization-demo/
https://www.visualrsoftware.com/cmp/data-visualization-demo/
http://commongis.jrc.it
http://www.geovista.in/
https://qgis.org/
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2.2 ARBOVIROSES: DENGUE, CHIKUNGUNYA E ZIKA

A dengue (DENV) é uma infecgdo viral sistémica transmitida aos seres humanos por mos-
quitos do tipo Aedes. Para alguns pacientes, a dengue é uma doenca potencialmente mortal.
Atualmente, ndo existem vacinas licenciadas ou terapias especificas, e esforcos substanciais de
controle de vetores ndo impediram seu rapido surgimento e disseminacado global. A distribui-
cdo mundial do risco de infeccdo pelo virus da dengue e seu peso na satde publica sdo pouco
conhecidos, apesar da ampla quantidade e disponibilidade de informacdes e do esforco em pes-
quisa dispendido (DONALISIO: GLASSER, P0027; BHAT T et all, P0T3). A dengue esta presente em
todos os trépicos, com variacdes espaciais locais de risco influenciadas fortemente pela chuva,
temperatura e grau de urbanizacdo (BHATI et all, P013). Usando abordagens cartograficas,
estima-se que haja 390 milhdes de infeccoes por dengue por ano. Esse total de infeccdo é mais
de trés vezes a estimativa de carga de dengue da Organizacdo Mundial da Sadde (DONALISIO!
2, BHAT T et all, POT3).

A dengue é uma doenca viral sistémica aguda que se estabeleceu globalmente em ciclos
de transmissdo endémica e epidémica® (DONALISIO: GLASSER, PU02; BHAT T ef all, PUT3).

A infeccao pelo virus da dengue em humanos muitas vezes n3o se manifesta, mas pode
levar a uma ampla gama de manifestacoes clinicas, desde febre leve até a sindrome do choque,
podendo esta dltima ser fatal. A imunidade vitalicia s6 é desenvolvida apds a infeccdo pelo
virus da dengue do tipo 1 (BHAT T efall, P0T3). Existem quatro tipos. A progressdo para doenca
mais grave é frequentemente, mas n3o exclusivamente, associada a infeccdo secundaria pelos
outros tipos. Ainda n3o existem agentes antivirais eficazes para tratar a infeccao da dengue.
Além disso, nenhuma vacina licenciada contra a dengue esta disponivel, e a vacina candidata
de dengue mais avancada n3o atendeu as expectativas (BHAT et all, 2013). Os esforcos atuais
para conter a transmissao da dengue se concentram no vetor, usando combinacGes de alvos
quimicos e biolégicos de mosquitos Aedes e manejo de potenciais criadouros (SIMMONS ef all,
P0T7; BHAT T et all, P013; DONALISIO: GLASSER, P002). Apesar de a expansdo histérica desta
doenca estar bem documentada, a quantidade de problemas de salide atribuidos a dengue em

grande parte do mundo tropical e subtropical permanece pouco documentada.

1 Na trasmissdo endémica, a doenca é mais continua e estd mais restrita a uma determinada drea. Uma

doenga endémica é, portanto, uma doenca tipica de uma determinada regiao, podendo ocorrer em
determinados periodos. Um surto ocorre quando o niimero de casos de uma determinada doenca au-
menta repentinamente em uma determinada regido. Diz-se que ocorreu uma epidemia quando ocorrem
surtos em diversas regioes ao mesmo tempo. Consequentemente, na transmissao epidémica, a doenga
se alastra rapidamente por diversas areas.
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O conhecimento da distribuicao geografica e dos potenciais problemas que a dengue pode
provocar € essencial para entender sua contribuicdo para as cargas globais de morbidade e
mortalidade, determinar como alocar os recursos limitados disponiveis para o controle da
dengue e avaliar o impacto dessas atividades internacionalmente (BHAT T etall, POT3; SIMMONS
stall, P0T2). Além disso, estimativas de distribuicSes de infeccdo com e sem sintomas aparentes
formam um requisito fundamental para avaliar a vigilancia clinica e para definir de forma
confidvel as futuras demandas de vacina (BHAT T ef all, PUT3; SIMMONS ef afl, POT2).

Os sintomas da dengue vao desde febre e sintomas constitucionais leves até manifestacoes
hemorragicas e choque, ou dengue hemorragico/sindrome do choque associada ao dengue
(DH/SCD) (SINGHIZKISSOON: BANSAL, 2007). A dengue classica é caracterizada por febre,
cefaléia, mialgia (dores musculares), e sintomas constitucionais. O DH é um quadro clinico
mais sério. Ele surgiu entre criancas no Sudeste Asiatico na década de 1950 e desde entdo
se transformou num grave problema de satde publica mundial, sendo uma grande causa de
morbidade e mortalidade pediatrica (SINGHIKISSOON: BANSAL, P007). As criancas acometidas
pela doenca precisam de acompanhamento cuidadoso. Outras complicacoes, tais como des-
conforto respiratério devido a intenso derrame pleural, disfuncdo do miocardio, sangramento
intenso e faléncia mdltipla dos érgaos, inclusive sindrome de desconforto respiratério agudo,
faléncia hepatica aguda e faléncia renal aguda podem representar risco de morte e necessitam
de atencdo (SINGHI KISSOON: BANSAL, 2007).

O chikungunya (CHIKV) é um virus com origem nas regides silvestres da Africa, origi-
nalmente circulando entre mosquitos do tipo Aedes e primatas ndo humanos. Ele possui trés
tipos: Africa Ocidental, Leste/Central /Sul da Africa e Asiatico (HONORIQ et all, P0TH). Apés ser

isolado em 1952, na Tanzania, a primeira emergéncia documentada do CHIKV ocorreu quando

aegypti. A segunda emergéncia do CHIKV ocorreu no Quénia, em 2004, espalhando-se depois
por ilhas do Oceano Indico, pela India e pelo sudeste asiatico (HONORIO et all, POTH; PIALOUX
stall, P007). Em 2006, nas llhas da Reunido, ocorreu uma epidemia de CHIKV por meio de
mutacoes do virus que o fizeram ser transmitido também pelo mosquito Aedes albopictus
(HONORIO et all, POT5). Em outubro de 2013, o CHIKV chegou ao Caribe. No Brasil, o CHIKV
foi encontrado em setembro de 2014, na cidade de Oiapoque (Amapa) (HONORIO et all, POTH).
Ao longo de 2014 foram confirmados 2.772 casos de CHIKV, distribuidos em seis estados:
Amapa (1.554 casos), Bahia (1.214), Distrito Federal (2), Mato Grosso do Sul (1), Roraima
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(1) e Goias (1) (HONORIO et all, P0TH). Em 2015, no periodo de 4 de janeiro a 28 de marco
de 2015, foram confirmados 1.513 casos: 735 no Amapa, onde foi identificado o tipo asiatico,
e 778 casos na Bahia, onde foi identificado o tipo africano (HONORIO et all, DOTH).

A infeccdo por CHIKV produz dores articulares repentinas e debilitantes. Devido as fortes
dores nas articulacoes provocadas pela febre, a doenca recebeu o nome de Chikungunya que,
no idioma africano makonde, significa “andar encurvado” (HONORIO et all, P0UT5). As dores
nas articulacdes estdo presentes em 80% dos pacientes, podendo durar meses ou até mesmo
anos (HONORIO et all, DOTH; PIATOUX et all, P007). Apds a cura da chikungunya, pode ocorrer
até artrite reumatoide, interferindo na qualidade de vida do individuo e reduzindo sua produ-
tividade em diversos aspectos da vida (HONORIO et all, DOTH; PIALOUX et all, 2007). A doenca
pode inclusive levar a ébito idosos e criancas. O CHIKV causa doenca neurolégica em idosos e
recém-nascidos, podendo ser fatal (HONORIO et all, POTH). A transmissdo de mé&e para filho é
incomum, mas todos os recém-nascidos infectados durante o trabalho de parto apresentaram
doenca sintomatica com manifestacdes graves (HONORIQ et all, P0TH). A gravidade da chikun-
gunya em recém-nascidos e possibilidade de paralisia cerebral requerem medidas preventivas e
terapéuticas.

Apesar da relativa facilidade para se diagnosticar a chikungunya a partir dos sintomas, a
maioria dos pacientes suspeitos vive em area endémica de dengue. Assim, a chance de erros
no diagnéstico clinico é grande. Infeccdes graves como a maldria em viajantes que retornam
de regides endémicas podem ser subestimadas durante um surto de chikungunya, podendo
levar a morte (HONORIO et all, POT5). A confirmacdo laboratorial rapida é fundamental para a
conducdo clinico-terapéutica adequada e para o inicio de respostas de acoes de controle.

As possibilidades de ocorréncia de epidemias no Brasil sao grandes, devido aos seguintes
fatores: (1) presenca dos dois principais vetores da CHIKV, o mosquito Aedes aegypti e os
primatas ndo humanos, em todo o territério nacional; (2) circulacdo simultdnea de DENV e
CHIKYV, dificultando o diagnéstico e o tratamento; (3) adaptacdo do CHIKV ao Ae. albopictus,
um mosquito muito mais comum que o Ae. aegypti; (4) maior proporcio de casos com sintomas
comparado ao dengue; (5) maior periodo de atuacdo do virus: até 8 dias depois do inicio
da febre; (6) todos os seres humanos sdo suscetiveis a doenca, favorecendo a disseminagdo
rapida do virus; (7) abundancia de espécies de primatas; (8) e, por fim, a grande extensdo
territorial do pais, com regides onde o acesso tanto a estratégias de controle do vetor quanto
ao atendimento médico é dificil (HONORIO et all, POTH; PIALOUX et all, P007). Entretanto,

o desenvolvimento economico nao protege os paises de doencas transmitidas por vetores.
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Estilos de vida modernos podem amplificar uma epidemia por meio de viagens, envelhecimento
da populacdo e producdo de residuos sélidos, gerando criadouros para os mosquitos Aedes
2007).

O virus Zika (ZIKV) é um flavivirus relacionado aos virus da febre amarela, dengue, virus

surto de doenca relativamente leve, caracterizada por erupcdes cutaneas, artralgia (dores nas
articulagdes) e conjuntivite na llha Yap, no sudoeste do Oceano Pacifico (HAYES, P00Y). Esta
foi a primeira vez que o ZIKV foi detectado fora da Africa e da Asia (HAYES, 2009). O ZIKV
foi inicialmente isolado de um macaco rhesus na floresta Zika, em Uganda, em 1947 (MLAKAR
stall, PU1H; DICK, KITCHEN; HADDOW, 1952; CAMPOS; BANDEIRA: SARDI, 2015). E transmitido
por varias espécies de mosquitos Aedes. Apés a primeira infeccao humana pelo ZIKV, foram
notificados alguns poucos casos no Sudeste Asidtico e na Africa (MIAKAR et al, RO16). Em
2007 ocorreu um surto de ZIKV na Ilha Yap da Micronésia (MIAKAR et all, POTH). Também
ocorreram epidemias de ZIKV na Polinésia Francesa, Nova Caledonia, Ilhas Cook e llha de
Pascoa nos anos de 2013 e 2014 (MICAKAR et all, 2016). Em 2015, aconteceu o surto de ZIKV
nas Américas. O Brasil foi o pais mais afetado: 1,3 milhdes de casos de ZIKV registrados até
dezembro de 2015 (MLAKAR etall, 2016). Além da transmissdo pelos mosquitos Aedes aegypti
e Aedes albopictus, também ha suspeitas de transmissao do ZIKV por meio de relaciao sexual
com pessoa doente, mas essa relacdo ainda ndo foi comprovada (MUSSO et all, POT5).

O quadro clinico do ZIKV é semelhante ao da dengue e da chikungunya: febre, dor de
cabeca, dores nas articulagdes, dores nos misculos e erupcdo maculopapular (manchas peque-
nas na pele) (MCAKAR et all, P0T6H; PETERSEN ef all, P016). Essa grande variedade de sintomas
dificulta o diagnéstico diferencial (MLAKAR et all, PO16; PETERSEN et all, 2016). Além disso,
esses sintomas sdo um tanto parecidos com casos de dengue e chikungunya (MIAKAR efall,
PUT6H; CAMPOS: BANDEIRA: SARDI, P0T5). Casos de manifestacdes neurolégicas e de sindrome
de Guillain-Barré ocorreram na Polinésia Francesa e no Brasil durante epidemias de ZIKV
(MLAKAR et all, PO16; PETERSEN ef all, PO16; CAMPOS: BANDEIRA; SARDI, 2015). Os relatdrios
do Ministério da Satide apontam um aumento de 20% nos casos de microcefalia em recém-
nascidos na regido nordeste do pais, o que indica uma possivel associacdo entre infeccdo por

ZIKV na gravidez e malformacdes fetais (MLAKAR et all, P016; PETERSEN ef all, 2018).
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2.3 METODOS DE PREDICAO DE ARBOVIROSES

De acordo com Siriyasatien et all (20183), na criacdo de modelos de predicdo, o conjunto de
dados é o elemento mais importante para garantir resultados relevantes e utilizaveis. O processo
de predicdo implica necessariamente em informacdes histéricas, e requer um nimero elevado de
dados o suficiente para treinar modelos de predicao. Além disso, deve haver dados suficientes
para permitir testes validos de previsGes contra eventos histéricos observados. Portanto, o
volume e a variedade de dados é importante, assim como a correcao dos dados a partir de fontes
confidveis. Tipicamente, os dados vém de instituices governamentais, como o Ministério da
Salde, Institutos de Meteorologia, os Ministério da Agricultura e outras instituicGes formais,
como hospitais. No entanto, ndo existe uma unica fonte que possa fornecer dados cobrindo
todos os aspectos da construcdo do modelo de predicdo. Enormes volumes de dados estao
disponiveis a partir de novas fontes de dados na Internet e nas redes sociais. Esses volumes de
dados tém recebido o nome de Big Data (SIRIYASATIEN et all, POT8E).

As fontes de dados podem ser convencionais ou modernas. Dados convencionais e dados
estatisticos incluem dados médicos e epidemiolégicos de centros de dados de satde tradicionais
(como hospitais), dados ambientais, meteorolégicos (temperatura, humidade, velocidade dos
ventos, chuvas etc.) e geograficos de outras bases de dados pdblicas, podendo-se obter grandes
quantidades e variedade de dados, como diagndsticos, exames laboratoriais, medicacdo e dados
clinicos auxiliares (SIRIYASATIEN et all, ?0183a). As fontes de dados modernas podem ser as redes
sociais (SIRIYASATIEN et all, P0183), consultas em motores de busca na Internet (ALTHOUSE:

NG CUMMINGS, P01T,;

o

IRIYASATIEN ef all, D0183), chamadas telefonicas e dados obtidos de
sensores e biossensores (SIRIYASATIEN et all, P0T83).

A Internet permite a comunicacao remota entre pacientes e médicos fora do ambiente
hospitalar. As redes sociais podem ser usadas para conectar médicos com pacientes, pacien-
tes com pacientes ou médicos com médicos, permitindo o compartilhamento de dados e de
conhecimento. As redes sociais podem ser utilizadas para prever surtos de diversas doencas.
A maioria das previsdes de arboviroses foi baseada em dados ambientais, dados climéaticos e
meteoroldgicos e dados geograficos. Diversas pesquisas tém se dedicado a minerar dados em
redes sociais como Facebook e Twitter para levantar dados Uteis para predicao de doencas,
por meio da captura e andlise automatica de determinadas palavras chaves nos textos das
postagens e captura da localizacdo dos usuarios (SIRIYASATIEN et all, PUT83; MAT THEWS et all,

P012; QUINCEY: KOSTKOVA, 2009; 5Z0MSZOR: KOS TKOVA: QUINCEY], P010; KOSTKOVA, POT5).
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Em paises onde a difusao da Internet e dos smartphones ainda n3o é t3o grande, pode-
se utilizar também pesquisas por telefone para obter dados de predicdo (SIRIYASATIEN et all,
PUT84). J& em realidades onde se dispde de diversas solucdes para Internet das Coisas (/nternet
of Things, 10T), pode-se usar de sensores acoplados a pecas de roupas de pacientes (wearable
computing, computacdo vestivel) para monitorar sinais vitais dos pacientes e, assim, obter mais
rapidamente seu diagnéstico e disponibilizar esses dados em bancos de dados hospitalares e
até mesmo na Internet (SIRIYASATIEN et afl, P0183). Biossensores sdo comumente dedicados
a testes rapidos de diagnéstico. Eles também podem ser utilizados de forma semelhante aos
sensores comuns, utilizando da loT para disponibilizar rapidamente esses dados (SIRIYASATIEN

Uma vez adquiridos os dados, eles devem ser organizados na forma de arquivos de conjunto
de treinamento e de teste. O conjunto de treino é utilizado para treinar o modelo preditivo.
Ja o conjunto de teste é utilizado para testar a capacidade de generalizacdo do modelo, sendo
composto por dados que nao estao presentes no conjunto de treino. Hoje é mais recomendado
utilizar validacdo cruzada: uma metodologia onde o conjunto total é dividido em partes e cada
modelo preditivo ¢ testado variando o conjunto de treino e o de teste. Assim, o melhor modelo
preditivo é escolhido de acordo com seu comportamento geral para os diversos treinamentos
e testes.

Os modelos preditivos podem ser: métodos estatisticos (exemplos: regressdo linear e logis-
tica) ou métodos baseados em aprendizado de maquina, como as redes neurais artificiais, as
arvores de decisao e outros. Também costumam ser muito utilizados os modelos baseados em
equacdes diferenciais, mas esses modelos estdo sendo aos poucos abandonados, dada a sua alta
complexidade matematica e resultados ndo tao precisos para situacoes reais, pois necessitam
da modelagem matematica da populacdo do mosquito e da populagdo humana (SIRIYASATIEN
st all, PO18a; YAMASHITA; DAS; CHAPIRO, 018, LT, CAT; LI, RO1/; LU; LI, 2011, WAN:; ZHU, 2014,
WAN, POT3; YAMASHITA: TAKAHASHI CHAPIRO, P016). Assim, os modelos baseados em equa-
cBes diferenciais ndo serdo abordados neste trabalho. No Capitulo B é apresentado o estado

da arte das técnicas de previsdo de arboviroses.

2.4 METODOLOGIA DE VIGILANCIA SANITARIA E AMBIENTAL NO SUS

O Departamento de Vigilancia das Doencas Transmissiveis, da Secretaria de Vigilancia em

Saidde do Ministério da Sadlde, definiu uma metodologia para, no ambito do Sistema Unico
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de Satde (SUS), levantar rapidamente estatisticas sobre a difusdo do vetor da dengue e, hoje,
também da chikungunya e da zika: o Levantamento Rapido de Indices para o Aedes aegypti,
LIRAa (BRASID, P012). Sdo métodos simplificados de amostragem para facilitar a obtencdo
pelos servicos de salde de informacdes para o controle do vetor. A adocdo desses métodos
simplificados para levantamento epidemiolégico tem sido estimulada tanto pela Organizacao
Mundial da Satide (OMS) quanto pela Organizacdo Pan-Americana da Sadde (Opas) (BRASI,
2012).

De acordo com BRASII (PUT2) amostragem é feita da seguinte forma: os municipios
devem ser divididos em estratos que apresentem caracteristicas sécio-ambientais semelhantes;
cada estrato deve ter entre 8.100 e 12.000 iméveis, embora o nimero recomendado seja de
9.000 imoveis; esses imdveis sdo distribuidos em quarteirdes; os quarteirbes a serem visitados
s3o definidos de forma aleatéria; dentro de um quarteirdo a ser visitado, sdo escolhidos 20%
dos iméveis. Se o municipio for pequeno, os estratos deverdo ser menores: de 2.000 a 8.100
iméveis, e deverdo ser visitados 50% dos imdveis de cada estrato. Por simplificacdo, para
municipios médios e grandes devem ser visitados 450 imdveis por estrato. Para municipios
pequenos existe uma férmula de correcao para calcular o melhor nimero de iméveis a serem

visitados por estrato (BRASI, P012).

IP: indice Predial, definido como a razo entre o niimero de iméveis positivos (ou seja, iméveis
onde foi detectada a presenca do mosquito Aedes aegypti, seja na forma adulta, seja na

forma larval) e o niimero de iméveis visitados:

_ #IMP

P =
HIMV

x 100%, (2.1)

onde #IMP é o nimero de iméveis positivos e #IMV é o niimero de imdveis visitados.

IB: Indice de Breteau, definido como a raz3o entre o ndmero de recipientes positivos (ou seja,
recipientes onde foi detectada a presenca do mosquito Aedes aegypti na forma larval) e

o numero de imdveis visitados:

_ #RCP

1B = #IMV

x 100%, (2.2)

onde #RCP é o nimero de recipientes positivos e #IMV é o nimero de imodveis

visitados.
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ITR: indice por Tipo de Recipiente, definido como a raz3o entre o niimero de recipientes
positivos de um determinado tipo (ou seja, recipientes onde foi detectada a presenca do
mosquito Aedes aegypti na forma larval) e o total de recipientes positivos:

#RCOX

ITR =
R=Rep

x 100%, (2.3)

onde #RCX é o nimero de recipientes positivos de um determinado tipo X e #RCP é

o nmero total de recipientes positivos.

Os recipientes podem ser dos seguintes tipos: o grupo A trata de grandes depdsitos de
armazenamento de agua; o grupo B trata de depdsitos méveis; o grupo C envolve depdsitos

fixos; o grupo D engloba recipientes passiveis de remocado; ja o grupo E trata de recipientes

A1: Depésito de agua elevado, ligado a rede publica ou ao sistema de captacdo mecanica
em poco, cisterna ou mina d'agua, caixas d'agua, tambores, depdsitos de alvenaria (ver

Figura B);

A2: Depésitos ao nivel do solo para armazenamento doméstico (tonel, tambor, barril, tina),
depésitos de barro (filtros, moringas, potes), cisternas, caixas d'agua, captacdo de agua

em poco, cacimba ou cisterna (ver Figura le);

B: Depodsitos moveis: vasos e frascos com agua, pratos, garrafas retornaveis, pingadeiras,
recipientes de degelo em geladeiras, bebedouros em geral, pequenas fontes ornamen-
tais, materiais em depdsitos de construcdo (sanitarios estocados, canos, etc.), objetos

religiosos e rituais (ver Figura B);

C: Depbsitos fixos: tanques em obras de construcao civil, borracharias e hortas, calhas, lajes e
toldos em desnivel, ralos, sanitarios em desuso, piscinas ndo tratadas, fontes ornamentais;
cacos de vidro em muros, outras obras e adornos arquiteténicos, como caixas de inspecao

e de passagem (ver Figura B);
D1: Pneus e outros materiais rodantes, como cdmaras de ar e manchdes (ver Figura @);

D2: Residuos sélidos: recipientes plasticos, garrafas PET, latas, sucatas, entulhos de cons-

trucdo (ver Figura B);

E: Axilas de folhas (exemplo: bromélias), buracos em &rvores e em rochas, restos de animais

(cascas, carapacas, etc.), conforme Figura @.
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Figura 3 — Potenciais criadouros de tipo Al.

Fonte: BRASIT (2012)

Para controlar os vetores (mosquitos, ratos e outros potenciais vetores de doencas con-
tagiosas), os municipios organizam os Centros de Vigilancia Ambiental, de acordo com uma
estrutura geral sugerida pelo Ministério da Satde. No caso especifico do controle de mosquitos
Aedes aegypti, para operacionalizar o levantamento do LIRAa, os times sdo organizados de

acordo com as seguintes funcdes com seus respectivos atributos:

Coordenador:

= Buscar apoio e sustentabilidade para a realizacdo do LIRA3;
» Estratificar e calcular o nimero de iméveis a pesquisar;
= Definir os estratos, considerando-se as caracteristicas sdcio-ambientais;

= Definir os quarteirdes a serem trabalhados, utilizando-se do sistema de informacao dis-

ponivel;
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Figura 5 — Potenciais criadouros de tipo B.

= Definir os recursos humanos necessarios: supervisores, agentes, laboratoristas e digita-

dores;

= Definir necessidades: veiculos, equipamentos e material de campo (componentes da

bolsa de trabalho de campo);
= Definir o(s) laboratério(s) de apoio;
= Planejar acdes de supervisao durante a realizacao do LIRAg;
= Analisar dados e elaborar relatério final;

= Planejar as acOes necessarias, ap6s o levantamento, para as areas consideradas mais

criticas: operacdes de campo, acdes de informacdo, educacdo e comunicacdo social.

Supervisor:

= Organizar e distribuir os agentes na area de trabalho;

= Abastecer os agentes de controle de endemias com os insumos necessarios;
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Figura 6 — Potenciais criadouros de tipo C.

Fonte: BRASIT (2012)

Figura 7 — Potenciais criadouros de tipo D1.

Fonte: BRASIL (2012)
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Figura 8 — Potenciais criadouros de tipo D2.

Fonte: BRASIT (2012)

Supervisionar as atividades dos agentes de controle de endemias;

Receber e conferir o Boletim de Campo e Laboratério (BCL);

Consolidar os dados no BCL e preencher o Resumo Parcial (RP);

Encaminhar ao laboratério os BCLs e RPs com as amostras coletadas;

Enviar ao setor de digitacao os BCLs e RPs por estrato.

Agente de Controle de Endemias:

= Visitar de 20 a 25 imdveis por dia;
= Realizar minuciosa pesquisa larvaria nos iméveis definidos no estrato;

= Coletar e preencher os rétulos dos tubitos;
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Figura 9 — Potenciais criadouros de tipo E.

Fonte: BRASIT (2012)

h

= Registrar as informacdes no formulario BCL;

= Repassar, ao final do dia, o BCL devidamente preenchido ao supervisor.

Ha alguns anos o Agente de Controle de Endemias (ACE) n3o existia como um profissional
diferente do Agente de Salde (BRASIL, P012). Hoje sdo profissionais diferentes cujas denomi-
nacoes e atribuicoes podem diferir ligeiramente de acordo com o municipio. Por exemplo, em
Recife o ACE é chamado de Agente de Satide Ambiental e Controle de Endemias (ASACE).
Os ASACEs mais recentes sao profissionais de nivel superior, o que torna o controle de vetores
em Recife diferenciado em relacdo a outros municipios. A carga de trabalho dos ACEs também
pode variar de acordo com o municipio, ndo obedecendo ao manual do LIRAa. Em Olinda,

por exemplo, os ACEs devem visitar até 35 imdveis por dia.
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2.5 REGRESSAO LINEAR

A regressao linear é o método mais simples de regressdao. Neste método, assume-se que
os dados apresentam um comportamento linear, e que a variavel de predicao possa ser repre-
sentada como uma combinac3o linear dos atributos com seus pesos pré-determinados. Sendo

assim, o modelo geral da regressao linear é representado pela Equacao D74:

Y = wo + wixy + Wako + ... + WLy, (2.4)

onde y é a variavel de predicdo; x1, xa, ..., T, representam os valores dos atributos e wy, wy, ws, ...

representam os pesos de cada atributo. A ideia do algoritmo da regressao linear é encontrar os
pesos 6timos que melhor representam o problema. Uma das maneiras de encontrar os pesos
6timos é fazendo com que a soma do quadrado da diferenca entre o valor predito e o valor

real seja minimo. A soma do quadrado da diferenca é calculada pela Equacao P75:
2
n

k .
S=>3"|y¥ - ijxy) : (2.5)
i i=0

1

2.6 PRINCIPIOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesta secao sdo apresentadas breves revisdes sobre os principios dos métodos de aprendi-
zado de maquina utilizados neste trabalho: redes neurais artificiais, do tipo Perceptron Multi-
camadas, Maquinas de Aprendizado Extremo, e Maquinas de Estado de Eco rasas e profundas;
Maquinas de Vetor de Suporte lineares e baseadas em kernel; e arvores de decisdo e Random

Forests. As redes neurais convolucionais ndo estao no escopo deste trabalho.

2.6.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA's), consistem em uma técnica de aprendizado de méquina
baseada no comportamento do cérebro humano (SIRIYASATIEN et all, P0T8H). As redes neurais
consistem em redes de unidades menores interconectadas, os neurdnios artificiais. A capacidade
de aprendizado de uma rede neural artificial depende da forma como os seus neurénios estdo
organizados e de como s3o as suas interconexdes. Os neurdnios artificiais contém os seguintes
elementos: (1) um conjunto de sinapses ou conectores, onde esta um sinal z; na entrada

da sinapse j conectado ao k-ésimo neurdnio multiplicado pelo peso sindptico wy ;; (2) um
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somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses neuronais; (3)
uma funcdo de ativacdo, para limitar a saida de um neurénio (Haykin, 2001). Matematicamente,

um neurdnio artificial é representado pela Equacao P8 e pela Equacdo P4:

n
up = Zw;wxi (2.6)
j=1
em que x1, %o, ...,T, representam os sinais de entrada; wy 1, W2, ..., Wk, representam os

pesos sinapticos dos sinais de entrada x; para o k-ésimo neurénio; by, é o termo bias, e ¢ é
uma funcao de ativacdo de neurdnios. Em aplicacdes de regressdo, as entradas =1, xo, ..., T,
da camada de entrada correspondem a janela de previsao, no caso de séries temporais. Por
exemplo, no caso de previsao temporal, as entradas sao a janela de tempo observada da série
temporal.

Uma arquitetura de rede neural artificial muito utilizada é o Perceptron Multicamadas
(Multilayer Perceptron, MLP). Nesta configurac3o, a rede neural possui uma camada de en-
trada, duas ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (Haykin, P00T). Neste tipo de
arquitetura, as entradas dos neurdnios sao os valores de saida da camada anterior, como pode

ser visto na Figura [MO.

Figura 10 — Representacao grafica de uma rede neural Perceptron Multicamadas com n
entradas e trés camadas, ou seja, duas camadas escondidas e uma camada de
saida.

|

|

|

Fonte: A autora

Atualmente existe um grande interesse por redes neurais profundas, devido a sua capa-

cidade de modelar funcdes complexas. Uma rede é considerada profunda quando ela possui
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muitas camadas escondidas. O algoritmo classico para treinar uma MLP é o backpropagation,
onde os erros das saidas das camadas escondidas sdo estimados a partir do erro da camada
de saida. O problema é que, quando a rede é profunda, as camadas mais distantes da camada
de saida tém estimativas de erros muito imprecisas. Isso faz com que ndo seja possivel usar
esse algoritmo para treinar uma rede MLP profunda. Existem novas versdes desse algoritmo
utilizadas para treinar redes profundas, mas cujos neurdnios possuem matrizes de pesos, ndo
vetores de pesos, como as MLPs classicas. Essas redes sao chamadas de Redes Neurais Con-
volucionais (Convolutional Neural Networks, CNNs), e sdo especialmente (teis para trabalhar
com imagens como entrada, mas o estudo das CNNs foge ao escopo deste trabalho, focado em
regressdo (SCHMIDHUBER, PUTH; TAVANAEL et all, P01Y). Para regressdo, outras redes neurais,
treinadas com outros algoritmos, profundas ou rasas, podem ser utilizadas, como as Maquinas
de Estado de Eco, por exemplo (TCHAKOUCHT: EZZIYYANI, P0T8; MALIK: HUSSAIN: WU, POT6;

GALLICCHIO: MICHELT: PEDRELLI, P018; MA: SHEN: COTTRELL, 2020).

2.6.2 Maquinas de Vetor de Suporte

A regressdo por Maquina de Vetor de Suporte (SVM-R ou simplesmente SVR) é uma
técnica de aprendizado de maquina supervisionada para andlise de dados e reconhecimento de
padrées. A ideia do algoritmo SVR é encontrar o melhor hiperplano definido pela funcdo de
custo de Vapnik. Quando este hiperplano é encontrado, uma regressdo linear é aplicada ao
hiperplano correspondente. Em situacdes onde o problema é linearmente separavel, o melhor

hiperplano é dado pela Equacao 271:
y=w'x+b, (2.8)

onde w = (wy,ws, ..., w,)T é o vetor de pesos, x = (71, 2s,...,2,)" é o vetor de caracte-
risticas ou vetor de atributos, e b é o bias.

Em problemas linearmente separaveis, podem existir infinitos hiperplanos. No algoritmo
de treinamento da SVM, primeiramente sdo encontrados os vetores de suporte, ou seja, os
vetores que ficam nas fronteiras entre as classes e que minimizam a funcdo de custo. Isso é
feito usando o algoritmo de busca Otimizacdo Minima Sequencial (Sequential Minimal Opti-
mization, SMO). Para problemas que n3o sdo linearmente separaveis, os dados sdo mapeados
para um hiperplano em uma dimensdo maior. Com isso, o algoritmo busca resolver o problema

aplicando a regressao linear da Equacdo P8 no hiperplano correspondente. Para problemas
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ndo linearmente separaveis, as maquinas SVR usam funcdes de kernel, K : R" x R" — R.
Ent3o, a saida SVR assume a seguinte expressao:
ng
y=wox)+b=> ayK(x;x)+b, (2.9)
i=1
onde ng é o nimero de vetores de suporte, x; é o i-ésimo vetor de suporte, y; é sua respectiva
saida desejada no conjunto de treinamento, e «; é o seu peso para o calculo da saida do
SVM. A fungdo do kernel K(x;,x) = ¢(x;)¢(x) pode ser polinomial, sigmoidal, Gaussiana,
ou mesmo assumir outras expressdes matematicas (DRUCKER et all, 1997; WIT TEN: FRANK,
P00%5; SMOLA: SCHOLKOPH, 2004).
Matematicamente, uma SVM se comporta como uma MLP com uma tnica camada escon-
dida, com ng neurdnios e cujos pesos correspondem aos vetores de suporte. Esses neurdnios
realizariam operacGes de kernel, enquanto o neurdénio de saida é linear. A Figura I ilustra

como seria uma SVM vista como se fosse uma rede neural.

Figura 11 — Arquitetura geral de uma maquina de vetor de suporte com uma tnica saida:
o calculo dos kernels com as entradas e os vetores de suporte pode ser visto
como uma camada escondida com um tipo especial de neurdénio, enquanto
o calculo da saida tem um neurénio usual linear. A camada escondida teria
ng neurdnios cujos vetores de pesos seriam os vetores de suporte x;, para
1=1,2,...,ng, e a saida determinada pelo kernel K.

K(X, X1)

y

¥
L J

¥3u3

YnsOns

K(X, Xng)

Fonte: A autora
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2.6.3 Maquinas de Aprendizado Extremo

As Maquinas de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machines, ELMs) surgiram como
um método alternativo de aprendizagem para redes de alimentacdo de camada (nica, (Single-
Layer Feed-Forward Networks, SLFN's), que geralmente dependem do algoritmo de retropro-
pagacdo para tarefas de classificacdo ou regressdo. Criadas por (HUANG: ZHU: SIEW, ?004), as
ELMs consistem em SLFN's, nas quais os pesos e vieses (biases) entre a camada de entrada
e a camada oculta s3o definidos aleatoriamente, enquanto apenas os pesos de saida sao de-
terminados analiticamente, como um sistema linear, usando a pseudo-inversa generalizada de
Moore-Penrose (BARATA: HUSSEIN, P012). A confiabilidade de ELM's como uma alternativa
para SLFN'’s é encontrada no fato de que os pesos e vieses entre a camada de entrada e a
camada oculta de um SLFN n3o precisam ser ajustados, se garantirmos que suas func¢des de
ativacdo s3o infinitamente diferenciaveis (HUANG: ZHU: SIEW, P?006), e que um SLFN com uma
camada oculta com N neurdnios suficientes e com quase qualquer funcao de ativacdo sera

As ELMs também fornecem outras caracteristicas desejadas para aplicacdes reais, incluindo
uma velocidade de aprendizagem que pode ser maior do que as redes convencionais diretas
(feed-forward), devido a fase de treinamento one-shot (uma Unica iteracdo); a tendéncia de
alcancar um melhor desempenho de generalizacdo; menores erros médios de treinamento; e a
menor norma dos vetores de pesos (HUANG: ZHU: SIEW, P006). De acordo com Bartlett (T998),
quanto menor a norma de pesos, melhor desempenho de generalizacdo a rede neural tende a
atingir.

O algoritmo ELM proposto por Huang, Zhu e Siew (P006) é o seguinte:

Suponha um conjunto de treinamento:

Ur ={(x;,t;) | x; € R", t; € Rm}NT

=11
uma funcdo de ativacdo g : R — R e um nimero N de nés ocultos, faca

1. Aleatoriamente, atribua pesos de entrada e polarizacdo, w; e b;, respectivamente, para

os neuronios de entrada i =1,..., N;
2. Calcula a matriz de saida da camada oculta H, com entradas H, ; = g(w;z; + b;);

3. Calcule o peso de saida 3, de 8 = H'O, onde O = [0y, ...,0n]" é a saida desejada do

conjunto de dados de treinamento.
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2.6.4 Maquinas de Estado de Eco

Jaeger (200T) e Maass, Natschlager e Markram (?002) marcaram o nascimento da Re-
servoir Computing (RC). As técnicas propostas consistem em uma nova abordagem para o
treinamento e uso de redes neurais recorrentes, e sao denominadas Redes de Estado do Eco
(ESN) e Maquinas de Estado Liquido (LSM). Posteriormente, uma nova regra de aprendi-
zagem chamada BackPropagation DeCorrelation emergiu de um background completamente
diferente, mas apresentando conceitos muito semelhantes se comparados com as duas abor-
dagens anteriores (VERSTRAETEN, 2009).

A facilidade de uso e o excelente desempenho dessas técnicas aumentaram o interesse da
academia em usa-las, e as pesquisas nesse campo ganharam impulso. Dessa forma, ESN e
LSM foram aplicados em varios problemas, conforme explicado nos paragrafos a seguir.

Jaeger (200T) aplicou ESN a classificacdo de padrdo dindmico (i.e. padrdes com carac-
teristicas estocésticas variantes no tempo), testando a rede para aprendizagem de sequéncia
periddica, usando um sinal alvo preparado a partir da melodia “ The House of The Rising Sun"
e aprendizagem de atrator de ponto comutavel. A rede, quando devidamente sintonizada,
mostrou capacidade suficiente para gerar sequéncias periddicas estaveis de sons robustos a
ruidos.

Ghani et all (2008) também mostrou o desempenho do ESN quando aplicado ao reconhe-
cimento de fala. O desempenho da rede foi comparado as redes neurais feed-forward (diretas,
sem realimentacdo) normais, e os resultados sugeriram que o reservatdrio, aliado as redes neu-
rais feed-forward, apresentaram melhores taxas de classificacdo do que apenas as redes neurais.
Resultados muito bons também foram alcancados quando uma etapa de pré-processamento
foi adicionada a tarefa de classificacao.

A abordagem proposta de ESN consiste em usar Rede Neural Recorrente (RNN) com
topologia e pesos definidos aleatoriamente, onde a rede é dirigida por sua entrada externa e
ent3o a resposta obtida é usada para treinar uma regressao linear ou funcdo de classificacdo
(VERSTRAETEN, 2009), onde apenas a camada de leitura é treinada.

As ESN'’s muitas vezes apresentam bom desempenho, gerenciado pela Propriedade de
Estado de Eco (ESP), que afirma que as redes devem esquecer assintoticamente seu estado
inicial quando acionadas por um sinal externo (VERSTRAETEN, P009). Além disso, dado o
ESP, as ESN’s devem lentamente esquecer as entradas iniciais quando uma nova chega,

causando a memdria desbotada, ou memdria em declinio. Esta propriedade também permite
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a reminiscéncia de ecos, enriquecendo o conjunto de transformacdes ndo lineares e misturas
dos sinais atuais e anteriores, dentro de seu reservatorio.

Algumas caracteristicas de desempenho desejadas, alcancadas pela RC, sao a extensdo
ndo linear dos dados de entrada para outros dominios, onde a tarefa de classificacdo pode
ser realizada com mais precisdo. Isso permite o uso de uma estrutura relativamente simples e
de classificacdo linear ou algoritmos de regressao pouco exigentes em termos de computacao.
Além disso, como os reservatérios sao criados aleatoriamente, eles toleram alguma variacdo
interna em seus parametros, sem comprometer significativamente seu desempenho. [Gallicchio,
Micheli_e Pedrelli (P018) propds uma arquitetura de rede profunda para as ESNs, mantendo

basicamente o mesmo algoritmo de treinamento.

)

A ESN proposta inicialmente por Jaeger (2001) e aperfeicoada por Lukosevicius (2012),

pode ser resumido da seguinte forma:

1. Gera um reservatério aleatério de Redes Neurais Recorrentes, com pesos de entrada
aleatérios (W), pesos de matrizes recorrentes aleatérios (W) e uma taxa de vazamento

aleatéria a;

2. Execute a topologia usando a entrada de treinamento, u(n), e coletando os resultados

correspondentes x(n);

3. Calcule os pesos da leitura linear, W%, do reservatério, usando regressio linear e mi-

nimizando o erro entre a saida obtida, y(n) e o resultado desejado, y@°*¢/%4°(n);

4. Use a rede treinada em novos dados de entrada, calculando a saida obtida y(n) empre-

gando os pesos de saida T/,

2.6.5 Arvores de Decisio e Random Forests

As arvores de decisao estao entre as técnicas mais antigas da Inteligéncia Computacional.
Arvores de Decisdo (Decision Trees, DTs) sdo maquinas de aprendizado que obedecem ao

paradigma baseado em regras. Ainda s3o bastante utilizadas, por serem modelos considerados

(01}

N
[{e]

; LI XU DENG, 2019).
Uma arvore de decisdo é construida a partir do modelo de grafo. Ela é composta de nds

(ou nodos, como também s3o chamados), ramos e folhas. A arvore comeca com o nd raiz.
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Os nos sdo ligados a outros nds e distribuidos em niveis. Cada né é ligado a outros dois nés
localizados no nivel imediatamente abaixo deste. Esses dois nés sdao chamados de nés filhos,
enquanto o né que da acesso a esses dois, localizado no nivel imediatamente superior, é o né
pai. Em cada né, o valor de um atributo do vetor de atributos de entrada é comparado com
um determinado valor de referéncia do né. Assim, se o valor do atributo associado a esse nd
for maior do que esse valor de referéncia, é verificado o resultado da comparacdo no né filho
correspondente. Caso contrario, é verificado o resultado da comparacdo do outro né filho. A
profundidade de uma arvore é dada pelo nimero de niveis. O ultimo né é chamado de né
folha.

O treinamento de uma arvore de decisdo consistem em definir a profundidade maxima
da arvore e calcular os valores de referéncia em cada né. O conjunto de treino completo
é apresentado ao né raiz. Otimizando uma determinada métrica de qualidade, calcula-se o
melhor valor de referéncia que permita dividir o conjunto de treino em duas metades, sendo
encaminhada uma metade do conjunto de treino para cada né filho (MYLES efan, D004,
NOWOZIN et all, P0TT; ZHOU: CHEN, P002; RAQ et all, P0TY; LI XU: DENG, P019). O processo
de determinacdo dos melhores valores de referéncia e divisdo dos subconjuntos para os nds
filhos prossegue até que seja atingido o ultimo nivel da arvore ou n3o se possa mais dividir
em subconjuntos. Nesse ultimo caso, a arvore ficard com menos niveis que o especificado no
inicio do treinamento (MYILESetall, P004; NOWOZIN ef all, POTT; ZHOU: CHEN, P002; RAQ et all,
PUTY; LI XU: DENG, 2019). A Figura [2 apresenta um esquema geral de uma arvore de decisdo
e definicdo de nés e folhas.

A entropia é uma métrica da teoria da informacdo que mede a impureza ou incerteza em
um grupo de observacdes. Ele determina como uma arvore de decisdo escolhe dividir os dados.
Dado um conjunto de J classes Q = {wy,ws,...,ws}, se p; for a fracdo de instancias da

classe w; colocada em um determinado subconjunto do né, para i = 1,2,...,.J, a entropia

E(p) é dada por:

E(p) = =>_pilogpi, (2.10)

=1

onde p; é a probabilidade de selecionar aleatoriamente um exemplo na i-ésima classe.
Pode-se definir ganho de informacdo como uma medida de quanta informacdo um atributo

fornece sobre uma classe. O ganho de informacdo ajuda a determinar a ordem dos atributos

nos nés de uma arvore de decisdo. O né principal é referido como o né pai, enquanto os sub-nés

sao conhecidos como noés filhos. Em cada nivel da arvore de decisdo, calcula-se o ganho de
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Figura 12 — Esquema geral de uma &arvore de decisao, indicando o né raiz, os nos de
decisao e os nos folhas.

. NG raiz

N /
No de No de
decisdo decisido
NG folha ho de NG folha NG folha
, decisdo i .
No folha MNo folha

Fonte: A autora

informac3do para cada né. O né com o maior ganho de informacdo serd expandido. O célculo

do ganho de informacdo G(p) é dado por:

G(p) = Epai(p) — Efino(p)- (2.11)

O algoritmo CART (Classification and Regression Tree) utiliza como métrica para dividir
o conjunto de treinamento em partes a Impureza de Gini, também conhecida como Entropia
de Tsallis de grau 2. No processo de treinamento, o valor de referéncia de um dado né é
variado e é calculada a Impureza de Gini correspondente. Quando a Impureza de Gini atinge
seu valor minimo, o conjunto de treino no né pai é dividido igualmente e com caracteristicas

CHEN, P002; RAO et all, P019; LI XU: DENG, 2019). Matematicamente, dado um conjunto de

J classes Q = {wq,wa,...,ws}, se p; for a fracdo de instincias da classe w; colocada em um
determinado subconjunto do né, para i = 1,2,...,.J, a Impureza de Gini é calculada como
segue:

) =3 (nSn) =1- 30 212

i=1 ki

A tomada de decisdo se da a partir dos nés folhas: em problemas de classificacdo, a decisao

é pelo nimero de instancias do conjunto de treino que ficaram classificadas naquela folha; ja
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em problemas de regress3do, a decisdo é pela média dos valores das instancias associadas aquela

folha (MYLES et an, P004; NOWOZIN et all, POTT; ZHOU: CHEN, P002; RAQ et all, P0TY; LI XU:

DENG

90! Q)_

Arvores de decisdo sao modelos ainda bastante populares nas aplicacoes de aprendizado de

maquina devido aos seguintes fatores (MYLES et all, P004; NOWOZIN ef all, POTT; ZHOU: CHEN,

P002; RAO et all, PO1Y; LI XU: DENG, 2019):

Arvores de decisao possuem execucdo rapida por serem maquinas de aprendizado base-

adas em regras simples;

S3o métodos de treinamento rapido: o processo de calculo dos valores de referéncia dos

nés ndao demanda muito processamento;

Arvores de decisao s3o métodos bastante flexiveis: lidam bem com instancias com muitos
atributos, atingindo desempenho de classificacdo ou de regressdo razoaveis para um

treinamento pouco custoso, o que resulta uma boa relacdo custo-beneficio;

S3o modelos relativamente faceis de explicar a pessoas que ndo sdo especialistas em In-
teligéncia Computacional, sendo muitas vezes classificados como modelos transparentes
e inteligiveis, ao contrario das redes neurais artificiais, que sao modelos do tipo caixa
preta, que nao sao faceis de serem explicados e que os nao especialistas muitas vezes

precisam aceitar o método em funcdo de eventuais bons resultados;

Por serem de treinamento rapido, arvores lidam bem também com conjuntos de treino

grandes (big data);

As arvores de decisdao podem ser utilizadas para determinar os atributos estatisticamente
mais relevantes, dada a sua presenca na arvore, podendo ser utilizadas como um método

relativamente simples para selecao de atributos;

Possuem como desvantagens a tendéncia a decorar os dados (overfitting), mas esse
problema pode ser evitado limitando adequadamente o nimero maximo de niveis nas

arvores.

No entanto, arvores de decisdao tém como desvantagem a limitacdo para lidar com dados

complexos, que exijam fronteiras de decisdao complexas, o que costuma limitar o desempenho

da classificacdo ou da regressdo, a depender do problema (MYIESetall, P004; NOWOZIN ef all,

POTT;

ZHOU: CHEN, P002; RAO et all, POTY; LI XU: DENG, P019).
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Para compensar as limitagSes das arvores de decisdo foram criadas as Random Forests (RF),
ou Florestas Aleatdrias. Random Forests sdo comités de arvores de decisdo (ATHEY: TIBSHIRANI:
WAGER, P019; BIAU, POI12; RIGATT, D017, IWENDI et all, P020; ZHONG et all, 2020). Uma
Random Forest é definida a partir do niimero de arvores de decisdo que a integram e o niimero
de niveis que cada arvore pode atingir. As arvores de decisdao da Random Forest s3o similares de
certa maneira, mas cada arvore é treinada com um conjunto de treino diferente, com instancias
com um nidmero reduzido de atributos. Dessa forma, cada arvore é treinada considerando
pontos de vista diferentes das instancias. A formacao de um comité dessa maneira, onde cada
especialista artificial, ou seja, neste caso, cada arvore, recebe uma versao do conjunto de
treinamento com vetores de atributos reduzidos, é chamada de bagging. Se o problema for de
classificacdo, o comité decide por classificar a partir da classe mais votada; se o problema for
de regressdo, o comité decide pela média das regressbes de cada membro do comité (ATHEY:

[TBSHIRANI: WAGER, P01Y; BIAU, PUT2; RIGATTI, PUT/; IWENDI et all, 2020; ZHONG et all, 2020).

A Figura 3 ilustra como funciona uma Random Forest.

Figura 13 — Esquema geral de uma Random Forest como comité de arvores de decisao.
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2.7 ALGORITMOS META-HEURISTICOS BIOINSPIRADOS

Diversos algoritmos s3o bioinspirados. As redes neurais artificiais, por exemplo, s3o inspi-
radas na biologia do cérebro humano, e depois foram ficando cada vez mais complexas. Os
algoritmos de busca heuristica sdo aqueles algoritmos de busca que pesquisam potenciais para
um determinado problema usando estratégias de busca inspiradas em heuristicas, ou seja, em
verdades circunstanciais. Essa busca é guiada por uma funcdo chamada de funcdo objetivo,
funcdo de adaptacao ou funcdo de fitness, que modela o problema em si. Essas heuristicas
podem ser de diversos tipos. Fala-se em algoritmos meta-heuristicos quando essas heuris-
ticas sdo baseadas em metéforas. Algoritmos meta-heuristicos bioinspirados sdo algoritmos
cuja busca é inspirada em processos da natureza. Nesta secdo sao apresentados brevemente
os algoritmos meta-heuristicos bioinspirados utilizados neste trabalho, para representar os es-
pecialistas virtuais no Comité de Especialistas Virtuais proposto neste trabalho: algoritmos
genéticos, otimizacao por enxame de particulas, colonia de abelhas artificiais e colonia de

formigas artificiais.

2.7.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos ( Genetic Algorithms, GA) sdo algoritmos meta-heuristicos de busca

e otimizac3o inspirados no processos de evolucdo. Os algoritmos genéticos foram criados por

Holland (T973) e aperfeicoados por Holland (1992), Holland (1984), Booker, Goldberg e Hol
land (T98Y9). A criacdo dos algoritmos genéticos iniciou a area da Computacdo Evolucionaria,
que compreende um amplo conjunto de algoritmos baseados nos principios evolutivos, como a
Programacao Evolucionaria, a Programacao Genética, a Evolucao Diferencial e os algoritmos
de estratégias evolutivas.

Como todos os métodos meta-heuristicos, algoritmos genéticos, como algoritmos de busca
e otimizacdo, servem para encontrar a melhor solucdo, ou seja, o ponto de minimo ou de
maximo de uma dada funcdo objetivo, se o problema for de minimizacdo ou de maximizacao,
respectivamente. A metafora expressa pela meta-heuristicas serve para definir como o espaco
de busca vai ser explorado em busca da melhor solucao. A funcio objetivo também é chamada
de funcdo de adaptacdo ou funcdo de fitness. Os candidatos a solucdo sdo modelados como
individuos representados por vetores, por sua vez chamados de cromossomos. As ordenadas

desses vetores sdao chamadas de genes. A funcdo objetivo modela a avaliacdo da adaptacao de
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cada individuo ao meio em que estd inserido. Portanto, em um problema de maximizacao, os
individuos mais aptos sdo aqueles que retornam os maiores valores da funcao objetivo.

Em um algoritmo genético, primeiramente, uma populacdo com individuos com cromosso-
mos aleatérios é gerada. Comeca entdo o processo evolutivo, em que uma determinada fracdo
de individuos mais aptos é selecionada como individuos mais provaveis para reproducao, pro-
cesso também chamado de cruzamento. Assim, pares de individuos pais produzem individuos
filhos a partir da combinacido dos genes dos pais. Os cromossomos dos filhos assim gerados
passam entdo por mutacdes aleatdrias.

Ao final dessa etapa, tém-se a populacdo antiga e a nova populacdo, composta pelos filhos
gerados pela combinac3o dos pais selecionados. Em seguida, vem a selecdo dos individuos para
formar a geracdo seguinte. No método geracional, a nova populacao é composta pelos filhos
apenas, havendo a substituicido de toda a populacdo anterior. No método elitista, apenas
0os mais aptos sobrevivem, independente de serem filhos ou ndo. Dependendo do tipo de
algoritmo genético, o critério para formar a préxima geracdo pode mudar. O processo de
evolucdo continua até que seja atingido o maximo de geracdes. O fluxograma da Figura 4
apresenta o funcionamento de um algoritmo genético.

De forma simplificada, um algoritmo genético é composto pelas seguintes etapas:
1. Geracdo de uma populacdo aleatéria de individuos.
2. Para cada geracdo:

a) Selec3o de pais dentre os individuos mais aptos;

b) Geragdo de filhos por cruzamento, ou seja, combinacdo de genes dos pais, e mu-

tacao aleatéria de determinados genes;

c) Selec3o de individuos para a préxima gerac3o.

Diversas versoes de algoritmos genéticos vém sendo desenvolvidas, para diferentes aplica-
(;665 (BURAI [T EIJKENS: HAMEIRI, P020; HICATI-JAGHDAM et all, P020; [T et all, P01Y; HASSAA

NAT: ALKAFAWEEN, P01/; KHALFI. ALAA; GUEDDA, P018; MEHMOOD et all, P020).

2.7.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO)

é um algoritmo meta-heuristico inspirado no comportamento social de bandos de passaros,
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Figura 14 — Fluxograma de um algoritmo genético. A populacgao inicial é gerada aleatori-
amente. Em cada geragao, os individuos mais aptos, ou seja, os que retornam
melhores valores da funcao objetivo, sdo selecionados para serem pais. Os
pais geram filhos por cruzamento e mutacao aleatéria dos genes. O processo
de repete até ser atingido o maximo de iteragoes.
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cardumes de peixes e coletivos de outros animais sociais. Esse algoritmo foi originalmente
criado por Kennedy e Eberhart (1995) e mais tarde aperfeicoado por Shie Eberhart (1998).
O algoritmo PSO iniciou a éarea de estudo de Inteligéncia de Enxames.

Seguindo a inspiracdo original do PSO, considerando bandos de péssaros, o bando comeca
sem uma forma definida. Cada passaro estd em uma posicao aleatéria. Na busca por comida,
0 passaro mais habilidoso do bando é considerado o lider global. Cada passaro, no entanto,
modifica sua posicdo e sua velocidade considerando nao somente o lider global do bando, mas
também o lider local, ou seja, o passaro mais habilidoso na sua vizinhanca. Dessa forma, o
movimento total do bando considera a posicdo e o movimento do lider global como um todo,
mas também considera os movimentos dos lideres locais. A habilidade para encontrar comida
é modelada pela funcao objetivo, que guia o processo de busca e otimizacao.

Generalizando, no PSO, existe uma populacdo de particulas, ou seja, o enxame. Cada
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particula do enxame possui um vetor de posicdo e um vetor de velocidade. Os candidatos a
solucdo do problema sao representados pelas posicoes das particulas. J& as velocidades das
particulas modelam a capacidade de mudar de uma posicao para outra, ou seja, e avaliar outra
solucdo possivel para o problema de otimizacdo, pois deve-se buscar a posicdo que retorne o
maior valor da funcdo objetivo. A cada iteracao, a qualidade das posicdes das particulas é
avaliada. A particula que tiver o maior valor da funcdo objetivo é a particula lider global. Cada
particula individualmente também monitora a qualidade das solucdes locais. Assim, para cada
particula é definida uma vizinhanca, onde serdo verificados qual é a posicao o lider local. A
posicdo e a velocidade de cada particula é ajustada considerando os comportamentos do lider
global e do lider local.

O algoritmo simplificado é apresentado no fluxograma da Figura I3.

O algoritmo basico PSO funciona da seguinte maneira, para um problema de maximizacao

com uma funcdo objetivo f,:

1. Geracdo da populacdo inicial de particulas: Para cada uma das m particulas, x; ~
U(Bumin, bmax), Ou seja, o vetor posicdo x; da i-ésima particula é um vetor de posi-
cOes aleatdrias escolhido entre o vetor de limites inferiores, b, e o vetor de limites

superiores, by, onde 1 <17 < m.
2. Para cada iteracdo:
a) Definicdo do lider global: se f,(x;) = max{f,(x;)|i = 1,2,...,m}, entdo g + x;,
onde g é a posicao do maximo global e 1 < 5 < m.
b) Para cada i-ésima particula, onde i = 1,2, ..., m:

i. Definicdo do lider local: se f,(x;) = max{f,(xx)|xx € N;}, entdo p; < x;,
onde p; € a posicao do maximo local na vizinhanca N; da particula de posicao
x;,ondex; € V;el <j k<m;

ii. Ajuste do vetor de velocidades:

Vi = wVi + Gprp(Pi — X) + ¢grg(g — X)),
iii. Ajuste do vetor de posicoes:
X; < X; + vy,

onde 0 < w < 1 é o fator de inércia; r, ~ U(0,1) e 1, ~ U(0, 1) sdo pesos

aleatédrios entre 0 e 1; ¢, € o coeficiente social; e ¢, € o coeficiente cognitivo.
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Figura 15 — Representacao geral de um algoritmo de otimizacao por enxame de particulas:
as particulas iniciam com posicao e velocidade aleatérias. A cada iteragao,
a qualidade da posicao de cada particula é avaliada com a funcao objetivo.
Se o problema for de maximizacao, a particula com a posi¢ao de maior valor
da funcao objetivo é escolhida como a lider global. Cada particula também
observa, na sua vizinhanga, qual é a sua lider local. Entao sdo ajustadas a
velocidade e a posicao de cada particula. O processo se repete pelo maximo
de iteracoes.
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Diversas versdoes do PSO, com diferentes definicdes de vizinhanca, formas de atualizacdo
de posicdes e velocidades, e diferentes aplicacdes vém sendo desenvolvidas ([TTAN:SHI, POT8;

FLBES et all, P01Y9; ELSHEIKH; ELAZIZ, P019; HAJIHASSANI, ARMAGHANI, KALATEHJARI, P018;

020; ZHEN

; ZEMMATL et all, ) e

NS
@

etall, POT8; GHORPADE ef all, P021).

2.7.3 Coloénias de Abelhas Artificiais

O algoritmo de otimizacdo por Colonia de Abelhas Artificiais, ou Col6nia Artificial de
Abelhas (Artificial Bee Colony, ABC) foi criado por Karabogd (2004) e aperfeicoado por
Karaboga e Akay (P009). Atualmente existem diversas versdes do ABC (GAO: LIU, PUT2; AKAY:
KARABOGA, PO12; ZAU;, KWONG, P010; BANSAL, SHARMA; JADON, PU13; BANHARNSAKUN]
ACHALAKUL: SIRINAOVAKULU, P011; WANG et all, 2020), bem como diversas aplicagdes de ABC
(GAO ef all, PO18; GHAMBARI, RAHATI, PU18; Xl et al, P020; Cietall, Z01Y; PAN; ZHANG; PAN,
2020).

No ABC, existem trés tipos de abelhas: empregadas, exploradoras e observadoras. No
algoritmo, existe uma unica abelha empregada para cada possivel fonte de alimento. A posicao
de uma fonte de alimento representa uma possivel solucdo para o problema de otimizacdo. A
quantidade de néctar de uma fonte de alimento corresponde a qualidade ou aptid3o da solucdo
associada. Em um problema de otimizacao de maximizacao, a quantidade de néctar é dada
pelo resultado da funcdo objetivo aplicada a posicdo de alimento para cada abelha empregada.

Inicialmente, é gerada uma populacao de abelhas com posicoes aleatérias de alimento.
Entdo se inicia o processo de busca das abelhas empregadas, exploradoras e observadoras. Uma
abelha empregada memoriza uma posicao da fonte de alimento. Mas se a abelha empregada
descobrir uma fonte de alimento com mais néctar, ela esquece a fonte anterior e armazena a
atual. Do contrério, a posicao armazenada é mantida. Depois que todas as abelhas empregadas
terminam a busca, elas apresentam as informacoes de posicao das fontes para as outras abelhas
na area de danca. Cada abelha observadora avalia as informacGes sobre o néctar obtidas de
todas as abelhas empregadas e escolhe uma fonte de alimento e sua vizinhanca para visitar e
avaliar a quantidade de néctar. As abelhas observadoras avaliam as vizinhancas para determinar
se uma fonte deve ser abandonada ou nao. Caso seja abandonada, uma nova fonte é produzida
aleatoriamente. As abelhas exploradoras sdo entdo enviadas. Elas determinam se as fontes

produzidas aleatoriamente podem substituir as fontes abandonadas.

O algoritmo simplificado é apresentado no fluxograma da Figura I8.
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Figura 16 — Representacao geral de um algoritmo de colonia artificial de abelhas: as abe-
lhas empregadas buscam novas solugoes na vizinhanca das fontes de alimento;
as abelhas observadoras avaliam as fontes de alimentam para decidir quais
devem ser mantidas e quais devem ser abandonadas; as abelhas exploradoras
encontram aleatoriamente novas fontes de alimento.
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O algoritmo basico ABC pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Geracdo de uma populacdo aleatéria de abelhas empregadas, exploradoras e observado-
ras. O nimero de fontes de comida m e o niimero de abelhas empregadas, exploradoras

e observadoras é igual.

2. Enviar abelhas empregadas, para encontrar novas e melhores fontes de comida, ou seja,
melhores candidatos a solucdo do problema de otimizacao. Cada abelha empregada x;

gera uma nova candidata a solucdo, v;, da forma que segue:
V; :Xi+q)i. (Xz' —Xj), (213)

onde j # i é uma abelha diferente selecionada aleatoriamente, e —1 < ®; < 1 é um

nimero aleatério, para 1 < ¢ < m. Se a candidata a solucdo v; for melhor do que x;, a
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posicao x; é atualizada, ou seja:
fo(Vi> > fo(Xi) = X; <V, (214)
onde f, é a funcdo objetivo que guia o processo de otimizacao de maximizacao.

3. Enviar as abelhas observadoras. Elas sao selecionadas a partir do melhor desempenho,

calculando suas probabilidades de sucesso da forma que segue:

_ fo(Xi)
Z?;l fo(xz’> .

Em seguida s3o selecionadas as mais provaveis de sucesso. As melhores solucoes sao

Di (2.15)

memorizadas.

4. Enviar as abelhas exploradoras, responsaveis por encontrar novas fontes de comida. As
posicoes das abelhas exploradoras sao geradas aleatoriamente, para proporcionar novas
posicoes a serem investigadas pelas abelhas empregadas no préximo ciclo do processo,

da forma que segue:
Li,j = Tmin,j +re (xmax,j - wmin,j); (216)

onde z; ; € a j-ésima coordenada da posicdo x; da i-ésima abelha; Zin j € Tmax j 530 0S
valores minimo e maximo assumidos pela j-ésima coordenada da posicdo x;;e 0 < r < 1

€ um numero aleatoério.

5. Repete-se o ciclo a partir da posicdo (2) até que seja atingido o maximo de geracdes.

2.7.4 Colonias de Formigas Artificiais

Os algoritmos de Otimizac3o por Coldnias de Formigas (Ant Colony Optimization, ACO)
sdo algoritmos meta-heuristicos inspirados no comportamento natural das formigas. Eles foram
criados por Marco Dorigo (DORIGO: GAMBARDELLA, 19974; DORIGO: GAMBARDELLA, 19975,
COLORNIef all, 19972; DORIGO: BIRAT IARI, P2U010; GAMBARDELLA; DORIGU, 1Y996; DORIGO ef all,
1996; DORIGO:; STUTZLE, PUTY) e novas versdes vém sendo desenvolvidas para aplicacdes gerais
e especificas (DORIGO:; STUTZLE, P019; SEBAYANG et all, POT/; SEMET et all, ?019; BELTRAMO
st all, PO16; YU CHEN: LI, 2015).

Um ACO funciona da seguinte maneira, de forma geral: as formigas inicialmente seguem

trajetorias totalmente aleatérias em busca de comida, ou seja, do objetivo da otimizacdo; cada
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vez que uma formiga segue um caminho, deposita uma substancia chamada feromdnio, que
é usado para marcar o caminho; se o caminho levar a comida, a formiga tende a repeti-lo,
reforcando esse caminho com feromonio, que por sua vez atrai mais formigas, que reforcam
o caminho; o processo se repete até um maximo de geracdes ou até que n3o exista mais

feromdnio. O algoritmo é representado de forma simplificada pelos seguintes passos:

1. Inicialmente é gerado um conjunto de formigas artificiais. A cada formiga esta associado

um caminho de sua posicdo até uma outra posicao.
2. O caminho de cada formiga é avaliado com relacdo a proximidade do objetivo.
3. Calculam-se as probabilidades de cada formiga manter o seu caminho.

4. A taxa de feromodnio é atualizada, de forma que caminhos sem muito sucesso tem o
feromdnio rapidamente apagado, enquanto caminhos com mais sucesso sdo seguidos

por mais formigas e tém seu feromdnio reforcado.

5. Repete-se o processo a partir do passo (2) até que se atinja 0 maximo de geracdes ou

que todo o feromonio seja apagado.

O fluxograma da Figura 2 apresenta como funciona um ACO.

A probabilidade individual de cada formiga nao mudar de caminho é dada pela Equacdo
D12 5
o
P = % (2.17)
i=1T; i
onde p;. é a probabilidade da k-ésima formiga de permanecer no caminho, 7, é a quantidade
de feromdnio depositada no caminho pela k-ésima formiga, e 7 é a atratividade do caminho
tracado pela k-ésima formiga, para um conjunto de m formigas, ou seja, 1 < k < m. Em
problemas de otimizacdo de maximizacdo, dada uma funcdo objetivo f,(x), onde o vetor
x modela um caminho, a atratividade do caminho da k-ésima formiga pode ser dada por
Mk = fo(Xx), onde x; é o caminho da k-ésima formiga. Os pardmetros « > 0 e 5 > 1 s&o
parametros de controle da influéncia da quantidade de feromonio e da atratividade do caminho,
respectivamente. A quantidade de feromonio para a k-ésima formiga é atualizada ao final de
cada geracado pela expressao da Equacdo P18:

Tk(—(l—p)Tk—i-ZATk, (218)

i=1
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Figura 17 — Fluxograma geral de um algoritmo de otimizagao por colonia de formigas.
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onde 0 < p < 1 é o coeficiente de evaporacao de feromonio e
ATk = fO(Xk), (219)

paral < k < m.

Um caminho de uma formiga pode ser representado como um vetor. A atualizacdo do
caminho pode ser feita seguindo um procedimento similar aquele de mutacao em um algoritmo
genético.

Em problemas de selecao de atributos, os caminhos de cada formiga podem ser modelados
como vetores binarios, onde 1 representa a presenca do respectivo atributo, enquanto 0 modela
a exclusao do atributo. A avaliacdo da qualidade do caminho costuma ser feita usando uma
funcao objetivo baseada em uma maquina de aprendizado simples e rapida, como uma arvore
de decisao, que é rapidamente treinada usando versGes dos conjuntos de treinamento e teste
com os atributos reduzidos e retornando o coeficiente de correlacao ou outra medida de erro

de regressao, por exemplo.
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2.8 METRICAS DE REGRESSAO

As principais métricas que adotamos para avaliar os modelos s3o as seguintes: o coefici-
ente de correlacdo e o Erro Médio Quadréatico Relativo (RMSE percentual). O coeficiente de
correlacao é uma medida estatistica entre os valores esperados e previstos. Este valor varia
de -1 a 1. Quando se aproxima de 1, indica uma forte correlacdo positiva. Por outro lado,
quando o coeficiente de correlacdo é préximo a -1, indica que as varidveis possuem uma cor-
relacdo negativa forte. Quando o coeficiente de correlacdo é préximo a zero, indica que n3o
ha correlagdo entre as variaveis (WITTEN: FRANK, 2005). O valor do coeficiente de correlacdo
serve como avaliador global para o modelo. Portanto, é possivel obter um alto coeficiente
de correlacdo e ao mesmo tempo obter altos valores para erros locais. Por esse motivo, ndo
pode ser a (nica métrica para avaliar o desempenho do modelo. Para evitar uma avaliacdo
superficial dos regressores, optamos, portanto, pelo RMSE (%) como métrica de avaliacdo.

A Equacdo 220 mostra a expressao do calculo do erro quadratico relativo, onde p; € o valor

previsto e a; é o valor real, parat=1,2,...,n.
no( )2
RMSE (%) = J Zml(f d 2‘“) x 100%. (2.20)
i=1 %

Além do RMSE (%), também calculamos o erro quadratico médio (RMSE), o erro médio
absoluto (MAE), o erro médio percentual absoluto (MAPE) e o erro médio percentual (MPE)
(Equacdes D71 - D74):

(2.21)
(2.22)
MAPE — 100% znj G, (2.23)
n  la
MPE — 102% Z: (pz;iaz) _ 102% 2: (—pe) | (2.24)

onde, p; é o valor previsto, a; é o valor real e e; = a; — p; é a diferenca entre o valor real e o
valor previsto.

O coeficiente de correlacdo de Pearson R é definido da seguinte forma:
_ >i1(pi — p)(a; — a)

Vo - )P S (s — a)?

R (2.25)
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onde p e a sao os valores médios amostrais para os conjuntos de valores previstos e reais,
respectivamente.
Da mesma forma, o coeficiente de correlacdo de classificacdo de Spearman p é definido da

seguinte forma:

(2.26)

S SL(Rp) - RE)(@RE@) - Aa)
VEL(R() = Rp)? - S (Rla) - R(@)?

onde R(p;) e R(a;) sdo os ranks de p; e a;, enquanto R(p) e R(a) s3o os médias amostrais
das classificaces de p; e a;, respectivamente.
A correlacao de classificacdo de Kendall 7 é dada da seguinte forma:
2 & .
T = oy P Jz::l ; sign(p; — p;) - sign(a; — a;), (2.27)
onde n é o nimero de observacdes e 1 < 7,57 < n. A funcdo do sinal, sign, é definida da

seguinte forma:

sign(z) =¢ 0, 2=0 ,

para x € R.

2.9 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi apresentada a fundamentacdo tedrica deste trabalho. Foram apresenta-
dos os conceitos basicos de Geografia da Salde e Epidemiologia Digital, discutindo como o
sensoriamento remoto e os sistemas de informacdo geografica podem ser utilizados no controle
da difusdo de doencas. Foram também apresentadas as definicdes das arboviroses dengue, chi-
kungunya e zika, métodos de predicao de arboviroses e a metodologia de vigilancia ambiental
adotada no Sistema Unico de Saiide no controle dessas doencas. Foram ainda apresentados
brevemente conceitos fundamentais de aprendizado de maquina e breve descrices dos méto-
dos utilizados neste trabalho como modelos preditivos. Por fim, foi apresentado brevemente o
conceito de algoritmo bioinspirado de busca heuristica e os métodos bioinspirados utilizados
no comité de especialistas para selecao de fatores mais relevantes adotado neste trabalho. No
Capitulo B é apresentado o estado da arte de modelos preditivos para predicdo de arboviroses,

o estudo de caso apresentado neste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos que foram considerados mais re-
lacionados a esta pesquisa de doutorado, dentre as publicaces mais recentes
(2014-2021). Foram estudados trabalhos que lidam com predi¢do de arboviroses
por meio de modelos estatisticos e de aprendizado de maquina, focando aqueles
que fazem uso de dados geoespaciais e combinam vérias bases de dados. Ao fi-
nal, suas principais caracteristicas sdo comparadas com esta pesquisa, tanto em

relacdo a metodologia utilizada quanto aos resultados.

3.1 ESTADO DA ARTE

O ndmero de publicacdes sobre predicdo de dengue por ano, de 2000 a 2021, foi levantado
por meio de buscas no Google Académico. A Figura I8 mostra um crescente interesse na
construcdo e no uso de sistemas de predicdo de casos de dengue, com leve queda em 2008,
desaceleracdo a partir de 2016 e queda em 2018, para nova subida em 2019, 2020 e estabili-
dade em 2021. Acreditamos que o aumento das publicacdes nos anos de 2019 a 2021 estejam
relacionados ao maior desenvolvimento das pesquisas relacionadas a epidemiologia digital por
causa da pandemia de Covid-19. A busca foi feita usando as seguintes chaves: “dengue AND
(forecasting OR prediction OR surveillance)”, ou seja, dengue, predicdo (prediction e fore-
casting) e vigilancia (surveillance). De forma similar foi feito para chikungunya e zika, sendo
realizadas buscas com as seguintes chaves: “chikungunya AND (forecasting OR prediction OR
surveillance)” e “zika AND (forecasting OR prediction OR surveillance)”, respectivamente. O
Google Académico ndo diferencia na busca entre os tipos de publicacido. Logo, os resultados
incluem artigos completos em periédicos, trabalhos completos em anais de eventos, resumos,
capitulos de livro e livros.

De forma semelhante, o gréfico das Figura I8 exibe a evolucdo do nimero de publica¢des
sobre predicdo das doencas febre chikungunya e zika para o periodo de 2000 a 2018, respec-
tivamente. E notavel o aumento de publicaces sobre chikungunya a partir de 2007, devido
ao surto que aconteceu na Europa nesse ano. A partir daf o interesse de pesquisa na predicdo
da febre chikungunya é crescente, 3 medida em que a doenca se espalha para a Asia. Com

relacdo a zika, percebe-se que o nimero de publicacdes cresce de maneira lenta até 2015.
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Em 2016 ocorre um salto, devido ao surto de zika virus em 2015 e suas sérias consequéncias,
como a microcefalia em recém-nascidos, comecam a afligir a regidao Nordeste do Brasil. H4d um
crescimento do nimero anual de trabalhos para os anos de 2019 e 2020, de forma semelhante
ao que acontece com as pesquisas sobre predicdo de dengue, com estabilizacao em 2021, o
que também atribuimos ao aumento do interesse em pesquisas em epidemiologia digital por
conta da pandemia de Covid-19.

Para fins de comparacdo, o grafico da Figura I8 mostra os resultados para as buscas por
predicao de dengue, chikungunya e zika. A partir de 2015, as publicacdes sobre predicao dessas
trés arboviroses acabam por coincidir, pelo fato de terem o mesmo vetor de transmissdo: o
mosquito Aedes aegypti. Assim, a prevencao dessas doencas acaba passando pelo controle
do vetor, o que faz com que os preditores devam ser voltados a predicao de arboviroses

transmitidas pelo Aedes aegypti.

Figura 18 — Comparativo do nimero de publicagoes sobre o tema predi¢ao da dengue, da
febre chikungunya e do virus zika por ano, de 2000 a 2021, usando o meca-
nismo de busca Google Académico. Os resultados incluem artigos completos
em periodicos, trabalhos completos em anais de eventos, resumos, capitulos
de livro e livros.

Publicagoes sobre predicdo de arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti
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A queda no nimero de publicacdes a partir de 2017 sobre predicdo das trés arboviroses

pode ter varias razoes. Uma delas pode ser o efeito dos investimentos dos poderes publicos no
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controle do vetor logo apds os surtos de febre chikungunya, causando a sindrome de Guillain-
Barré, uma doenca do sistema nervoso responsavel por perda temporaria movimentos dos
membros superiores e inferiores e até por paralisia temporaria ou permanente; e de zika virus,
causando microcefalia em recém-nascidos em 2015. Uma outra hipdtese pode ser a diminuicdo
do financiamento de pesquisas nessas areas, com o controle desses surtos. Por fim, uma outra
hipétese pode estar relacionada a natureza endémica das arboviroses transmitidas pelo Aedes
aegypti em muitas regioes de baixa renda e de dificil controle do vetor, o que pode estar
levando tanto o poder publico quanto a populacdo a se habituar com essas doencas. Uma vez
que as publicacdes de predicdo de dengue, chikungunya e zika passam a praticamente coincidir
a partir de 2015, as buscas se limitaram a sistemas de predicao de dengue no periodo de 2014
a 2021.

De toda forma, acredita-se neste trabalho que essa variacdo pode indicar uma janela de
oportunidade para propor uma inovacdo na predicao dessas doencas. Além disso, mesmo que
predominem as piores hipdteses, o patamar do nimero de publicacGes em predicdo de arbo-
viroses pode ser considerado alto, mas pelo que foi observado de uma amostra dos trabalhos
de 2018, a area ainda esta longe de ficar estagnada. Nesse sentido, Sistemas de Informacdes
Geogréficas (GIS, Geographic Information Systems e técnicas de Aprendizado de Maquina
podem contribuir bastante para a construcdo de uma metodologia de predicdo inovadora.

De acordo com Siriyasatien et al] (?0183), novos dados sobre dengue estdo sendo cons-
tantemente gerados e devem ser incorporados aos dados existentes para garantir que modelos
preditivos tenham um conjunto completo de novos dados a partir dos quais aprendam, tor-
nando os modelos preditivos atuais e relevantes. Isso vale também para a zika e a chikungunya.
No entanto, garantir que novas observacoes sejam incorporadas ao corpo de dados existente
é essencialmente uma tarefa manual, que é demorada e inconveniente, e pode ndo ser abran-
gente, resultando em modelos de previsdo ineficazes. Essa é uma questao fundamental, para
desenvolver mecanismos de atualizacdo automatica dos dados em uma base continua. Isso
otimizaria a eficacia e a eficiéncia do modelo de previsdo. Esse problema é agravado pela
necessidade de atualizar os modelos de previsdo de forma frequente, o que imporia despesas
gerais muito altas (importacdo manual dos dados das bases). A atualizacdo pouco frequente
pode diminuir a eficacia e a eficiéncia do modelo de previsao e faz com que o planejamento
e o gerenciamento das politicas de controle do vetor sejam ineficazes. Como a coleta manual
de dados é uma tarefa trabalhosa, é desejavel coletar automaticamente informacdes usando

aplicativos méveis e Internet das Coisas (Internet of Things, loT).
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A loT é a rede de dispositivos méveis, dispositivos portateis e sensores de todos os tipos
(SIRIYASATIEN et all, P0183). A existéncia de milhdes de dispositivos conectados, que relinem
e transmitem dados, torna a loT uma importante nova tecnologia que deve ser de grande
interesse para os pesquisadores epidemiolégicos. Uma aplicacdo significativa dessa tecnologia
é na area de medicina, usando o que hoje é chamado de Internet das Coisas Médicas (/nternet
of Medical Things, 1oMT). O loMT é uma fusdo de dispositivos médicos e aplicativos que
podem se conectar a sistemas de tecnologia da informacdo em salde usando tecnologias de
rede (SIRIYASATIEN ef afl, POT83). E possivel, por exemplo, construir biossensores e dispositi-
vos conectados para identificacdo de dengue e monitoramento de pacientes para medir varios
parametros do paciente para identificar e diagnosticar infeccdo por dengue, niveis de imuni-
dade do paciente, pressdo arterial, frequéncia cardiaca e respiracdo (MANOGARAN et all, POTZ;
MANOGARAN et all, P0T8; WANG: RANJAN, P0TH).

Para Siriyasatien et al] (20183), uma limitagdo dos modelos de previsdo de epidemias é
que a interpretacdo dos resultados da previsdo pode nao ser facil de entender por usuarios que
ndo tém experiéncia, conhecimento ou experiéncia profissional. Muitas vezes, a informacao
médica é dificil de entender mesmo por profissionais médicos. As técnicas de Aprendizado
de Maquina sdo dificeis de entender pela maioria das pessoas sem o treinamento necessario.
Quanto mais complexo o modelo de previsdo, mais essencial é ter os resultados de previsdo
exibidos de uma maneira facilmente interpretada e compreendida pelos usuérios, incluindo uma
necessaria customizac3o (ABREU et all, P016). Em qualquer caso, a apresentacdo de dados deve
ser facilmente entendida como de maxima utilidade para a tomada de decisoes.

De acordo com Bhumnia e Shit (?01Y), o uso de sistemas de informacdes geograficas é muito
atil como apoio ao controle de epidemias e endemias, organizando as variaveis de interesse na
forma de planos de informacao, fornecendo dados também qualitativos para gestores de satde
publica.

Gomes et all (P0T2) construiram um sistema de informacdes geograficas para estudar como
a migracdo de areas rurais para zonas urbanas e a ocupacao desordenada do territério afetaram
a distribuicdo geografica da esquistossomose, uma doenca endémica, na localidade de Porto
de Galinhas, Pernambuco.

eal-Neto et all (2014) propuseram o Schisto Track, uma ferramenta para automatizar as
atividades de cadastramento de criadouros e residéncias, organizar e padronizar os dados e
facilitar a recuperacdo das informacdes. Possibilitava interface com outros sistemas e possuia

arquitetura totalmente modular. Foi integrado ao Google Maps, e a API ficou disponivel para
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todos os sites que pudessem ser acessados, gratuitamente, por usuarios e desenvolvedores,
facilitando a visualizacdo dos dados distribuidos espacialmente. Outros trabalhos seguiram o

mesmo principio: utilizar informacdes geograficas para fins epidemiolégicos utilizando disposi-

tivos moveis (LI:/-\,L—NEIO et-all, PO1Y; CEAL et all, PU17a; CEAL et all, P

0, DOT7H).

Souza et all (P021) destacam que, para prever epidemias, as abordagens cléssicas geral-
mente precisam de estimativas de parametros, como a taxa de contagio ou o nimero basico
de reproducdo. Assim, Souza et all (2021) propuseram uma abordagem geométrica baseada
em dados, sem parametros, para acessar o surgimento de um estado pandémico, estudando
as curvaturas da rede Forman-Ricci e Ollivier-Ricci. A curvatura discreta de OllivierRicci tem
sido usada com sucesso para prever o risco em redes financeiras. Souza et all (2021) sugerem
que esses resultados podem fornecer resultados analogos para séries temporais de epidemia de
Covid-19. Primeiramente, Souza et all (P021) construiram ambas as curvaturas em um modelo
sintético de séries temporais epidémicas com atrasos, permitindo criar redes epidémicas. Esses
resultados foram comparados com métricas de rede classicas. Os autores puderam verificar
que as curvaturas de Ollivier-Ricci e Forman-Ricci podem ser uma estimativa sem parametros
para identificar um estado pandémico na epidemia simulada. Com base nisso, foram calculadas
as curvaturas Forman-Ricci e Ollivier-Ricci para redes epidémicas reais construidas a partir de
séries temporais de casos de Covid-19 disponiveis na Organizacdo Mundial da Satide (OMS).
Essa abordagem permitiu detectar os primeiros sinais de alerta do surgimento da pandemia.
De acordo com os autores, a vantagem do método proposto estd em fornecer um marcador
de dados geométricos precoce para o estado de pandemia, independentemente da estimativa
de parametros e da modelagem estocastica, permitindo usar geometria discreta para estudar
redes epidémicas (SOUZA et all, PO2T; SOUZA et all, P020).

Kesorn et all (2015) propuseram um sistema para predicdo da taxa de mortalidade da
dengue hemorragica baseado em maquinas de vetor de suporte. Na proposta de Kesorn et al
(P0T1H), ao invés de modelar o problema usando regress3o e, assim, buscar prever diretamente
a taxa de mortalidade, o problema foi transformado em um problema de classificacdo. Assim, o
problema consistem em classificar se a taxa de mortalidade é alta ou baixa. Como métricas de
avaliacdo, sao utilizadas a sensitividade, a especificidade e a acuracia. Como éreas de estudo,
foi considerada a regido central da Tailandia, composta por trés provincias: Nakhon Pathom,
Ratchaburi e Samut Sakhon. Os dados foram coletados de 2007 a 2013. Essa regido foi
escolhida pelas seguintes razdes: 1) alta taxa de mortalidade por dengue hemorragica; 2) alta

densidade de mosquitos; 3) fatores climaticos similares. Para predicdo foram utilizadas quatro
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bases de dados: distribuicdo de densidade populacional, fornecida pelo Ministério do Interior
da Tailandia; taxa de infeccdo por Aedes aegypti (larvas, populacdo de mosquitos machos e
de fémeas, em percentual), fornecida pela Universidade de Chulalongkorn; fatores climaticos
(temperatura, umidade, velocidade dos ventos e pluviometria), fornecida pelo Departamento
de Meteorologia Tailandés; e distribuicdo espacio-temporal dos casos de dengue, fornecida
pelo Bird de Epidemiologia. A partir da distribuicdo dos casos de dengue, foi calculada a taxa
de mortalidade e definido o limiar a partir do qual uma taxa deve ser considerada alta. Cada
uma dessas variaveis de interesse foi organizada na forma de série temporal, sem considerar
informac3do de localizacdo geografica. A base de dados resultante possui duas classes e 648
instancias com 9 atributos. Os dados de salide sdo de notificacdes mensais.

Kesorn_et_all (P015) investigaram os seguintes classificadores e configuracdes: arvore de
decisdo (Decision Tree, DT), k vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbours, kNN), rede
neural perceptron multicamadas (MLP) e maquinas de vetor de suporte (SVMs). Nao ha
informacdes a cerca de que rede neural foi utilizada no estudo. Como foi utilizada a biblioteca
Weka e a rede neural supervisionada padrdo dessa biblioteca é a MLP com configuracdo padrao
de uma Gnica camada escondida com nimero de neurénios igual a soma do nimero de entradas
e do niimero de saidas, acredita-se que tenham sido utilizados 11 neurdnios na (nica camada
escondida. Ja com relacdo aos SVMs, foram investigadas as seguintes configuracGes de kernel:
linear, polinomial (n3o foi especificado o grau do polindmio) e de funcdo de base radial (Radial
Basis Function, RBF). Todos os testes foram feitos com validacdo cruzada com 10 partes. Os
melhores resultados foram obtidos com SVM-RBF: sensitividade de 0,882, especificidade de
0,789, e acuracia de 90,740%.

Apesar dos bons resultados de predicdo, a transformacao de um problema onde caberia
melhor uma regressio em um problema de classificacdo por Kesorn et all (2015) carrega
imprecisdes. Por exemplo: por que classificar apenas entre taxa de mortalidade alta ou ndo
alta? O valor especifico da taxa n3o é importante? Conhecer a taxa aproximada n3o poderia
ser mais (til aos gestores de salide plblica e ndo teria um interesse epidemiolégico maior? Além
disso, tendo em vista que as informacdes de posicionamento geografico ndo sdo consideradas,
o método proposto ndo retorna uma distribuicao espacial aproximada da taxa de mortalidade
e nem do critério (alta ou n&o), o que dificulta o uso do resultado no planejamento local, no
caso, no nivel das provincias e de suas cidades. Kesorn et all (2015) também ndo analisam o
peso de cada fator na predicdo.

Apesar de Ch et all (20T4) apresentarem uma pesquisa sobre predicdo de malaria e ndo
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de dengue, optou-se por apresentar aqui um resumo critico desse trabalho pela sua relevancia
e potencial aplicacdo também na predicdo de arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti, ja
que a prevencao da maldria também se da pelo controle do vetor, e o vetor da maléaria também
é a distribuicdo de mosquitos, no caso, os mosquitos da espécie Anopheles. Ch et all (2014)
propuseram um método para prever a transmissao da maldria baseado na otimizacdo de um
regressor SVM utilizando o algoritmo de vagalumes artificiais (Firefly Algorithm, FFA). Como
area de estudo, foram investigadas as regides de Jodhpur e Bikaner, no Estado do Rajastao,
India. Foram utilizadas bases de dados obtidas de notificacdes mensais, de janeiro de 1998 a
dezembro de 2002, correspondentes a pluviometria, temperatura, umidade e casos de malaria.
O FFA foi utilizado para encontrar os melhores valores do pardmetro de regularizacdo C e
dos parametros v e ¢ de um SVM-RBF para o maior valor possivel de erro médio quadra-
tico normalizado (Normalized Mean Square Error, NMSE). Os resultados foram comparados
com métodos classicos, como Modelos Auto-Regressivos (Auto-Regressive Model, AR), Média
Mével Auto-Regressiva (Auto-Regressive Moving Average, ARMA) e Média Mével Integrada
Auto-Regressiva (Auto-Regressive Integrated Moving Average, ARIMA). Os resultados tam-
bém foram comparados com MLP (camada dnica, 19 e 17 neurbnios na camada escondida
para regressores de Bikaner e Jodhpur, respectivamente) e SVM com kernel linear. Os expe-
rimentos foram feitos usando divisdo percentual, com 80% do conjunto de dados para treino
e 20% para teste. O modelo proposto, SVM-FFA, se mostrou muito superior aos outros, por
ter erro médio muito menor e ser mais estavel, ou seja, variar menos, o que foi verdade para
ambas as regides. Como as informacdes de posicionamento geografico ndo foram consideradas,
o método proposto nao retorna uma distribuicdo espacial aproximada dos casos de malaria, o
que dificulta o uso do resultado no planejamento local, no caso, no nivel das provincias e de
suas cidades. Como Kesorn et all (2015), Ch et all (2014) também n3o analisam o peso de
cada fator na predicao.

Shaukat et all (P0T5) propdem um método para predicdo de surtos de dengue por meio da
mineracdo de dados de informacdes clinicas fornecidas por unidades de satide. As informacdes
utilizadas sdo os sintomas de dengue mais conhecidos, ou seja, febre, fadiga, mialgia (dor
muscular), gripe muito forte, hemorragia, outros sintomas, e o diagndstico de presenca ou ndo
de dengue. A base possui assim vetores de 7 atributos e uma (nica classe. As informacdes s3o
binarias e o problema é modelado como classificacao. A base de dados utilizada foi fornecida
pelo Sistema de Satde Publica do Paquistao e corresponde a dados do municipio de Jhelum,

e corresponde a registros de 95 pacientes. Foram avaliados o classificador ingénuo de Bayes,
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arvores de decisdo (J48, Random Tree e Rep Tree) e SVM linear. Como métricas de avaliagdo,
foram consideradas a acuracia, taxa de falsos positivos, taxa de falsos negativos, precisao,
recall, medida F e area da curva ROC. Neste trabalho n3o sio consideradas as informacdes
de localizac3o geografica dos pacientes nem os fatores climaticos e ambientais. E muito mais
um sistema de apoio ao diagndstico do que um sistema para predicao de surtos. Os melhores
resultados foram obtidos com o classificador ingénuo de Bayes, o que mostra que a mode-
lagem pode ser simples demais, dado que esse classificador considera que os atributos sao
estatisticamente independentes, o que ndo é verdade para a maior parte dos problemas reais.

[ aureano-Rosario et all (20183) aplicaram redes neurais artificiais para prever ocorréncias
de surto de dengue em San Juan, Porto Rico, e em varios municipios do Estado de Yucatan,
México. Os modelos foram treinados com 19 anos de dados de dengue para Porto Rico e seis
anos para o México. Os dados climaticos e ambientais e as informacGes demograficas incluidas
nos modelos preditivos foram: temperatura da superficie do mar (Sea Surface Temperature,
SST), precipitacéo, temperatura do ar (minima, maxima e média), umidade, casos anteriores de
dengue e tamanho da populacdo. Foram construidos dois modelos para predicao de ocorréncia
de dengue: um voltado para a populacdo sob risco, ou seja, jovens com menos de 24 anos; e
outro modelo, voltado para a populacdo mais vulneravel, ou seja, criancas com menos de seis
anos e idosos com mais de 65 anos. Os dados foram coletados semanalmente. Para Porto Rico,
foram coletados 986 casos de populacao sob risco e 986 casos de populacdo mais vulneravel a
cada semana. Para o México, foram coletados 310 casos de populacdo sob risco e 310 casos
de populacdo mais vulneravel a cada semana. O problema foi modelado como problema de

classificacdo, sendo assumidos limiares:
» Porto Rico: populacdo sob risco:

— Pré-Epidémico: 2 casos por semana;
— Epidémico: 6 casos por semana;

— Pés-Epidémico: 5 casos por semana.
» Porto Rico: populacdo mais vulneravel:

— Pré-Epidémico: 1 caso por semana;
— Epidémico: 2 casos por semana;

— Pés-Epidémico: 1 caso por semana.



83

» México: populacdo sob risco:

— Pré-Epidémico: 2 casos por semana;
— Epidémico: 6 casos por semana;

— Pés-Epidémico: 5 casos por semana.
» México: populacdo mais vulneravel:

— Pré-Epidémico: 1 caso por semana;
— Epidémico: 6 casos por semana;

— Pés-Epidémico: 4 casos por semana.

[anreano-Rosario et all (20183) treinaram redes MLP utilizando o algoritmo de otimizagdo

29]

NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I, Algoritmo Genético de Sorteamento
N3o Dominado) (DEB et all, PO02; DEB et all, P000; DENSEN, P003), visando minimizar ao
mesmo tempo os falsos positivos e os falsos negativos. A probabilidade de cruzamento do
NSGA foi de 0,1. J& a probabilidade de mutacdo foi de 0,2. Esses valores foram escolhidos
baixos para evitar a diversidade destrutiva, ou seja, a destruicdo de boas solucdes por conta
de cruzamentos excessivos ou mutacdes muito agressivas. Laureano-Rosario et all (20183)
organizaram o treinamento da seguinte maneira: os dados de Porto Rico do nimero de casos
de populacdo sob risco (Npgro4) € de populagdo mais vulneravel (Npgs_g5), foram separados em
treinamento (Npgroy = 1950 € Npgrs_g5 = 437), validacdo (Npray = 609 € Npps_¢5 = 140)
e teste (Npros = 1950 e Npgs_g5 = 437); para o México, os dados do niimero de casos da
populacdo sob risco (Nysx24) € mais vulneravel (Nyx5-65) foram organizados também em
treinamento (Nysxo4 = 2169 € Nysxs5_65 = 187), validacdo (Nysxos = 1643 € Npsxs_65 =
89) e teste (Nysx24 = 4096 € Nysxs5_65 = 459).

Apesar da sofisticacdo do modelo de Lanreano-Rosario et all (20183), ou seja, o uso de uma
MLP otimizada por um algoritmo genético multiobjetivo, e de uma base dados bastante grande,
os resultados ndo podem ser considerados bons: para Porto Rico, foram obtidas acuracias de
47% e 58% para predicdo de populacdo sob risco e mais vulneravel, respectivamente; para
o México, as acuracias foram de 51% e 66% para predicio de populacdo sob risco e mais
vulneravel, nesta ordem. Foram ainda utilizadas como métricas de avaliacdo dos resultados a
area sob a curva ROC e a medida F.

Como as informacdes de posicionamento geografico nao foram consideradas, o método

proposto por Laureano-Rosario et all (20183) n3o retorna uma distribuicdo espacial aproximada
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dos casos, o que dificulta o uso do resultado no planejamento local. No entanto, diferente de
Kesorn et all (P015) e Ch et all (2014), os fatores ambientais relevantes para a predicdo foram
avaliados utilizando o algoritmo NPSFS (Neural Pathway Strength Feature Selection, Selecdo
de Atributos por Forca do Caminho Neural) (KESHTEGAR: HEDDAM: HOSSEINABADI, P019;
CAUREANO-ROSARIO et all, P0T8b; DUNCAN, P014). Foi verificada uma influéncia consideravel
do tamanho da populacdo e da ocorréncia de casos anteriores de dengue. Dos fatores climaticos
e ambientais, o mais influente foi a temperatura do ar.

Lee, Chung e Hwang (P016) propuseram dois modelos para predicdo do nimero de mos-
quitos: um é baseado em rede neural artificial, e o outro em mudltiplas regressodes lineares,
MLR (Multiple Linear Regression, Regressdo Linear Miiltipla). Como area de estudo foi es-
colhido o bairro de Yeongdeungpo-gu, da cidade de Seoul, Coréia do Sul. Foram utilizados
dados diarios de nimero de mosquitos coletados nos anos de 2011 e 2012. Os mosquitos sdo
contados a partir de um sistema que realiza emissées de CO, para atrai-los. As contagens sdo
ent3o realizadas e disponibilizadas no Sistema de Monitoramento Digital de Mosquito (Digital
Mosquito Monitoring System, DSM). Como variaveis climaticas e ambientais, foram utilizadas
a temperatura, a velocidade dos ventos, a umidade e a pluviometria. O objetivo foi prever a
populacdo de mosquitos nos meses de maio a outubro de 2011 e de 2012. A base consiste em
317 instancias. Dessas, 220 instancias foram utilizadas para treinamento e 97 para teste. Para
construcdo do modelo baseado em rede neural artificial, foi utilizada uma MLP com camada
nica. Foram investigadas configuracdes da MLP variando o nimero de neurdnios da camada
escondida de 2 a 23. Ambos os modelos s3o voltados a regressdo. Como métricas de avaliacdo
da qualidade, foram utilizados o Erro Médio Quadratico (Root Mean Square Error, RMSE), o
Indice de Aceitacdo (Index of Agreement, I1A), e o coeficiente de correlacio (R). Os melhores
resultados foram atingidos com o modelo baseado em rede neural MLP, com RMSFE = 14, 38,
IA=0,75e R=0,61. O peso dos fatores climaticos foi também analisado usando anilise
de relevancia por selecdo de atributos. A relevancia da umidade foi de apenas 20%, enquanto
temperatura, velocidade dos ventos e pluviometria tiveram uma relevancia de 65% cada. Como
as informacdes de posicionamento geografico ndo foram consideradas, o método proposto nio
retorna uma distribuicao espacial aproximada dos casos, o que dificulta o uso do resultado no
planejamento local.

Igbal e Islam (P017) fizeram uma pesquisa sobre trabalhos sobre métodos de predicdo de
dengue, no periodo de 1995 a 2013. Foram pesquisados 30 artigos. Igbal e Islam (2017) con-

cluiram que, para prever surtos de dengue, é preciso considerar séries histéricas de sintomas
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(febre, dor de cabeca severa, nauseas, vomito, diarréia, hipotensdo, hemorragia grastrointes-
tinal, excesso de apetite ou anorexia, dor por tras dos olhos, dor abdominal, efusdo pleural,
sangramento pela boca ou pelo nariz, dor abdominal etc.) (RISSINO: LAMBER-TORRES, 2009,
BUT T et all, P008; BRASIER ef all, P017), fatores climaticos e ambientais (temperatura, pluvio-
metria, velocidade dos ventos e umidade) (LU et-ar, P00Y; CHOUDHURY: BANU: ISLAM, 2008;
WONGKOON: JAROENSU TASINEE: JAROENSUTASINEE, 2012), além de fatores genéticos (BRA:

1, ROT2; BUTT ef an, PO0Y; KRUIF ef all, P008; TANNER ef all, P008; NASIRUDEEN ef
all, POTT) e proteinas (REY, P003; GUZMAN et afl, PO10). [gbal e Islam (2017) concluem que
os melhores modelos para predicao de surtos de dengue devem ser baseados em: arvores de
decisao; redes neurais artificiais; classificadores evolucionarios otimizados por algoritmos meta-
heuristicos de otimizacdo, como algoritmos genéticos; e conjuntos de classificadores (ensemble
classifiers). Como as informacdes de posicionamento geografico ndo foram consideradas, os
métodos estudados e propostos por Igbal e Islam (2017) n3o retornam uma distribuicdo espa-
cial aproximada, o que dificulta o uso do resultado no planejamento local, no caso, no nivel
das provincias e de suas cidades. Igbal e Islam (P?017) também n3o analisam o peso de cada
fator na predic3o.

Hamlet et all (2018) descreveram uma maneira de parametrizar o efeito da temperatura na
transmissdo da febre amarela utilizando modelos estatisticos para prever as heterogeneidades
geograficas e temporais na distribuicao da doenca, enquanto demonstraram sua robustez em
comparacdo com os modelos que simplesmente predizem a distribuicao geografica. Hamlet et
all (P018) afirmam que essa quantificacdo da sazonalidade poderia levar a aplicacdes mais
precisas de campanhas de vacinacdo e programas de controle de vetores. Por sua vez, isso
ajudaria a maximizar o impacto dessas campanhas e racionalizar recursos, além de poder
contribuir para diminuir o risco de surtos em larga escala. Os autores acreditam que os métodos
descritos podem ser aplicados a outras doencas transmitidas pelos mosquitos Aedes, fornecendo
uma ferramenta (til para o entendimento e o combate de varias outras doencas importantes,
como a dengue e a zika. Hamlet et all (P018) utilizaram modelos de regressdo linear sobre
as séries histéricas de cada uma das 167 provincias selecionadas de paises do continente
africano, para aproximar probabilidades de surto de febre amarela. Os dados foram coletados
semanalmente, de 1971 a 2015. Foram adotados limiares de probabilidade para avaliar os
modelos de regressdo como classificacdo. A métrica de qualidade utilizada foi a area da curva
ROC, que variou de 0,79 a 0,84. Diferente dos outros trabalhos, Hamlet et all (?018) combinam

informacdes climaticas e ambientais (temperatura e indice de vegetacdo), de probabilidade de



86

surto de dengue e de localizacdo geografica, sendo os dados organizados como séries histéricas
de distribuicoes geoespaciais, permitindo também avaliacao qualitativa dos resultados. Apesar
das evidentes vantagens da analise espacio-temporal adotada, mais métricas para avaliacao da
qualidade da regressao e da classificacao deveriam ter sido adotadas, pois a area sob a curva
ROC tende a superestimar a qualidade da classificacdo.

Cortes et all (2018) utilizaram dados de 2001 a 2014 para prever 2015, das cidades de
Recife e Goidnia. Os dados foram coletados mensalmente e correspondem ao niimero de casos
de dengue informados pelo Sistema Nacional de Notificacdes (SINAN), do Sistema Unico de
Saidde. O problema de predicao é abordado como o ajuste de duas séries temporais usando
os métodos de regressdo ARIMA e SARIMA (Season Auto-Regressive Integrated Moving Ave-
rage, Média Mével Integrada Auto-Regressiva Sazonal). Os resultados ndo foram considerados
adequados para a predicdo dos casos do Recife. A pesquisa careceu de considerar outros fa-
tores importantes para a predicdo que nao o histérico de casos, como as variaveis climaticas
e ambientais e outras informacdes de interesse. Além disso, ndo houve nenhum tipo de re-
finamento que permitisse a predicdo no nivel dos bairros e distritos, j4 que informacdes de
posicionamento geografico dos casos ndo foram coletadas.

Buczak et all (2018) construiram dois modelos para prever surtos de dengue nas cidades de
Iquitos, no Peru, e San Juan, em Porto Rico, baseados em conjuntos de regressores ARIMA e
SARIMA. Os dados dos casos de dengue foram coletados semanalmente a partir dos respectivos
sistemas de salde publica dos dois paises, no periodo de 2009 a 2010 e de 2012 a 2013. Foram
utilizados dados de pluviometria, temperatura e vegetacdo, coletados diariamente por satélite.
As informacGes de posicionamento geografico nao foram consideradas. Logo, os métodos
propostos por Buczak et all (2018) n3o retornam uma distribuicdo espacial aproximada, o
que dificulta o uso do resultado no planejamento local, no caso, no nivel dos bairros de cada
cidade. Buczak et all (2018) também n3o analisam o peso de cada fator na predicdo.

Para Albrieu-ITinas et all (P018), sistemas de sensoriamento remoto e informacdes geografi-
cas oferecem ferramentas valiosas para mapear a distribuicdo de espécies em uma determinada
area. No entanto, a previsdo de ocorréncias de espécies por meio de mapas de distribuicdo de
probabilidade baseados em pesquisas entomolégicas? transversais tem utilidade limitada para
as autoridades locais. Albrieu-ITinas et all (2018) tiveram como objetivo examinar a evolugdo

temporal do nimero de casas infestadas com estagios imaturos de Aedes aegypti em cada

1 Entende-se como pesquisa entomoldgica a pesquisa que tem como objeto insetos e sua relacdo com os

seres humanos, com outros seres vivos e com o ambiente.
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bairro individual e investigar os agrupamentos (clusters) ambientais gerados com informacdes
fornecidas por varidveis de sensoriamento remoto para explicar o comportamento observado
ao longo do tempo. Pesquisas entomolégicas foram realizadas entre 2011 e 2013 na cidade
de Clorinda, Argentina, registrando o niimero de casas com criadouros com larvas de Aedes
aegypti. Foram visitadas 10.981 casas, escolhidas aleatoriamente. Os dados foram organizados
por bairro e coletados mensalmente. Clorinda possui 32 bairros. Uma imagem de satélite SPOT
5 foi usada para obter sete varidveis de cobertura da terra: solo descoberto, dguas superficiais,
zonas hiimidas, vegetac3o baixa (erva), vegetacdo alta (arbustos e arvores), edificios urbanos
e pastagens ou culturas. Essas varidveis foram submetidas ao particionamento usando o algo-
ritmo de k-médias para agrupamento de vizinhancas em quatro agrupamentos ambientais. O
problema de predicdo de locais infectados pelo Aedes aegypti foi modelado como problema
de regressdo. Foi utilizado um regressor baseado em modelo linear generalizado. Os resultados
foram apresentados também na forma de distribuicGes geoespaciais, usando mapas de calor,
ou seja, mapas em pseudocor, montados apés interpolacdo dos resultados. Como ferramenta
para visualizacdo da distribuicdo espacial e anélise qualitativa, foi utilizado o sistema de in-
formacdes geograficas Quantum GIS, ou QGIS. O método proposto por Albrien-ITinas et all
(P018) mostrou um grande potencial para o planejamento local. No entanto, outros métodos
de regressao poderiam ter sido testados.

De forma semelhante a Albrien-ITinas et all (P0T8), Scavuzzo et all (PUT8) propuserem
uma abordagem para predicdo de locais infectados por ovos e larvas do Aedes aegypti uti-
lizando imagens de satélite e dados de posicao de criadouros infectados. A area de estudos
foi a cidade de Tartagal, da provincia de Salta, noroeste da Argentina, préxima a fronteira
com a Bolivia. Os dados dos criadouros foram coletados semanalmente, de agosto de 2012
a julho de 2016, abrangendo sempre 50 iméveis escolhidos aleatoriamente. Para coletar os
ovos do mosquito, foram utilizadas ovitrampas, armadilhas feitas de plastico que atraem as
fémeas para deposicdo dos ovos e os deixam presos (BRASII, POT2). As varidveis climaticas e
ambientais foram obtidas por meio de sensoriamento remoto: indice de vegetacdo (Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI) e indice de 4gua e umidade (Normalized Difference Water
Index, NDWI), do satélite MODIS MOD13Q1; distribuicdo de temperatura, obtida do satélite
TRRM ( Tropical Rainfall Measuring Mission) da JAXA (NASA/Japan Aerospace Exploration
Agency). O problema de predicdo foi modelado como predicdo de séries temporais usando re-
gressdo. Foram experimentados métodos de regressao linear, SVM com kernel RBF, MLP com

trés camadas escondidas de trés neurdnios cada, k vizinhos mais proximos (kNN) e arvores de
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decisdo. Como indices de qualidade foram utilizados o indice de correlacdo e o MSE. Os me-
Ihores resultados foram obtidos com kNN, MLP e SVM, com correlacao 0,888, 0,875 e 0,837,
nesta ordem, contra regressao linear e arvore de decisao, com 0,774 e 0,679, respectivamente.
Os resultados n3o foram apresentados na forma de distribuicGes geoespaciais, uma vez que a
abordagem ndo usou as informacdes de posicionamento de cada criadouro. A abordagem de
Scavuzzo et all (2018) é semelhante a de Scavuzzo et all (2017), que focam em redes neurais
artificiais.

Ahmad et all (P0T8) estudaram os sinais de alerta da Diretriz de Pratica Clinica da Maléasia
na previsao de dengue severa e seus fatores associados entre os casos confirmados apresentados
em um hospital escola no nordeste da Malasia em 2014. Os autores realizaram um estudo
transversal em fevereiro de 2015, utilizando dados obtidos nos prontuarios hospitalares. Foram
2607 casos confirmados de dengue apresentados ao Hospital da Universidade Sains Malaysia
(HUSM) em 2014. 700 pacientes foram selecionados apds amostragem aleatdria estratificada
proporcional (ou seja, respeitando a proporcionalidade de género, de etnia, de origem geografica
do paciente e de faixa etéria da populagdo) realizada de acordo com o niimero de casos em 12
meses diferentes em 2014. A base consistiu de 700 pacientes, correspondendo a 700 instancias,
com as seguintes caracteristicas: 75,4% com mais de 15 anos, 24,6% com idade menor ou igual
a 15 anos; 49,7% de homens e 50,3% de mulheres; 94,6% de malaios e 5,4% de outras etnias;
83,7% da regido de Kota, 8,9% de Bachok e 7,4% de outras regides. Os resultados de dengue
severa representaram 4,9% dos casos. A prevaléncia de qualquer um dos sinais de alerta na
dengue severa foi de 91,2%. Os sinais de alerta mais comuns antes da dengue severa eram
vomitos persistentes (55,9%) e dor ou sensibilidade abdominal (52,9%). O sinal de alerta mais
sensivel na deteccdo da dengue severa foi dor abdominal (59%). Os sinais de alerta individuais
se mostraram muito relevantes para a predicao de dengue severa, especialmente de acimulo de
liquido clinico (99%), hepatomegalia (98%) e sangramento da mucosa (93%). Outros fatores
associados a dengue severa foram vomitos persistentes (2,41%), sangramento da mucosa
(4,73%) e aumento do hematdcrito com queda rapida de plaquetas (2,74%). O problema
foi modelado como classificacdo. Assim, foi usado um classificador baseado em uma dnica
classe, detectando presenca ou ndo de dengue severa. O classificador foi baseado em regressao
logistica. O resultado atingiu uma acuracia aproximada de 80% e uma érea sob a curva ROC
de 70%. Diferentemente das outras propostas, Ahmad et all (2018) propdem muito mais um
sistema de apoio ao diagndstico, com avaliacdo da relevancia dos atributos e considerando

informacdes geograficas em certo nivel, do que um sistema preditor para apoio ao controle da
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distribuicao da doenca. Nao ha analise espacio-temporal. Além disso, outros métodos poderiam
ter sido utilizados na classificacdo, tais como redes neurais artificiais e maquinas de vetor de
suporte, que poderiam eventualmente contribuir para um maior desempenho da classificacdo.
Para Beltran et all (2018), as consequéncias devastadoras dos recém-nascidos infectados
com o virus zika tornam necessario combater e deter a propagacdo desse virus e de seus
vetores: os mosquitos Aedes aegypti. Uma parte essencial da luta contra os mosquitos é
o uso da tecnologia moével para apoiar a vigilancia de rotina e a avaliacao de risco pelos
agentes de controle de endemias (ACEs). Além disso, para melhorar os sistemas de alerta
precoce, as autoridades de satide publica precisam prever com mais precisdo onde é provavel
que ocorra um surto do virus e seu vetor. O sistema ZIKA, proposto por Beltran et all (2018),
visa desenvolver uma estrutura abrangente que combine o e-learning para capacitar ACEs,
e proporcionar vigilancia participativa baseada na comunidade e previsdo de ocorréncias e
distribuicao do virus zika e seus vetores em tempo real. Atualmente, esse sistema esta sendo
implementado no Brasil, nas cidades de Campina Grande, Recife, Jaboatdo dos Guararapes e
Olinda, no Estado de Pernambuco e na Paraiba, com a maior prevaléncia da doenca do zika
virus. O sistema ZIKA também tem como objetivo ajudar os ACEs a aprender novas técnicas
e boas praticas para melhorar a vigilancia do virus e oferecer uma previsao de distribuicdo
em tempo real do virus e do vetor. O modelo de previsdo proposto pode ser recalibrado
em tempo real com informacdes provenientes dos ACEs, de instituicdes governamentais e
de estacOes meteorolégicas para prever as areas com maior risco de surto de virus zika e
de outras arboviroses transmitidas pelo Aedes aegypti em um mapa interativo. Esse sistema
de mapeamento e alerta tem o potencial de ajudar as instituicoes governamentais a tomar
decisGes rapidas e usar seus recursos de maneira mais eficiente para impedir a disseminac3o
do virus Zika. Embora proponham o uso de regressores Random Forest para fazer predicGes,
Beltran et all (2018) ndo realizaram experimentos e se concentraram na proposta do aplicativo
movel para apoio a vigilancia participativa, sendo a proposta apenas um modelo tedrico.
/hao et all (2020) desenvolveram um modelo nacional agrupado para prever contagens
de casos de dengue em diferentes departamentos da Colémbia. Os autores assumiram que
precipitacdo, temperatura do ar e tipo de cobertura da terra mostraram ser trés importantes
determinantes da abundancia do mosquito Aedes e sdo frequentemente usados como predi-
tores na previsdo da dengue (GHARBI et all, PO11;, DOM et all, P013; SCAVUZZO et all, PO1S,;
BEKETOV et all, 2014). Os dados de precipitacdo foram obtidos a partir do conjunto de da-

dos de precipitacdo estimada diaria CMORPH ( Climate Prediction Center Morphing Method)
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(DOoYCEetal, P004). As temperaturas da superficie terrestre foram extraidas dos produtos de
imagem MODIS Terra Land Surface Temperature 8-day (MOD11C2.006). As estimativas do
indice de vegetacdo aprimorado (EVI) foram obtidas a partir dos produtos de imagem de 16
dias do MODIS Terra Vegetation Indices (MOD13C1.006). Considerando o papel da injustica
social nas epidemias, os autores também incluiram a populacdo, a cobertura educacional e
o Indice de Gini (uma medida de desigualdade de renda) como preditores potenciais, obtidos
do Departamento Administrativo Nacional de Estatistica da Coldmbia. Os dados de vigilan-
cia de casos de dengue foram extraidos de uma plataforma eletrénica, SIVIGILA, criada pelo
programa nacional de vigilancia da Colémbia e estava disponivel em nivel de departamento. O
programa nacional de vigilancia recebe relatérios semanais de todas as unidades publicas de
salide que atendem casos de dengue. os casos de dengue notificados foram uma mistura de
casos provaveis e confirmados por laboratério, sem distincdo entre as duas definicdes de caso
diferentes.

Zhao et all (P020) descobriram que, para a maioria dos departamentos da Colémbia, o
modelo nacional previu com mais precisdo os futuros casos de dengue no nivel do departamento
em comparacao com o modelo local. Isso indica a semelhanca em importancia dos vetores
da dengue em diferentes regides administrativas da Colombia. O agrupamento de dados de
departamentos individuais cria um conjunto de dados de treinamento com faixas maiores
de varidveis, aumentando a capacidade de extrapolacdo dos modelos Random Forest. Os
resultados com Random Forests foram superiores aos obtidos com MLPs e redes neurais
convolucionais profundas. O modelo nacional agrupado treinado por um conjunto de dados
maior teve maior precisdo de predicdo em comparacdo com os modelos locais. Os autores
também descobriram que as variaveis meteorolégicas e ambientais eram mais importantes para
a precisao da previsdo em horizontes de previsao menores em comparacdo com as variaveis
sociodemograficas, com os dados sociodemograficos sendo mais importantes em horizontes
de previsdao maiores. Moradia de ma qualidade e gestdao de saneamento com alta densidade
populacional s3o os principais fatores de risco para a transmissdo da dengue, intimamente
relacionada a educacdo e a pobreza. Esses resultados demonstram a natureza complementar
desses diferentes grupos de variadveis preditoras e a importancia de sua inclusdo nos modelos
de previsdao da dengue.

De acordo com Chakraborty, Chattopadhyay e Ghosh (2019), os conjuntos de dados da
Dengue nao s3o puramente lineares nem nao lineares. Eles geralmente contém padrdes linea-

res e nao lineares. Se for esse o caso, ent3o nem o ARIMA nem uma Rede Neural Artificial
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(ANN) individualmente seriam adequadas para modelar essas situacdes. Consequentemente,
a combinacao de modelos lineares e ndo lineares pode ser bem adequada para modelar com
precisao essas estruturas de autocorrelacdo complexas. Modelos hibridos ARIMA-ANN se tor-
naram mais populares devido a sua capacidade de prever séries temporais complexas com
precisdo (7HANG, P003). Neural Network Auto-Regression (NNAR) corresponde a um modelo
de rede neural feed-forward com apenas uma camada oculta com uma série temporal com
valores defasados da série como entradas. Diferentemente das RNAs, SVMs e LSTMs puras,
o NNAR é um modelo autorregressivo nao linear. Modelos hibridos populares sao o hibrido
ARIMA-ANN (KHASHEI: BIJARI, P011; ZHANG: PATUWO: HU, 1998), o modelo hibrido ARIMA-
SVM (PATLIN, 2005) e o hibrido ARIMA-LSTM (cHO1, PO18). Esses modelos tentam ajustar
os padroes lineares e ndo lineares dos dados da série temporal.

Chakraborty, Chattopadhyay e Ghosh (?0TY) propdem um modelo hibrido ARIMA-NNAR
para capturar estruturas de dados complexas e comportamento linear e n3o linear de conjuntos
de dados da dengue. Na primeira fase, o ARIMA captura os padrdes lineares do conjunto de
dados. Em seguida, o modelo NNAR é empregado para capturar os padrdes nao lineares nos
dados usando valores residuais obtidos do modelo ARIMA base. Trés conjuntos de dados
populares de acesso aberto sobre dengue, a saber, dados de San Juan, Iquitos e as Filipinas,
sao usados para determinar a eficicia do modelo proposto. Diferentes modelos lineares e
ndo lineares foram estudados nesses conjuntos de dados que mostram padrdes altamente ndo
lineares nessas regides. Erro médio absoluto (MAE); erro quadratico médio (RMSE) e erro
percentual médio absoluto simétrico (SMAPE) sdo usados como métricas de avaliacdo. Para
as regides endémicas de San Juan e lquitos, casos confirmados por laboratério semanais para
os periodos de maio de 1990 a outubro de 2011 e de julho de 2000 a dezembro de 2011,
respectivamente, s3o considerados neste estudo. O conjunto de dados das Filipinas contém os
casos registrados mensalmente de dengue por 100.000 habitantes nas Filipinas. A incidéncia
mensal de dengue estd disponivel para o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de 2016.
O conjunto de dados mensais das Filipinas contém um total de 108 observacées mensais e
usamos o total de casos relatados de todas as regides das Filipinas neste estudo. O conjunto
de dados semanais de San Juan contém um total de 1144 observacdes, enquanto o conjunto
de dados de Iquitos contém apenas 520 observacdes. Os autores organizaram os trés conjuntos
de dados da dengue em conjuntos de treinamento e teste. Eles estudaram o modelo ARIMA,
ANN, SVM, LSTM, NNAR para esses dados. O conjunto de dados é dividido em duas amostras

de treinamento e teste para avaliar o desempenho de previsdo do modelo proposto. O modelo
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hibrido ARIMA-NNAR proposto foi capaz de prever tendéncias ndo lineares em comparacao
com os outros modelos, ou seja, ARIMA, ANN, SVM, NNAR, LSTM, ARIMA-SVM, ARIMA-
ANN e ARIMA-LSTM.

Lima e Laportd (2020) tentaram avaliar a precisdo dos modelos estatisticos deterministicos
e estocasticos usando um protocolo para analise de séries temporais mensais da incidéncia de
casos confirmados de dengue nas unidades federativas e distrito federal do Brasil de janeiro de
2000 a dezembro de 2017. A abordagem estatistica e computacional foi aplicada para avaliar
e validar a precisdao de 10 modelos estatisticos para prever a série temporal de novos casos de
dengue: ARIMA, Exponential Smoothing Model (ETS) (LIVERA: HYNDMAN: SNYDER, P01T),
BATS (LIVERAZHYNDMAN: SNYDER, 2011), TBATS (NAIM: MAHARA: IDRISI, 2018; GOS et all,
P020), Long-Short Term Memory (LSTM), Structural Model (StructTS) (CENDEK et ar, PO1T),
Neural Network Auto-Regression (NNETAR), Extreme Learning Machine (ELM) (YASEEN et
all, PUTY; ZHANG et all, POTY; CHRISTOW et all, P01Y; [TANG: DENG: HUANG, P0T15; HUANG: WANG:
CAN, PO11; HUANG: ZHU: SIEW, R006; CIMA: SILVA-FILHO: SANTOS, RU1H; SANTANA ef all, 2018)
e Multilayer Perceptron (MLP). Em modelos BATS, B significa transformacdo Box-Cox, A
- residuos ARMA, T - componente de tendéncia, S - componente sazonal, o que implica a
transformacdo anterior de Box-Cox dos dados originais (GOS et al, 2020). Livera, Hyndman
e Snyder (POTT) introduziram uma representacdo trigonométrica dos componentes sazonais
com base na série de Fourier, fornecendo o modelo TBATS. Os dados oficiais sobre os casos
mensais de dengue de janeiro de 2000 a dezembro de 2016 foram usados para treinar os
métodos estatisticos, enquanto os do periodo de janeiro a dezembro de 2017 foram utilizados
para testar a capacidade preditiva de cada modelo, considerando trés horizontes de previsao
(12, 6, e 3 meses). Os resultados foram avaliados por meio do Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE). Segundo os autores, a ndo consideracdo dos fatores externos (climaticos, ambientais,
sociais ou imunolégicos) e do indice de infestacdo predial pode ser visto como uma possivel
limitacdo deste estudo. Segundo os autores, os modelos de previsao baseados em ARIMA,
TBATS e ELM poderiam ser usados para prever dengue nos estados brasileiros.

Stolerman, Maia e KutZ (?019) desenvolveram algoritmos de aprendizado de maquina para
analisar séries temporais de clima e sua conexdo com a ocorréncia de anos de epidemia de
dengue em sete capitais brasileiras. Os autores enfocaram o impacto de duas variaveis-chave:
frequéncia de precipitacdo e temperatura média durante um determinado intervalo de janelas
de tempo no ciclo anual. Os autores utilizaram os conjuntos de dados disponiveis publicamente

do Sistema de Informacdo de Agravos de Notificacdo (SINAN), especialmente o niimero total
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de casos de dengue por ano, de 2002 a 2017, para todas as capitais brasileiras. Os autores
presumiram que os nimeros relatados eram suficientes para identificar anos de epidemia de
dengue. Um ano é considerado epidemia se, para uma determinada cidade, a incidéncia de
dengue for superior a 100 casos por 100.000 habitantes no periodo de janeiro a dezembro.
Para encontrar assinaturas climaticas criticas, a pesquisa se restringiu a sete capitais com
pelo menos 3 anos epidémicos e 3 anos ndo epidémicos no periodo de 2002-2012. Os dados
climaticos utilizados neste trabalho foram adquiridos do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET), incluindo séries temporais de temperatura média e precipitacdo para as seguintes
cidades: Aracaju, Belo Horizonte, Manaus, Recife, Salvador e S3o Luis (a partir de 01/01/2001
a 31/12/2012) e para o Rio de Janeiro (de 01/01/2002 a 31/12/2013). Em vez de regressao,
os autores reduziram o problema de previsao da dengue a classificacdo de séries temporais. Eles
usaram RBF e SVMs de kernel linear. Para avaliar seus resultados, eles empregaram precisdo,
uma métrica consistente com uma abordagem de classificacdo. Os autores usaram o modelo
treinado com dados dos anos anteriores de 2002-2012 para prever os resultados da dengue de
2013-2017. A capital do estado de S3o Luis apresentou a maior precisdo (100% correspondendo
a 3 previsGes corretas de um total de 3 anos de teste), seguida por Manaus e Salvador (80%
de precisdo correspondendo a 4 previsdes corretas de um total de 5 anos de teste ) Para Rio de
Janeiro, Aracaji, Belo Horizonte e Recife, os autores alcancaram acertos abaixo de 70%. Os
autores obtiveram uma precisdo geral de 74% considerando todas as 7 capitais. Portanto, o
método proposto previu corretamente o resultado de 23 dos 31 experimentos. Seus resultados
indicam que cada capital brasileira considerada tem suas préprias assinaturas climaticas que
se correlacionam com o nimero total de casos humanos de dengue. O inverno imediato antes
de um ano epidémico é um fator importante nas previsdes de anos epidémicos. No entanto, os
autores reconhecem que sua abordagem para reduzir a previsdo de dengue a classificacdo pode
ser considerada um tanto arbitraria, uma vez que n3o é a forma canodnica de prever arbovirus
de acordo com o Ministério da Sadde do Brasil.

Na Tabela [ é exibido um quadro comparativo dos trabalhos relacionados com esta pro-
posta, de acordo com os critérios propostos por Siriyasatien et al] (20183) e Bhinia e Shif
(P0T19).

O trabalho proposto nesta Tese se destaca com relacdo aos demais apresentados no quadro
comparativo da Tabela [l da seguinte maneira: quanto a natureza dos dados, s3o utilizados da-
dos demograficos, fatores climaticos e casos de arboviroses; com relacdo a natureza da anélise,

é uma anélise espaco-temporal; diferente da maioria dos trabalhos do estado da arte escolhi-
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dos, ele toma proveito da avaliacdo dos fatores mais relevantes para a predicao; o problema
esta organizado como problema de regressao; com relacao aos modelos de predicao utilizados,
sao utilizados regressdo linear, maquinas de vetor de suporte, redes neurais perceptron mul-
ticamadas, maquinas de aprendizado extremo, maquinas de estado de eco rasas e profundas,
arvores de decisdo individuais, e Random Forests; por fim, também diferente da maioria dos
trabalhos do estado da arte, neste trabalho s3o geradas visualizacGes espaco-temporais dos

resultados.
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Tabela 1 — Quadro comparativo dos trabalhos relacionados com esta proposta, de acordo
com os critérios propostos por Sirivasatien et al] (2018a) e Bhunia e Shifi

Avaliagdo de

Natureza da Visualizacdo
Trabalho Natureza dos dados . fatores mais Tipo de predicdo Métodos de predicdo =
analise espago-temporal
relevantes
Dados demograficos, R
Ty ~ ~ SVM, MLP e arvore de "
Kesorn et al (2015) fatores climaticos, Temporal Ndo Regress3o o Nao
decisdo
casos de dengue
Dados demograficos,
. ~ ~ SVM-FFA, SVM, MLP, -
Ch et al (2014) fatores climaticos, Temporal Nao Regressao Nao
. ARMA e ARIMA
criadouros
Apoio ao Classificador ingénuo
Dados clinicos de ) p L . e & .
Shaukat et al (2015) - diagnodstico Ndo Classificacdo de Bayes, SVM e Nao
sintomas -
precoce arvores de decisdo
i Dados demograficos, _—
Laureano-Rosario et al o i o MLP e MLP otimizada .
fatores climaticos, Temporal Sim Classificagdao Nao
(2018) por NSGA-II
casos de dengue
Dados demograficos, .
Lee, Chung e Hwang o i . MLP e regressao linear .
fatores climéticos, Temporal Sim Regressao - Nao
(2016) . multipla
criadouros
Dados demograficos, R
e MLP, arvores de
fatores climaticos, A o
L . Classificagdo e decisdo e MLP .
Igbal e Islam (2017) dados clinicos de Temporal Ndo " o Ndo
X regressao otimizadas por
sintomas, casos de . .
métodos evolutivos
dengue
Dados demograficos, e
o i Classificacdo e . .
Hamlet et al (2018) fatores climaticos,  Espago-Temporal Sim ~ Regressor linear Sim
regressao
casos de dengue
Cortes et al (2018) Casos de dengue Temporal N3o Regressdo ARIMA e SARIMA N3o
Dados demograficos,
Buczak et al (2018) fatores climaticos, Temporal Nio Regressdo ARIMA e SARIMA Ni3o
casos de dengue
Albrieu-Llinas et al Dados ambientais de . . ) i
. | Espago-Temporal Nao Regressao Regressor linear Sim
(2018) superficie, criadouros
Dados demograficos e . e o - »
Ahmad et al (2018) L > Temporal Sim Classificagdao Regressao logistica Nao
clinicos de sintomas
Dados demograficos,
Beltran et al (2018) fatores climaticos,  Espago-Temporal Nio Regressdo Random Forest Ni3o
criadouros
Dados ambientais de Regressor linear, SVM,
Scavuzzo et al (2018) superficie, fatores Temporal Ndo Regressdo MLP, e drvores de Né&o
climaticos, criadouros decisdo
Dados demograficos,
Zhao et al (2020) fatores climaticos, = Espago-Temporal Nio Regressdo Random Forest Sim
casos de dengue
Chakraborty, c: ARIMA-ANN, SVM,
Dados demograficos, . w .
Chattopadhyay e Gosh Temporal Nao Regressao LSTM, ARIMA-SVM, Nao
casos de dengue
(2019) ARIMA-LSTM, e NNAR
- ARIMA, ETS, BATS,
. Dados demograficos, ~ " .
Lima e Laporta (2019) criadouros Espago-Temporal Ndo Regress3o TBATS, LSTM, StrucTs, Sim
iadou
NNETAR, ELM, e MLP
Dados demograficos,
Stolerman, Maia e Kutz | fatores climéticos, . e .
i Espago-Temporal Sim Classificacdo RBF e SVM Sim
(2019) casos de arbovirose,
criadouros
Regressor linear, SVM,
Dados demograficos, 8
. ) ~ MLP, ELM, ESN, Deep- )
Proposta fatores climaticos, Espago-Temporal Sim Regressao Sim

casos de arbovirose

ESN, Random Forest e
arvores de decisdo
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3.2 CONSIDERACOES

Neste Capitulo foi apresentado o estado da arte dos métodos de predicdo de locais infec-
tados e de casos de arboviroses, levando em consideracao a natureza dos dados, da analise
(temporal, espaco-temporal ou de apoio ao diagndstico), do tipo de predicdo (regressdo ou
classificacdo), dos métodos utilizados, se sdo avaliados os fatores mais relevantes na predicdo
(selecdo de atributos), e se é feita andlise qualitativa dos resultados por meio de visualizacdo
espaco-temporal das distribuicoes geoespaciais aproximadas. No Capitulo B é apresentada a

proposta de pesquisa deste trabalho.
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4 PREDICAO BASEADA NA ANALISE ESPACO-TEMPORAL

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para a pesquisa, para predi-
cdo espaco-temporal de casos de doencas infecciosas e avaliacdo dos fatores mais
relevantes para a predicdo por meio de um Comité de Especialistas Artificiais.
Como estudo de caso, considera-se a predicdo espaco-temporal de casos de ar-
boviroses tendo como vetor o mosquito Aedes aegypti. A anélise de fatores mais
relevantes para a predicdo, realizada pelo Comité de Especialistas Artificiais pro-
posto neste trabalho, é feita por meio de algoritmos bioinspirados de otimizacdo
para selecdo de atributos. Seus resultados sdo comparados com os métodos do
estado da arte, como a Analise de Componentes Principais. Também s3o apresen-
tadas as bases de dados utilizadas nesta pesquisa: a base de casos de arboviroses
(2013-2016), cedida pela Prefeitura da Cidade do Recife, e as bases de dados
climaticos e ambientais (temperaturas velocidades dos ventos e pluviometrias),
do Instituto Nacional de Meteorologia e da Agéncia Pernambucana de Aguas e

Clima.

4.1 AREA SOB ESTUDO

A Cidade do Recife é a capital do Estado de Pernambuco, localizado na Regido Nordeste
do Brasil, latitude e longitude -8.053889 e -34.880833, respectivamente (ver Figura Id). Com
area territorial de aproximadamente 218km?, ocupa um territério majoritariamente plano, for-
mado por montes, ilhas, peninsulas e manguezais. De acordo com o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE", Recife, é a cidade nordestina com o melhor Indice de Desen-
volvimento Humano (IDH-M): 0,772, o que é considerado alto. E a quarta capital brasileira
mais importante, apds Brasilia, Rio de Janeiro e S3o Paulo, e possui o quarto aglomerado
urbano mais populoso do Brasil, com 4 milhGes de habitantes em 2017, superado apenas pe-
las regides metropolitanas de S3o Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte. Recife é sede do
aglomerado urbano mais rico do Norte-Nordeste e oitavo mais rico do Brasil, além de ter o
décimo quarto maior PIB do pais e o maior PIB per capita entre as capitais nordestinas. A

cidade é a nona mais populosa do pais, com 1.637.834 habitantes, e sua regiao metropolitana

L Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, IBGE, Indicadores da Cidade do Recife, disponivel em

<https://cidades.ibge.gov.br/brasil /pe/recife/panorama>|, acessado em 7 de janeiro de 2019.


https://cidades.ibge.gov.br/brasil/pe/recife/panorama
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é a sétima do Brasil em populacao.

Figura 19 — Perfil e localizacao geografica da Cidade do Recife, capital do Estado de
Pernambuco, Brasil, latitude -8.053889 e longitude -34.880833.
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Fonte: A Autora

Em 2016, o saldrio médio mensal era de 3.1 saldrios minimos. A proporcdo de pessoas
ocupadas em relacdo a populacdo total era de 44,8%. Na comparacio com os outros municipios
do estado, ocupava as posicoes 2 de 185 e 3 de 185, respectivamente. J& na comparacdo
com cidades do pais todo, ficava na posicao 135 de 5570 e 93 de 5570, respectivamente.
Considerando domicilios com rendimentos mensais de até meio saldrio minimo por pessoa,
tinha 38,1% da populacdo nessas condicdes, o que o colocava na posicdo 180 de 185 dentre
as cidades do estado e na posicao 2991 de 5570 dentre as cidades do Brasil.

Em 2015, os alunos dos anos inicias da rede publica da cidade tiveram nota média de 4,6
no IDEB. Para os alunos dos anos finais, essa nota foi de 3,9. Na comparacao com cidades do
mesmo estado, a nota dos alunos dos anos iniciais colocava esta cidade na posicdo 87 de 185.
Considerando a nota dos alunos dos anos finais, a posicao passava a 67 de 185. A taxa de
escolarizacdo (para pessoas de 6 a 14 anos) foi de 97,1 em 2010. Isso posicionava o municipio
na posicao 66 de 185 dentre as cidades do estado e na posicao 3514 de 5570 dentre as cidades
do Brasil.

A taxa de mortalidade infantil média na cidade é de 11,96 para 1.000 nascidos vivos. As
internacoes devido a diarreias sao de 0,6 para cada 1.000 habitantes. Comparado com todos
os municipios do estado, fica nas posicées 107 de 185 e 78 de 185, respectivamente. Quando

comparado a cidades do Brasil todo, essas posicoes sao de 2766 de 5570 e 3103 de 5570,
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nesta ordem.

Apresenta 69,2% de domicilios com esgotamento sanitario adequado, 60,5% de domicilios
urbanos em vias publicas com arborizacdo, e 49,6% de domicilios urbanos em vias publicas
com urbanizacdo adequada (presenca de bueiro, calcada, pavimentacdo e meio-fio). Quando
comparado com os outros municipios do estado, fica na posicdo 20 de 185, 107 de 185 e 1 de
185, respectivamente. Ja4 quando comparado a outras cidades do Brasil, sua posicao é 1415
de 5570, 3654 de 5570 e 444 de 5570, nesta ordem.

A Cidade do Recife foi escolhida para o estudo de caso deste trabalho n3o somente pela
disponibilidade de dados, mas principalmente pelos diversos surtos de arboviroses que ja acon-
teceram: de forma mais endémica, embora menos grave, a dengue, em suas diversas formas,
inclusive hemorragica; e os surtos de febre chikungunya e do virus zika, em 2015, este tltimo
responsavel pela ocorréncia de milhares de casos de microcefalia em recém-nascidos nos anos
de 2015 e 2016 (BRAGA et all, P010; FALBO: FILHO, P016; CORTES ef all, PU18; MAGALHAES ef

all, D017). Isso atesta o impacto social da predicdo dindmica de arboviroses.

4.2 BASES DE DADOS

4.2.1 Sistema de Informacdes Geograficas da Agéncia Pernambucana de Aguas e

Clima - SIGH-PE

A Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima, APAC, é uma agéncia publica do Estado
de Pernambuco, criada pela Lei Estadual 14.028 de 26 de marco de 2010 para executar a
Politica Estadual de Recursos Hidricos, complementar o Sistema Integrado de Gerenciamento
dos Recursos Hidricos em Pernambuco, SIGRH-PE, e fortalecer o planejamento e regulacdo dos
usos multiplos dos recursos hidricos no Estado. O SIGRH-PE é gerido de forma participativa

e composto pelas seguintes entidades, além da APAC:

CRH: Conselho Estadual de Recursos Hidricos é o 6rgdo superior deliberativo e consultivo

do Sistema Integrado de Gerenciamento dos Recursos Hidricos.

COBHs: Comités de Bacia Hidrografica sdo parlamentos nos quais a sociedade manifesta
seus interesses, define as prioridades para cada bacia hidrografica. Encontram solucdes

negociadas para os conflitos e acompanham o desempenho da gestao publica.

CONSUS: Conselhos Gestores de Reservatérios - Sdo colegiados formados por representan-
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tes do poder publico, dos usuarios de dgua e da sociedade civil para atuar na area de

influéncia de um acude.

SRHE: Secretaria de Recursos Hidricos e Energéticos é responsavel pela formulacdo e gestdo

integ rada das Politicas de Recursos Hidricos e de Saneamento.

A APAC realiza o monitoramento hidrometeorolégico em tempo real de estacdes fluvio-
métricas e pluviométricas através das PCDs (Plataformas de Coleta de Dados) distribuidas
na regido do Estado de Pernambuco. As estacdes pluviométricas monitoram a precipitacdo de
chuvas em milimetros (mm). As esta¢des fluviométricas monitoram o estado das barragens,
a qualidade da agua dos reservatérios, e as bacias hidrograficas do Estado. As informacdes
s3o armazenadas no Sistema de Informacdes Geograficas SIGH-PE?, cuja interface pode ser
visualizada na Figura 20, com a distribuicao das Plataformas de Coleta de Dados, PCDs, ao
longo do Estado de Pernambuco. Os dados pluviométricos e fluviométricos sdo monitorados
diariamente. Os dados podem ser exportados para planilhas, selecionando manualmente a PCD
de interesse e o intervalo de tempo, com data de inicio e fim da coleta de dados. Os dados
sao distribuidos por dia ou por acumulado mensal.

Dessa base optou-se por usar as pluviometrias acumuladas mensais de 2009 a 2017, dado
que a predicdo é feita usando ciclos de seis bimestres. As coordenadas utilizadas sao a latitude
e a longitude das estacGes de monitoramento: Codecipe / Santo Amaro, Vérzea e Alto da

Brasileira.

4.2.2 Banco de Dados Meteorolégicos para Ensino e Pesquisa - BDMEP

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) foi criado pelo Decreto 7.672 do presi-
dente Nilo Pecanha, em 18 de novembro de 1909, com o nome de Diretoria de Meteorologia
e Astronomia, érgdo do Observatério Nacional, vinculado ao Ministério da Agricultura, In-
dustria e Comércio. O Instituto recebeu varias denominacdes ao longo de sua histéria até se
chamar Instituto Nacional de Meteorologia (Lei 8.490, de 19 de novembro de 1992), 6rgdo da
administracao direta do Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento.

A missdo do INMET, ligado ao Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, é

prover informacdes meteoroldgicas a sociedade brasileira e influir construtivamente no processo

2 Sistema de Informacdes Geogrificas da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima - SIGH-PE, dispo-

nivel em <http://www.apac.pe.gov.br/sighpe>


http://www.apac.pe.gov.br/sighpe
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Figura 20 — Interface do Sistema de Informagdes Geogréficas da APAC, SIGH-PE, com a
distribuicao das Plataformas de Coleta de Dados, PCDs,; ao longo do Estado
de Pernambuco. Os dados pluviométricos (precipita¢gdo em mm) e fluviomé-
tricos sdo monitorados diariamente.
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de tomada de decisdao, contribuindo para o desenvolvimento sustentavel do Pais. Assim, o
INMET realiza monitoramento, analise e previsdo de tempo e de clima.

S3o atribuicbes do INMET: elaborar e divulgar, diariamente, em nivel nacional, a previ-
sdo do tempo, avisos e boletins meteoroldgicos especiais; promover a execucido de estudos e
levantamentos meteoroldgicos e climatoldgicos aplicados a agricultura e outras atividades cor-
relatas; coordenar, elaborar e executar programas e projetos de pesquisas agrometeoroldgicas e
de acompanhamento das modificacdes climaticas e ambientais; estabelecer, coordenar e operar
as redes de observacdes meteorolégicas e de transmissao de dados, inclusive aquelas integradas
a rede internacional; propor a programacdo e acompanhar a implementacao de capacitacao e
treinamento de recursos humanos, em atendimento a demandas técnicas especificas.

O INMET representa o Brasil junto a Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM), sendo
responsavel pelo trafego das mensagens coletadas pela rede de observacdo meteoroldgica da
América do Sul e os demais centros meteoroldgicos que compdem o Sistema de Vigilancia
Meteoroldgica Mundial. O INMET sedia um Centro de Sistema de Informacdo Mundial ( Geo-
graphic Information System Center, GISC), integrante do principal ntcleo do novo Sistema de
Informacdo da OMM (World Meteorological Organization Information System, WIS). O WIS
é resultado da evolucdo do Sistema Mundial de Telecomunicacdes ( Global Telecommunication
System, GTS).

O Sistema de Coleta e Distribuicdo de Dados Meteorolégicos do Instituto (temperatura,
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umidade relativa do ar, direcdo e velocidade do vento, pressdo atmosférica, precipitacdo, entre
outras variaveis) é dotado de estacdes de sondagem de ar superior (radiossonda); estacdes
meteoroldgicas de superficie, operadas manualmente; e a maior rede de estacdes automaticas
da América do Sul.

O Banco de Dados Meteorolégicos do INMET ja incorporou, em forma digital, em seu
acervo, informacoes diarias coletadas desde 1961. Encontra-se em plena atividade um Projeto
de Recuperacdo Digital de Dados Histéricos que agregara a base de dados meteorolégicos
aproximadamente 12 milhdes de documentos, patriménio do clima observado desde tempos
do Império (antes de 1900).

O Banco de Dados Meteorolégicos para Ensino e Pesquisa®, BDMEP, é um banco de dados
para apoiar as atividades de ensino e pesquisa e outras aplicacdes em meteorologia, hidrologia,
recursos hidricos, satide publica e meio ambiente. O Banco abriga dados meteorolégicos diarios
em forma digital, de séries histéricas das varias estacGes meteoroldgicas convencionais da rede
de estacoes do INMET com milhGes de informacdes, referentes as medicdes diarias, de acordo
com as normas técnicas internacionais da Organizacdo Meteorolégica Mundial.

No BDMEP estdo acessiveis os dados diarios a partir de 1961 das estacdes para as quais
se disponha, em forma digital, de pelo menos 80% dos dados que foram registrados naquele
periodo. Os dados histéricos referentes a periodos anteriores a 1961 ainda n3o estdo em forma
digital e, portanto, estdo indisponiveis no BDMEP.

As varidveis atmosféricas disponibilizadas para consultas no BDMEP s3o: precipitacio
ocorrida nas ultimas 24 horas; temperatura do bulbo seco; temperatura do bulbo tmido;
temperatura maxima; temperatura minima; umidade relativa do ar; pressdo atmosférica ao
nivel da estacdo; insolacdo; direcao e velocidade do vento. Dessa base optou-se por usar neste
trabalho as temperaturas e velocidades dos ventos médias por més. As coordenadas utilizadas
s3o a latitude e a longitude das estacdes de monitoramento: Codecipe / Santo Amaro, Varzea

e Alto da Brasileira.

3 Instituto Nacional de Meteorologia - INMET, disponivel em <http://www.inmet.gov.br/portal/index.

php?’r=bdmep/bdmep>|, acessado em 30 de julho de 2018.


http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep
http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep
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4.2.3 Portal de Dados Abertos da Prefeitura da Cidade do Recife

O Portal de Dados Abertos da Prefeitura da Cidade do Recife? foi desenvolvido pela
EMPREL, Empresa Municipal de Informatica. Ele tem o objetivo de disponibilizar de forma
publica o acesso e a busca de dados governamentais gerados por secretarias e 6rgaos da
gestao municipal. A publicacdo dos dados em formato aberto permite que sejam desenvolvidas
aplicacées ou visualizacdes, buscando facilitar a analise dos dados, promover a melhoria de
servicos por meio da inovacao e da criatividade, e contribuir para uma maior participacao da
sociedade junto ao governo municipal. Os dados est3o disponiveis nos formatos CSV e PDF.
Também é possivel fazer buscas diretas nas bases de dados usando buscas SQL e o protocolo
JSON.

A Secretaria Municipal de Satde disponibiliza 11 (onze) conjuntos de dados, dentre eles
dados sobre os Distritos Sanitarios, Vigilancia Sanitaria, Servico de Atendimento Mével de
Urgéncia - SAMU, Unidades de Saide, Academias da Cidade, e registros de casos de dengue,
zika e chikungunya registrados nas unidades de satde pblicas e privadas. Os dados de registros
de casos sao diarios e vao de 2013 a 2016.

Os dados contém informacdes incompletas de enderecos dos pacientes, para efeitos de
anonimizacdo. Essas informacoes podem ser geocodificadas para se obter latitude e longitude.
A geocodificacdo foi feita parcialmente, utilizando um plugin do Google Maps. Alguns pon-
tos ndo puderam ser geocodificados, por erros e informacSes incompletas nos cadastros. No
entanto, como a resolucdo das variaveis climaticas e ambientais tem baixa resolucao, devido
a baixa densidade de pontos (apenas trés pontos de temperatura, pluviometria e velocidade
dos ventos por més), optou-se por agrupar essas informacdes de casos por bairro e utilizar as
coordenadas de latitude e longitude do ponto central do bairro. Uma vez que a predicdo de
arboviroses é feita por meio de coletas bimestrais, foram utilizados os totais de casos em cada

bimestre, comecando em janeiro.

4.2.4 LIRAa Recife

O LIRAa Recife é a base de locais infectados obtida a partir do levantamento do indice

LIRAa (Levantamento Rapido de Indices do Aedes aegypti), que por sua vez é uma metodologia

4 Portal de Dados Abertos da Cidade do Recife, disponivel em '<http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/

casos-de-dengue-zika-e-chikungunya>l, acessado em 4 de janeiro de 2019.


http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/casos-de-dengue-zika-e-chikungunya
http://dados.recife.pe.gov.br/dataset/casos-de-dengue-zika-e-chikungunya
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para vigilancia entomolégica do mosquito Aedes aegypti para avaliacao dos indices de Breteau
e de Infestaco Predial (BrasI, 2012). O Indice de Infestacdo Predial, ou simplesmente Indice
Predial, Ip, é a taxa percentual de imdveis positivos (onde foi encontrado o Aedes aegypti) pelo
niimero de iméveis pesquisados. O Indice de Breteau, I, é a taxa percentual de recipientes
positivos pelo nimero de iméveis pesquisados.

A base LIRAa Recife esta organizada em planilhas por bimestre, de 2009 a 2017, comecando
em janeiro. Cada bimestre possui uma tabela por distrito sanitario. A Cidade do Recife possui

seis distritos sanitarios com os seguintes bairros ou distritos:

DS I: Santo Antdnio, Sdo José, Recife, Cabanga, Coelhos, Ilha do Leite, Paissandi, Ilha

Joana Bezerra, Boa Vista, Soledade e Santo Amaro.

DS II: Dois Unidos, Beberibe, Linha do Tiro, Agua Fria, Porto da Madeira, Cajueiro, Cam-
pina do Barreto, Peixinhos, Arruda, Encruzilhada, Ponto de Parada, Fundao, Hipédromo,

Rosarinho, Torredo, Campo Grande, Alto Santa Terezinha, Bomba do Hemetério.

DS III: Derby, Gracas, Espinheiro, Aflitos, Jaqueira, Tamarineira, Santana, Parnamirim, Ca-
sa Forte, Poco da Panela, Casa Amarela, Alto José Bonifacio, Morro da Conceicdo, Alto
José do Pinho, Vasco da Gama, Monteiro, Apipucos, Alto do Mandi, Sitio dos Pintos,
Cérrego do Jenipapo, Dois Irmaos, Nova Descoberta, Macaxeira, Brejo de Beberibe,

Guabiraba, Brejo de Guabiraba, Passarinho, Mangabeira.

DS IV: Varzea, UR7 Varzea, Caxanga, Iputinga, Engenho do Meio, Torrdes, Cordeiro, Zum-

bi, Torre, Prado, Madalena, Ilha do Retiro, Varzea Brasilit, Cidade Universitaria.

DS V: Afogados, Bongi, San Martin, Mustardinha, Mangueira, Estancia, Jiquia, Cacote,

Areias, Tejipid, Sancho, Barro, Coqueiral, Curado, Toté, Jardim S3o Paulo.

DS VI: Brasilia Teimosa, Pina, Imbiribeira, Boa Viagem, Ipsep, Ibura, Jordao, Cohab, URL,
UR2, UR3, UR4, UR5, UR10.

A cada bimestre os distritos sanitarios sao divididos em estratos. Cada estrato engloba um
ou mais bairros ou distritos. Cada linha de uma tabela bimestral corresponde a um estrato.
Nas colunas da tabela estao o nimero de iméveis programados para visitacao, o nimero de
imoveis efetivamente visitados, a quantidade de recipientes infectados por tipo de recipiente

e total. Os tipos de recipiente correspondem aos cddigos Al, A2, B, C, D1, D2 e E (BRASIL,

P017). Essas diversas tabelas sdo montadas a partir dos relatérios consolidados, que por sua
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vez sdo gerados a partir da consolidacdo dos resultados obtidos pelas visitas dos Agentes de
Saide Ambiental e Controle de Endemias, ASACEs, no bimestre correspondente.

Cada ASACE (Agente de Saldde Ambiental e Controle de Endemias, termo com o qual o
Agente de Controle de Endemias, ACE, é denominado na Cidade do Recife) preenche formula-
rios de visitacdo com os enderecos completos dos iméveis visitados. Esses enderecos podem ser
geocodificados para serem transformados em coordenadas de latitude e longitude, gerando as-
sim distribuicGes bastante precisas de locais infectados. No entanto, embora essa tarefa possa
ser realizada pelos ASACEs usando aplicativos especificos e a Prefeitura da Cidade do Recife
esteja desenvolvendo um aplicativo para apoio aos ASACEs junto com a EMPREL, hoje esses
dados se encontram em formularios em papel ou em arquivos PDF, o que tomaria muito tempo
para coleta-los e transforma-los em planilhas pesquisaveis. Assim, neste trabalho se preferiu
aqui expandir os estratos em bairros, para se ter uma distribuicdo dos dados por bairro e, a
partir dessa distribuicdo, posteriormente estimar a distribuicdo espacial dos locais infectados
para cada bimestre por interpolacao. No entanto, o foco deste trabalho foi a predicao da

distribuicao de casos.

4.3 PROPOSTA

Neste trabalho é proposta uma metodologia para predicao espaco-temporal de casos de
doencas infecciosas e de fatores de risco, baseada em séries histéricas de distribuicdes espaciais
de casos e de informacdes climéaticas e ambientais, a saber, a distribuicdo da velocidade dos
ventos, das temperaturas e da pluviometria. Como estudo de caso, a proposta é aplicada a
predicdo de casos de arboviroses por meio de técnicas de aprendizado de maquina e analise
de fatores de risco usando algoritmos bioinspirados meta-heuristicos para selecao de atributos.
A metodologia proposta neste trabalho, aplicada a predicao de arboviroses, € ilustrada no
diagrama da Figura 1.

O modelo proposto pode ser utilizado para predicdo dindmica em tempo real. Idealmente,
seriam coletadas informacdes georreferenciadas de velocidade dos ventos, temperatura e plu-
viometria a partir de redes de sensores distribuidos pela cidade. Esses sensores poderiam estar
conectados por meio de redes ad hoc (redes para aplicacdes especificas) ou ligados diretamente
a Internet, numa abordagem de Internet das Coisas (Internet of Things, loT), alimentando
bancos de dados especificos com as grandezas medidas (velocidade dos ventos, temperatura ou

pluviometria) e as posicdes de latitude e longitude de cada sensor coletadas por GPS (Global
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contribuigoes deste trabalho:

(1) metodologia para organizacao das bases de dados e construcao dos con-
é de Especialistas Artificiais.

buicao espacial de casos de arboviroses a partir de bases de dados de séries
de distribuig¢oes de informacoes climéticas e ambientais, de vigilan-
juntos de treino e de teste; (2) modelo de predigdo espago-temporal baseado

cia ambiental e clinicas, com destaque para as
em regressor com Random Forest; e (3) o Comit

histéricas

Figura 21 — Metodologia proposta aplicada a predicao de arboviroses: predicao da distri-
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Positioning System, Sistema de Posicionamento Global). Como esta ainda n3o ¢ a realidade da
Cidade do Recife, como estudo de caso, para validacdo do modelo proposto, foram utilizados
dados climaticos e ambientais de 2009 a 2017, da Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima
(APAC) e do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

Os dados de casos de arboviroses poderiam também ser coletados diretamente da base de
dados do sistema eSUS (Acesso Eletrdnico ao Sistema Unico de Satide), onde s3o cadastrados
dados de ocorréncia de arboviroses coletados tanto das unidades de salde do sistema publico
quanto de unidades privadas. No entanto, atualmente, o acesso a esses dados em tempo real
é restrito, sendo fornecido por meio de plataformas de dados abertos de tempos em tempos
para fins de pesquisa e desenvolvimento. Para um acesso maior a esses dados, é necessario
solicitar acesso diretamente a administracdo do eSUS a partir de um projeto aprovado por um
Comité de Etica em Pesquisa. Como estudo de caso, para validacdo do modelo proposto, foram
utilizados dados cedidos pela Secretaria de Saiide da Prefeitura da Cidade do Recife, de 2013 a
2016, por meio do Portal de Dados Abertos da Prefeitura da Cidade do Recife. Esses dados sdo
organizados por bairro e, por meio de geocodificacdo, recebem as coordenadas de latitude e
longitude do centro do bairro. Contudo, também se poderia usar a geocodificacdo do endereco
simplificado do paciente, ja que existem informacdes incompletas de endereco e suficientemente
anonimizadas, ou seja, sem informacdes que identifiquem os pacientes. Contudo, para validar
o modelo proposto e tendo em vista que as outras bases de dados nao sdo tao completas
quanto a distribuicdo espacial, optou-se por manter a representacdo por bairro.

Os dados dos locais infectados podem ser coletados pelos Agentes de Controle de Endemias
(ACEs), por meio de aplicativos méveis onde sdo registradas as visitas aos iméveis designados
e sdo armazenadas as coordenadas geograficas do imével e o seu estado: se ha potenciais
criadouros de mosquitos e, havendo, se ha infestacao de mosquitos Aedes aegypti, seja na
forma de mosquito adulto, larva ou mesmo ovos. Em verdade, ha esforcos em conjunto para
tornar essa uma realidade: o projeto “A gamified m-training app for health professionals on
protocols and participatory surveillance associated with Zika virus” (2017-2019), financiado
pela Fundacao de Amparo a Ciéncia e Tecnologia do Estado de Pernambuco, FACEPE, e
pelo British Council, por meio do Fundo Newton. O projeto resultou de uma parceria entre a
Universidade Federal de Pernambuco, a Universidade Federal de Campina Grande, a University
College London, e as prefeituras de Recife e Olinda, justamente para construir um aplicativo
gamificado para essa funcdo (BELTRAN et all, P018). Posteriormente, em junho de 2018, a

Prefeitura da Cidade do Recife, junto com a Empresa Municipal de Informatica, EMPREL,
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desenvolveu uma versdo simplificada da proposta inicial para uso préprio. No entanto, como
o uso desses aplicativos ainda ndo é uma realidade, priorizando a validacao da proposta,
optou-se pela base de relatérios consolidados LIRAa Recife, usando geocodificacdo, ou seja,
transformando as informacoes textuais de bairros e distritos em coordenadas geograficas.

Adotando a perspectiva de utilizar fontes de dados modernas, na metodologia proposta
também se poderia incluir dados de locais infectados coletados em redes sociais, como o
Twitter, Facebook e Instagram, como também se poderia desenvolver aplicativos méveis ex-
clusivos para vigilancia sanitaria participativa. Diversos trabalhos mostram que é possivel fazer
predicdes epidemioldgicas usando as redes sociais (QUINCEY: KOSTKOVA, P00Y; SZOMSZOR:
KOSTKOVA: QUINCEY|, 2010; KOSTKOVA, PUTY; STEIGER: RESCH: ZIPF, P016), inclusive de den-
gue (SOUSA et all, POT8).

Para fazer uma predicdo, sdo coletados os “acumulados” mensais (i.e. médias mensais) de
cada uma das varidveis climaticas e ambientais, ou seja, temperatura, velocidade dos ventos e
pluviometria, correspondentes a 12 meses. Para cada variavel, para cada més, é montado um
mapa com a distribuicdo espacial daquela variavel, ou seja, um plano de informacdo (BHUNIA:
SHIT, P019), naquele més. Para os dados de casos de arboviroses é montado um mapa com
a distribuicao espacial dessa variavel no bimestre, ndo no més, dado que, no ambito do SUS,
o planejamento de acdes de combate a surtos de arboviroses é feito considerando ciclos de
bimestres. Nessa abordagem nao se separa os modelos de predicdo por doenca, pois o foco da
prevenc3o é no vetor, no caso, o mosquito Aedes aegypti (CARDOSO et all, PUT5; ROTH ef all,
P014; MILLAMIL-GOMEZ et all, POTH; ZANLUCA ef all, P015; MAYER; TESH: VASILAKIS, 201,7). Sao
preditas as distribuicoes espaciais de casos de arboviroses do bimestre imediatamente seguinte.
Os mapas gerados devem ser registrados, ou seja, os pontos da grade de cada mapa devem
corresponder exatamente a mesma posicao espacial. O processo de montagem e registro dos
mapas das variaveis e das predicoes desejadas estd detalhado na Figura P2. Para montagem
dos mapas por interpolacdo, foi utilizado o sistema de informacSes geograficas livre e aberto
QGISP. Os dados s3o passados para o QGIS por meio de planilhas, onde cada posicio geografica
ocupa uma linha e, nas colunas, estdo dispostas as informacdes de latitude, longitude, e as
variaveis de interesse. Os mapas sdo entdo concatenados como na Figura 23.

A partir dos dados georreferenciados coletados, é montada uma grade de pontos por

interpolacdo. Os conjuntos de treinamento sao montados percorrendo os pontos da grade. A

5 QGIS, um Sistema de Informacdes Geograficas Livre e Aberto, disponivel em <https://www.qgis.

org/pt__ BR/site/>, acessado em 8 de janeiro de 2019.


https://www.qgis.org/pt_BR/site/
https://www.qgis.org/pt_BR/site/
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montagem dos mapas das va-

de interesse (temperaturas, pluviometrias, velocidades dos ventos e
casos de arboviroses para os seis bimestres), das saidas desejadas, i.e. casos

de arboviroses para o bimestre seguinte aos seis anteriores, e registro.

Figura 22 — Processo de coleta de dados georreferenciados,
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Figura 23 — Processo de concatenagao dos mapas registrados.
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correspondente.

cada ponto corresponde uma instancia, modelada como um vetor de

atributos. Os vetores
de atributos sdo montados varrendo os mapas concatenados simultaneamente, concatenando
latitude, longitude, e as seguintes informacdes para cada um dos seis bimestres, nesta ordem:
nimero de casos, temperaturas, pluviometrias e velocidades dos ventos, para o primeiro e

o segundo més do bimestre, cada. A saida desejada é o nimero de casos na coordenada

Com os conjuntos de treinamento, sao investigadas as melhores arquiteturas de regressores

para predicdo de casos de arboviroses. S3o candidatas

= Maquina de Vetor de Suporte (SVM);

= Random

Forest (RF);

» Perceptron Multicamadas (MLP);

= Maquina de Aprendizado Extremo (ELM);

= Maquina de Estado de Eco (ESM);

as seguintes arquiteturas:
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= Rede de Estado de Eco Profunda (Deep-ESN);
» Regressdo Linear (LR).

Cada regressor foi avaliado em 30 rodadas usando validacao cruzada com 10 folds, totali-
zando 300 experimentos de treinamento e teste. Para avaliacao quantitativa, foram calculadas
as seguintes métricas de qualidade de predicdo: coeficiente de correlacdo (R), 7 (tau) de Ken-
dall (KE), p (r6) de Spearman (SP), o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico médio
(RMSE), o erro absoluto relativo (MAE percentual) e o erro quadrético relativo (RMSE per-
centual). Os resultados também foram avaliados qualitativamente por meio da extrapolacdo
dos modelos treinados para um dado conjunto de teste, sendo os resultados interpolados para
visualizacdo na forma de mapa e comparados a distribuicdo real. Para validacdo quantitativa,
foi utilizada a biblioteca Weka, para predicao por meio de regressdo; o sistema de informacdes
geograficas QGIS, para visualizacdo dos mapas de entrada e resultantes; e programas especi-
ficos implementados em Python e em Octave, para geracdo de grade de pontos a partir de
interpolacdo e para implementacdo dos regressores ELM, ESM e Deep-ESN, respectivamente.
Para validacdo qualitativa, para geracdo de mapas com os resultados, foi utilizado o QGIS.

Os fatores mais relevantes para cada predicao foram avaliados utilizando como estratégia
métodos de selecdo de atributos hibridizados com métodos bioinspirados de otimizacdo. A
selecdo de atributos retorna a relevancia de cada atributo para a predicao e, assim, destaca
as variaveis mais relevantes. Foi hibridizado o método de ranqueamento simples, que por sua
vez se baseia em uma arvore de decisdo como classificador/regressor de referéncia. Foram

investigados os seguintes métodos:
= Algoritmo Genético (GA);
= Busca Evolucionéria (Algoritmo Genético Modificado, ES);
= Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO);
= Colbnia de Abelhas Artificiais (ABC);
= Coldnia de Formigas Atrtificiais (AAC).

Todos os métodos meta-heuristicos foram rodados considerando um maximo de 500 gera-
cbes e populacoes iniciais de tamanho 20. Esses parametros foram definidos empiricamente,

observando a convergéncia para a solucdo, considerando a funcdo objetivo arvore de decisao
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Random Tree, adotada em comum a todos os métodos. Os experimentos com métodos bioins-
pirados de otimizacdo aconteceram antes da predicdo. Esses métodos integram um Comité de
Especialistas Artificiais, proposto neste trabalho para selecdo dos fatores mais relevantes para
a predicdo. A arquitetura proposta é mostrada no diagrama da Figura P4. Apesar de se poder
argumentar que arvores de decisdo, pela sua prépria definicdo, ja pode ser utilizadas como
modelos para selecio de atributos, e que Random Forests ja poderiam ser utilizadas como
comités de selecao de atributos, neste trabalho o principal diferencial é selecionar o conjunto
de atributos que otimiza o desempenho de regressao por uma arvore de decisdo. Assim, a
selecdo de conjuntos de atributos realizada por métodos meta-heuristicos é global, em funcdo
de uma métrica global de qualidade de regressdo, enquanto a selecdo feita por arvores de

decisdo considera métricas locais, como o ganho de informacao.
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Figura 24 — Comité de Especialistas Artificiais para selecdo de atributos, onde cada es-
pecialista é baseado em um algoritmo de busca heuristica bioinspirado: algo-
ritmo genético (busca genética), algoritmo genético modificado (busca evolu-
ciondria), otimizacao por enxame de particulas, colénia de abelhas artificiais
(busca de abelhas), e colonia de formigas artificiais (busca de formigas), para
populagoes iniciais de 20 individuos e maximo de 500 geragoes ou iteragoes.
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4.4 ARRANJO EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados em computador de uso pessoal, processador Intel 17,
16GB de RAM, sistema operacional Windows 10. A fusdo das bases de dados e construcdo
das bases de conhecimento foi feita utilizando um programa construido em Python especi-
almente para isso (OLIPHANT, P007). As bases de conhecimento foram salvas em arquivo
texto, no formato ARFF. Os experimentos de regressido foram, na sua maioria, realizados
no ambiente Weka de aprendizado de maquina e mineracao de dados, exceto para os méto-

dos ELM, ESM e Deep-ESM. O ambiente Weka foi construido usando a linguagem Java, e

pode ser estendido pela adicio de outras bibliotecas e plugins (HATI et-an, P00Y; HOLMES:



[=
H
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DONKIN: WITTEN, 1994; WiTTEN et all, P0T6H). Os métodos ELM, ESM e Deep-ESM foram tes-
tados usando programas construidos na linguagem Matlab/Octave, no ambiente GNU Octave.
Os resultados brutos foram armazenados em planilhas MS Excel. Os gréficos estatisticos em
boxplots foram construidos usando o programa SciDavis, voltado para construcido de graficos
cientificos (STANDISH, POT6). J& os mapas foram construidos usando o sistema de informacdes

geograficas Quantum GIS (QUANTUM, PUT3; HUGENTORBLER, PO0S).

45 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi descrita a metodologia proposta neste trabalho; as bases de dados uti-
lizadas para obtencao das varidveis climaticas e ambientais e suas distribuicoes geograficas;
e a base de dados de casos de arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti, clini-
camente atestados, obtida do Sistema Nacional de Notificacées, SINAN, do SUS. Também
foi apresentada a area geografica estudada, no caso, a Cidade do Recife em todos os seus
bairros. Foram ainda apresentados os métodos de regressao que serdo investigados tanto para
as predicoes de casos de arboviroses, com especial destaque para aqueles baseados em redes
neurais artificiais. Para avaliacdo dos fatores de risco, apresentamos uma proposta de Comité
de Especialistas Artificiais baseado em multiplos algoritmos meta-heuristicos de otimizac3do
baseados em meta-heuristicas. No Capitulo B serdo apresentados os resultados experimentais

e a discussdo dos resultados qualitativos e quantitativos desta pesquisa.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados quantitativos e qualitativos. Sao
também feitas discussbes e tecidas conclusdes sobre a metodologia de predicdo
espaco-temporal proposta, aplicada a arboviroses, os modelos espaco-temporais
de predicdo de casos propostos e avaliados, e os fatores mais relevantes levantados

pelo Comité de Especialistas Artificiais.

5.1 PREDICAO DE CASOS DE ARBOVIROSES

5.1.1 Modelo preditor

Conforme apresentado no Capitulo @, o modelo preditor de casos de arboviroses proposto
neste trabalho é baseado na andlise espaco-temporal, combinando informacdes de variaveis
climaticas e ambientais dos acumulados mensais, especificamente temperatura, pluviometria
e velocidades dos ventos, com os acumulados bimestrais do niimero de casos, considerando
um ciclo de seis bimestres, ou seja, um ano, que é o ciclo do mosquito Aedes aegypti. Todas
essas informacGes sdo relacionadas a coordenadas de latitude e longitude, sendo o resultado
da predicdo também associado ao posicionamento geografico. Assim, os vetores de atributos
possuem um total de 44 atributos, conforme definido no Capitulo . Os dados foram cole-
tados das respectivas bases de dados considerando uma distribuicdo simplificada por bairro,
considerando todos os 94 bairros da Cidade do Recife. A cada bairro é associada uma posicao
geografica central, ou seja, um par latitude e longitude. Para fins de investigacao das melho-
res arquiteturas de regressores, foram geradas distribuicGes aproximadas para cada variavel de
interesse (atributo) usando uma grade irregular, gerando bases de 1786 instancias de vetores
de 44 atributos. Uma vez que a predicdo de arboviroses é feita por meio de coletas bimestrais,
foram utilizados os totais de casos em cada bimestre, comecando em janeiro. Utilizando os
dados dos anos de 2013, 2014, 2015 e 2016 e considerando que o ciclo considerado para pre-
dicdo é de seis bimestres, ou seja, um ano, sdo preditos cada um dos seis bimestres de 2014,
2015 e 2016 considerando as informacdes geoespaciais dos respectivos anos anteriores. Isso
tudo resulta em 18 bases.

Cada regressor foi avaliado em 30 rodadas usando validacdo cruzada com 10 folds. Assim,

para avaliacdo geral da predicao, considerando que sdo um total de 18 bases, cada regressor foi
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avaliado em 30 x 10 x 18 = 5400 treinamentos e testes. Para avaliacao quantitativa, foram cal-
culadas as seguintes métricas de qualidade de predicdo: Coeficiente de Correlacdo (R), 7 (tau)
de Kendall (KE), p (r6) de Spearman (SP), o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico
médio (RMSE), o erro absoluto médio relativo (MAE percentual) e o erro quadratico médio
relativo (RMSE percentual). No entanto, na anélise dos dados, foram considerados apenas R,
como métrica de qualidade global, e RMSE(%), como métrica de qualidade local. Foram ava-
liadas as seguintes configuracGes de regressores, definidas empiricamente, onde a Regressao
Linear (Linear Regression, LR) é considerada o regressor padrdo em aplicacdes ambientais de

analise espaco-temporal, ou seja, como referéncia (baseline):

= Maquina de Vetor de Suporte (SVM): C' = 0, 1, kernels linear (ou grau 1), polinomial
de graus 2 e 3, e RBF;

= Random Forest (RF): de 10 a 100 &rvores, incrementando as arvores de 10 em 10;

» Perceptron Multicamadas (MLP) com uma dnica camada escondida com 2, 5, 10 e 20

neuronios;

= Maquina de Aprendizado Extremo (ELM): uma (nica camada escondida, 50 e 100 neurd-

nios, testando kernels linear, polinomial de graus 2 e 3, e RBF;

= Maquina de Estado de Eco (ESM): com uma tnica camada escondida e versdo profunda

com 2, 5 e 10 camadas, 10 neur6nios por camada;
» Regressdo Linear (LR).

O Coeficiente de Correlacdo R, uma grandeza que vai de 0 (total descorrelacdo) a 1
(total correlacdo), foi considerado para analisar o comportamento global de cada predic3o, ou
seja, como determinado método regressor se comporta no plano mais geral. A métrica R é
considerada uma métrica otimista: o resultado pode parecer muito bom, algo maior de 0,8, por
exemplo, e os erros locais, pontuais, podem ser altos. Portanto, o R ndo pode ser considerado
sozinho. Para compensar isso, foi escolhido também observar a métrica RMSE(%), que serve
como uma medida de erro local. Quanto mais préximo de 0%, melhor. Assim, um regressor
é considerado bom se tiver um R considerado alto e um RMSE(%) considerado baixo. Neste
trabalho se estd considerando um R alto como sendo acima de 0,9, e um RMSE(%) baixo
como sendo abaixo de 5%. O tempo de treinamento foi medido em milissegundos (milésimos

de segundos). Tempos de treinamento menores que 1 milissegundo sdo considerados 0. Muito
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embora o tempo de treinamento ndo seja critico para esta proposta, essa grande ainda assim
foi medida, para ajudar a decidir que configuracdes de regressores sao melhores dentro de
uma mesma familia de métodos de regressdo (exemplo: redes neurais MLP com diferentes
quantidades de neurbnios na camada escondida). As estatisticas para os tempos de execucdo
ou teste ndao puderam ser obtidas, ja que, para todos os modelos investigados, o tempo
de execucao foi abaixo de 1 ms, aparecendo, portanto, como zero tanto na interface do
Weka (regressores SVM, RF, MLP e LR) quanto nas bibliotecas em Octave utilizadas para
implementar ELM e ESM.

Os resultados detalhados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) sdo exibidos nas
Tabelas B, B3, @, B, B e @. Na Tabela 2 s3o apresentados os resultados para regressao linear. Na
Tabela B s3o apresentados os resultados para rede neural MLP, uma tnica camada escondida,
para 2, 5, 10 e 20 neurdnios na camada escondida. Na Tabela B sao mostrados os resultados
para SVM, kernel polinomial grau 1 (linear), 2, 3 e RBF. Na Tabela B sdo mostrados os
resultados para rede neural ELM, uma Unica camada escondida com ndmero de neurbnios
determinado automaticamente, kernel polinomial grau 1 (linear), 2, 3 e RBF. Na Tabela B
sdo exibidos os resultados para redes neurais ESM (uma Gnica camada escondida com 10
neurdnios) e Deep-ESM (5 e 10 camadas escondidas, 10 neurdnios por camada). Por fim, na
Tabela [@ s3o apresentados os resultados para Random Forest, de 10 a 100 arvores, variando a

cada 10. Os melhores resultados em média estdo em destaque em vermelho.

Tabela 2 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para regressao linear.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressao Configuragao Média Desvio padrao Média Desvio padrdo Média Desvio padrao
Regressdo linear Unica 0,8 0,1 51 23 1 3

Tabela 3 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para rede neural
MLP, uma tnica camada escondida, para 2, 5, 10 e 20 neurdnios na camada
escondida. Os melhores resultados em média estao em destaque em vermelho.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressao Configuracdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrao
2 neurdnios 0,99 0,01 6 8 97 84
MLP, uma camada 5 neurdnios 0,9999 0,0002 0,1 04 271 150
escondida 10 neurdnios 1 4,00E-07 0,09 0,03 989 360
20 neurdnios 1 7,00E-07 0,09 0,04 4127 1456

As Figuras P25, 28, 4, 28, PU e B0; BT, B2, B3, 34, 35 e 38; e 37, B8, 3Y, &0, &1 e B2 mostram
as distribuicdes estatisticas em boxplots do Coeficiente de Correlacdo (R), do RMSE(%), e

do tempo de treinamento do modelo em milissegundos, respectivamente, para a regressao
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Tabela 4 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para SVM, kernel
polinomial grau 1 (linear), 2, 3 e RBF. Os melhores resultados em média estao
em destaque em vermelho.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressiao Configuragdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo
kernel
) ) 0,89 0,07 42 21 1622 703
polinomial, p=1
kernel 1 4,00E-05 0,6 0,2 1518 599
SVM polinomial, p=2 ' ’ !
kernel
) ) 1 4,00E-05 0,6 0,2 899 351
polinomial, p=3
kernel RBF 1 9,00E-05 0,7 0,3 490 124

Tabela 5 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para rede neural
ELM, uma tnica camada escondida, nimero de neurdnios na camada escon-
dida determinado automaticamente, kernel polinomial grau 1 (linear), 2, 3 e
RBF. Os melhores resultados em média estao em destaque em vermelho.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressao Configuragao Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo

kernel linear 0,999 0,0001 0,33 0,03 235 16

kernel polinomial,
rau2 1 2,00E-15 2,90E-07 1,90E-07 523 660

ELM grau

kernel polinomial,

1 3,30E-16 1,80E-09 2,10E-09 264 38
grau3

Kernel RBF 0,6598 0,0004 37,85 0,06 697 188

Tabela 6 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para redes neurais
ESM e Deep-ESM. Os melhores resultados em média estdo em destaque em
vermelho.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressdo Configuragdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo Média Desvio padrdo
1 camada
i 0,5 0,3 7,58E+07 3,22E+09 152 54
escondida, p=0,1
1 camada
i 0,5 0,3 9,19E+07 4,16E+09 212 30
escondida, p=0,5
1 camada
i 0,5 0,3 2,80E+07 1,05E+09 206 23
escondida, p=0,9
2 camadas
i 0,5 0,3 3,35E+07 1,03E+09 2028 270
escondidas, p=0,1
2 camadas
. 0,5 0,3 2,02E+07 4,16E+08 1868 222
escondidas, p=0,5
2 camadas
i 0,5 0,3 2,93E+07 1,09E+09 3101 227
escondidas, p=0,9
Deep-ESM
5 camadas
) 0,5 0,3 4,69E+07 1,43E+09 4676 668
escondidas, p=0,1
5 camadas
. 0,5 0,3 2,21E+07 8,06E+08 7279 51517
escondidas, p=0,5
5 camadas
| 0,5 0,3 7,47e+07 3,23E+09 7287 51512
escondidas, p=0,9
10 camadas
. 0,4 0,3 3,84E+07 6,34E+08 11285 51643
escondidas, p=0,1
10 camadas
. 0,5 0,3 3,25e+07 1,04E+09 13212 159842
escondidas, p=0,5
10 camadas
0,5 0,3 3,64E+07 1,05e+09 13452 159844

escondidas, p=0,9
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Tabela 7 — Resultados de R, RMSE(%) e tempo de treinamento (ms) para Random Forest,
de 10 a 100 arvores, variando a cada 10. Os melhores resultados em média estao
em destaque em vermelho.

R RMSE (%) Tempo de treinamento (ms)
Método de regressao Configuragao Média Desvio padrao Média Desvio padrdo Média Desvio padrao
10 arvores 0,9999 0,0001 0,6 0,6 30 9
20 arvores 0,9999 0,0001 0,6 0,5 60 21
30 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 101 23
40 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 114 21
Random Forest 50 a:rvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 143 26
60 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 175 33
70 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 200 36
80 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 231 43
90 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 271 50
100 arvores 0,9999 0,0001 0,5 0,5 305 61

linear, redes neurais artificiais perceptron multicamadas (MLP), maquinas de aprendizado

extremo (ELM), maquinas de estado de eco de camada lnica (ESM) e profundas (Deep

ESM), méquinas de vetor de suporte (SVM) e Random Forests, nesta ordem.

Figura 25 — Coeficiente de correlagdo R para a regressao linear.
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Fonte: A Autora

A Tabela @ mostra que os resultados com regressao linear sao razoaveis com relacdo ao
indice de correlacio R, com média 0,8 e desvio padrao 0,1, e que o aprendizado é muito
rapido, com tempo de treinamento médio de 1ms e desvio padrdao de 3ms. Contudo, o RMSE

(%) € alto: 51 em média com desvio padrdo de 23. O grafico boxplot da Figura PH mostra
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Figura 26 — Coeficiente de correlacdo R para redes neurais MLP com uma tnica camada
escondida, com teste de 2, 5, 10 e 20 neurdnios.
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a distribuicdo do indice de correlacdo R, com metade dos resultados (a caixa) variando de
0,75 a 0,9. Considerando a distribuicdo do bigode do grafico, a variacao é maior: de 0,65 a
1,00. No entanto, existe um ponto fora que mostra que pelo menos um resultado de R foi
de apenas 0,35. Assim, o indice de correlacao R varia consideravelmente. A Figura B1 mostra
o boxplot da distribuicido do RMSE (%), com concentracdo em torno de 50%, o que é um
erro consideravelmente grande. Existe ainda um ponto fora préximo de 200, o que mostra que
pelo menos um resultado possui um erro de quase 200%. A Figura BZ mostra o boxplot da
distribuicdo do tempo de treinamento, evidenciando que a regressao linear € um método de
regressao muito rapido, com a maioria absoluta dos resultados concentrados em menos de
1ms, apesar de um ponto fora préoximo de 16ms, o que ainda é bastante baixo.

Na Tabela B s3ao apresentados os resultados para redes neurais perceptron multicamadas
(MLP), com 2, 5, 10 e 20 neurdnios na camada escondida. Os resultados se mostraram ja
interessantes com 2 neur6nios na camada escondida: o indice de correlacdo R se mostrou
bastante alto, com média de 0,99, e estavel, pois o desvio padrdo foi de somente 0,01. O
RMSE (%) também se mostrou razoavelmente baixo: média de 6% com desvio padrdo de 8,

mas ainda um pouco acima do limite que consideramos étimo neste trabalho, de 5%. O tempo
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Figura 27 — Coeficiente de correlacdo R para redes neurais ELM com uma tnica camada
escondida, nimero de neuronios determinado automaticamente, para kernels
polinomiais de grau 1 a 3 e RBF.
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de treinamento pode ser considerado baixo: 97ms com desvio padrdo de 84ms. A Figura
mostra o boxplot da distribuicdo do indice de correlacdo R, mostrando que os resultados de R
para as quatro configuracoes estudadas sdo muito similares e consideravelmente altos: todas
as distribuicGes sdo muito concentradas em 1,00. Esse comportamento é um pouco diferente
apenas para configuracdo com 2 neur6nios na camada escondida, com um ponto fora em 0,77,
mas no geral também essa configuracido de assemelha com as outras trés. J4 o comportamento
para o RMSE (%) é um tanto diferente, conforme boxplot da Figura B2: embora a configuracdo
com 2 neurbnios na camada escondida se concentre em torno de 5%, o bigode da distribuicdo
atinge 20%. Também ha um ponto fora em 65%. Ja as configuracdes com 5, 10 e 20 neurdnios
na camada escondida sdo muito similares entre si, exceto pelo fato de que a configuracdo
com 5 neurdnios tem um ponto fora em aproximadamente 15%. As configuracdes com 10
e 20 neurdnios podem ser consideradas equivalentes. A Figura mostra a distribuicao do
tempo de treinamento em ms. As configuracdes com 2 e 5 neurdnios na camada escondida
sdo sensivelmente mais rapidas, enquanto a configuracio com 20 neurdnios é n3o somente

de treinamento mais lento em mediana, mas também esse tempo de treinamento se espalha
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Figura 28 — Coeficiente de correlagdo R para redes neurais ESM e Deep-ESM com 2, 5 e
10 camadas escondidas, 10 neurdnios por camada.
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Figura 29 — Coeficiente de correlagdo R para SVM, kernels polinomiais de grau 1 a 3 e

RBF.
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Figura 30 — Coeficiente de correlagao R para: Random Forest, de 10 a 100 arvores, vari-
ando de 10 em 10.
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Figura 31 — RMSE(%) para a regressao linear.
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Figura 32 — RMSE(%) para redes neurais MLP com uma tnica camada escondida, com
teste de 2, 5, 10 e 20 neur6nios.
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mais, podendo variar de 1000ms a quase 10000ms, ou seja, de 1 a 10 segundos. Apesar de
esse tempo ndo ser critico, pode-se considerar como a melhor configuracdo aquela com 10
neurdnios na camada escondida, por ter um alto indice de correlacdo R, um baixo RMSE (%),
e consumir menos memaria (menos neurdnios) e ter treinamento mais rapido.

Na Tabela B sdo mostrados os resultados para maquinas de aprendizado extremo (ELM),
com kernel linear, polinomial graus 2 e 3, e de funcdo de base radial (RBF). Exceto pelo kernel
RBF, todas as configuracdes apresentaram indice de correlacdo R médio altissimo (de 0,999
a 1,000) e desvio padrdo muito baixo. Da mesma forma, todas as configuracdes polinomiais
alcancaram erros RMSE (%) muito abaixo dos 5% considerados neste trabalho como padr3o.
O tempo de treinamento médio também variou, nessas configuracdes polinomiais, de 200ms
a 500ms. A Figura 4 mostra o boxplot da distribuicao do indice de correlacdo R, com resul-
tados praticamente similares e consideravelmente altos para os kernels linear, polinomial grau
2 e 3, tocando 1,00 e com dispersdo quase nula. O kernel RBF também se mostrou estavel,
mas com distribuicdo de R concentrada em 0,66. A Figura B3 apresenta um cenario seme-
lhante: erros RMSE (%) bastante concentrados entre 0,00% e 0,20%, exceto para o kernel

RBF, novamente. Na Figura sdo apresentadas as distribuicoes do tempo de treinamento
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Figura 33 — RMSE(%) para redes neurais ELM com uma tnica camada escondida, ntimero
de neuronios determinado automaticamente, para kernels polinomiais de grau

1 a3 e RBF.
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das arquiteturas utilizadas. Os comportamentos dos kernels linear e polinomial grau 2 e 3
poderiam ser considerados similares se a configuracdo de kernel polinomial grau 2 n3o tivesse
um espalhamento inesperado, com bigode atingindo 2400ms e ponto fora de 3500ms. Nova-
mente os resultados com RBF n3o se mostraram interessantes. Assim, o ELM linear pode ser
considerado a configuracao ELM mais adequada a resolucdo do problema.

A Tabela @ mostra os resultados para maquinas de vetor de suporte (SVM), com kernel
linear (ou polinomial grau 1), polinomial graus 2 e 3 e RBF. Os resultados com kernel linear
lembram um pouco os resultados com regressao linear, embora um pouco melhores e mais
estaveis (baixo desvio padrdo): indice de correlacdo R de 0,87, com desvio padrdo de 0,07, e
RMSE (%) de 42% com desvio padrdo de 21%. O tempo de treinamento para o kernel linear,
contudo, foi muito variavel e relativamente longo: 1622ms com desvio padrdo de 703ms. O
kernel linear foi a configuracdo de SVM mais lenta de todas as avaliadas. Ja os resultados com
kernels polinomiais graus 2 e 3 e RBF foram considerados muito bons: indices de correlacio
R baixissimos, praticamente 1,00, com desvios padrio muito baixos (4,00 x 10~° para kernels

polinomiais graus 2 e 3, € 9,00x 10" para o kernel RBF). Os resultados do RMSE (%) também
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Figura 34 — RMSE(%) para redes neurais ESM e Deep-ESM com 2, 5 e 10 camadas es-
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Figura 36 — RMSE(%) para: Random Forests, de 10 a 100 &rvores, variando de 10 em 10.
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Figura 37 — Tempo de treinamento (ms) para a regressao linear.
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Figura 38 — Tempo de treinamento (ms) para redes neurais MLP com uma tinica camada
escondida, com teste de 2, 5, 10 e 20 neurdnios.
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ficaram bem abaixo dos 5%: 0,6% com desvio padrdo 0,2% para os kernels polinomiais de grau
2 e3,e0,7% com desvio padrio 0,3% para o kernel RBF. O menor tempo de treinamento
médio foi obtido com o kernel RBF: 490ms com desvio padrdo de 124ms. A Figura 29 mostra
o boxplot da distribuicdo do indice de correlacdao R. Pode-se notar que hd uma concentracao
entre 0,84 e 0,96 para o kernel linear (polinomial grau 1). Também fica evidente que os kernels
polinomiais de grau 2 e 3 e RBF atingiram resultados excelentes: concentracdo em 1,00 com
desvio praticamente nulo. Do ponto de vista estatistico, os resultados obtidos para o indice de
correlacdo R para os kernels polinomiais de grau 2 e 3 e RBF sdo equivalentes. O mesmo se
dé para o erro RMSE (%), conforme o boxplot da Figura B, com leve desvantagem para o
kernel RBF, que apresenta um ponto fora em 10%. Analisando o boxplot da Figura &1, apesar
da equivaléncia estatistica entre os métodos com kernels polinomiais de grau 2 e 3 e RBF,
percebe-se claramente que o tempo de treinamento é mais baixo e mais estavel para o kernel
RBF, sendo esta a configuracdo de SVM mais adequada a resolucio do problema.

Na Tabela B s3o exibidos os resultados para maquinas de estado de eco de camada Unica
e profundas (ESM e Deep ESM, respectivamente), com 1, 2, 5 e 10 camadas escondidas.

As ESM e Deep ESM sao redes neurais treinadas da mesma forma que as ELM, mas seus
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Figura 39 — Tempo de treinamento (ms) para redes neurais ELM com uma tinica camada
escondida, nimero de neuronios determinado automaticamente, para kernels
polinomiais de grau 1 a 3 e RBF.
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neurdnios sao diferentes: sdo chamados de reservatérios e sao influenciados ndo somente pelas
entradas, mas também por valores passados das saidas (realimentacdo). Assim, esperava-se
que seus resultados fossem iguais ou melhores aqueles obtidos com as ELM, mas foram muito
inferiores, tornando essa abordagem realmente inadequada ao problema: os valores médios do
indice de correlacdo R estao praticamente estagnados em 0,5, com desvio 0,3, enquanto o
erro RMSE (%) é da ordem de 107 com desvios ainda maiores, da ordem de 10%, enquanto
o tempo de treinamento aumenta muito com a inclusdo de mais camadas, como também
mostra o boxplot da Figura BQ. Os boxplots das Figuras P8 e B4 confirmam n3o somente a
inadequacdo da ESM e da Deep ESM a solucdo do problema, como também indicam que
esses métodos, quanto ao indice de correlacdo R e o erro RMSE (%), sdo estatisticamente
equivalentes.

A Tabela [@ ilustra os resultados para Random Forest, para configuracées de 10 a 100
arvores, variando de 10 em 10. Os resultados sdo muito bons e se repetem para todas as
configuracdes testadas: indice de correlacao R médio de 0,9999 com desvio padrao 0,0001,

ou seja, praticamente 1,00 em todos os experimentos; RMSE (%) médio de 0,6% com desvio
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Figura 40 — Tempo de treinamento (ms) para redes neurais ESM e Deep-ESM com 2, 5 e
10 camadas escondidas, 10 neurdnios por camada.
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Figura 41 — Tempo de treinamento (ms) para SVM, kernels polinomiais de grau 1 a 3 e

RBF.
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Figura 42 — Tempo de treinamento (ms) para: Random Forests, de 10 a 100 &rvores,
variando de 10 em 10.
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padrdo 0,6% para 10 arvores, 0,6% com desvio padrdo 0,5% para 20 arvores, e 0,5% com
desvio 0,5% de 30 arvores em diante. O boxplot da Figura BO mostra que, para o indice de
correlacao R, todas as configuracdes testadas sdo equivalentes e podem ser muito boas, com
resultados praticamente concentrados em 1,00 e com pontos fora ainda aceitaveis, entre 0,990
e 0,994. O boxplot da Figura BB mostra a distribuicdo dos resultados do erro RMSE (%),
mostrando que os resultados estdo concentrados entre 0 e 1%, portanto abaixo do limite de
5% que foi adotado neste trabalho, com pontos fora entre 7% e 8%. Os resultados também
mostram que as configuracdes de Random Forest s3o estatisticamente equivalentes. Assim, o
tempo de treinamento pode ser considerado como critério de desempate. A Tabela [@ mostra
que a configuracdo com 10 arvores possui o treinamento mais rapido: média de 30ms com
desvio padrdo de 9ms. O boxplot da Figura B2 mostra que o tempo de treinamento aumenta
linearmente com o aumento do niimero de arvores, assim como os tempos passam a se dispersar
mais. Na configuracdo com 10 arvores, os tempos de treinamento estdo concentrados em
torno de 25ms com muito pouca dispersao, com um ponto fora em 200ms. Desta forma, a
configuracdo de Random Forest com 10 arvores é a mais adequada para o problema por ser a

de mais rapido treinamento, embora todas as configuracoes testadas sejam estatisticamente
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equivalentes e igualmente boas de acordo com o indice de correlagdo R e o erro RMSE (%).

5.1.2 Analise de fatores mais relevantes

Para analisar os fatores mais relevantes para a predicao, foram utilizados cinco métodos
de busca heuristica bioinspirados para selecdo de atributos. Esses métodos utilizaram como
funcao objetivo um regressor baseado na arvore de decisdo Random Tree, avaliada usando va-
lidacdo cruzada com 10 folds. Cada método retornou os atributos mais relevantes e seu grau
de relevancia em percentual, de 0% a 100%. Um atributo foi considerado relevante quando
seu grau de relevancia foi diferente de 0%, tipicamente no minimo 10% nos experimentos re-
alizados neste trabalho. Esses cinco métodos formaram um comité de especialistas artificiais,
sendo o resultado final de relevancia decidido pela votacdo. Assim, um atributo é conside-
rado relevante se ele foi considerado relevante pela maioria simples dos membros do comité
de especialistas artificiais. Todos os algoritmos meta-heuristicos foram rodados considerando
populacdes iniciais de candidatos a solucdo de 20 individuos e um total de 500 iteracoes ou

geracOes. As configuracGes utilizadas foram as que seguem:

= Algoritmo Genético (ou Busca Genética, Genetic Search, GS): probabilidade de cruza-
mento de 0,6, probabilidade de mutacao de 0,033, frequéncia de comunicacdo de 20,

20 individuos, 500 geracdes;

= Algoritmo Genético Modificado (Busca Evolucionaria, Evolutionary Search, ES): pro-
babilidade de cruzamento de 0,6, probabilidade de mutacdo de 0,1, mutacdo do tipo
bit-flip, substituicdo geracional (os filhos substituem os pais na geracdo seguinte), se-
lecdo de individuos por torneio, frequéncia de comunicacdo de 20, 20 individuos, 500

geracoes;

» Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization Search, PSO Se-
arch, PSO): peso individual de 0,34, fator de inércia de 0,33, peso social de 0,33,
probabilidade de mutac3do de 0,01, frequéncia de comunicacao de 20, 20 particulas, 500

iteracdes;

= Col6nia de Abelhas Artificiais (ou Busca de Abelhas, Bee Search, BS): coeficiente cadtico

de 4,0, tipo cadtico mapa logistico, probabilidade de mutacao de 0,01, mutacao do tipo
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bit-flip, raio de humidade de 0,98, raio de mutacdo de 0,8, frequéncia de comunicacdo

de 20, 20 abelhas, 500 iteracoes;

» Col6nia de Formigas Artificiais (ou Busca de Formigas, Ant Search, AS): coeficiente
cadtico de 4,0, tipo cadtico mapa logistico, evaporacdo de 0,9, heuristica de 0,7, proba-
bilidade de mutacdo de 0,01, mutacao do tipo bit-flip, méritos como objetivo, feromdnio

de 2,0, frequéncia de comunicacdo de 20, 20 formigas, 500 iteracoes.

Os resultados foram gerados considerando as bases iniciais de dados distribuidos por bairro,
uma base para cada um dos seis bimestres, para os anos de 2014, 2015 e 2016, tendo sido
utilizados dados de 2013 a 2016. Cada base possui, portanto, 94 instancias, associadas aos
94 bairros e distritos da Cidade do Recife, com 44 atributos, que incluem latitude e longitude
do ponto central do bairro, nimero de casos por bimestre e temperaturas, pluviometrias e
velocidades dos ventos por més, para cada um dos seis bimestres do ano. As Tabelas 8, 8 e [0
apresentam os resultados da analise automatica de fatores mais relevantes para os bimestres
dos anos de 2014, 2015 e 2016, nesta ordem.

A Tabela 8 mostra os resultados de predicdo para os seis bimestres de 2014 considerando
como entrada o ano de 2013. Analisando o resultado do comité de analistas artificiais, pode-
se perceber que, para a predicdo do bimestre janeiro e fevereiro de 2014 (2014.1), foram
considerados mais relevantes os seguintes fatores: posicdo geografica (latitude e longitude);
temperatura (t2b1) e velocidade dos ventos (v2b1) em fevereiro de 2013; nimero de casos de
arboviroses no bimestre marco e abril de 2013 (cb2); pluviometria em abril de 2013 (p2b2);
velocidade dos ventos em margo (v1b2) e maio (v1b3) de 2013; nimero de casos em julho e
agosto de 2013 (cb4); temperatura em agosto de 2013 (t2b4); velocidade dos ventos em julho
(vlb4) e em agosto (v2b4) de 2013; nimero de casos em setembro e outubro de 2013 (cb5);
temperatura (t2b5) e velocidade dos ventos (v2b5) em outubro de 2013; niimero de casos em
novembro e dezembro de 2013 (cb6) e temperatura (t2b6) em dezembro de 2013. E evidente
a importancia da posicao geografica e das velocidades, temperaturas e nimero de casos de
marco a dezembro de 2013 na predicdo do nimero de casos nos meses de janeiro e fevereiro
de 2014.

Na predicdo do bimestre de marco a abril de 2014 (2014.2), conforme Tabela B, fica
evidente a importancia dos seguintes fatores: posicdo geografica (longitude); temperaturas
nos bimestres 2 (marco a abril de 2013), 4 (julho a agosto de 2013) e 5 (setembro e outubro

de 2013); pressdo nos bimestres 2 a 5 (de marco a outubro de 2013); velocidade dos ventos nos
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Tabela 8 — Resultado da anélise de fatores mais relevantes por meio dos algoritmos de
Busca Genética, Busca Evolucionaria, Otimizacao por Enxame de Particulas,
Busca de Abelhas e Busca de Formigas, para 20 candidatos a solugao evoluindo

em 500 geragoes, para o ano de 2014.

Método 2014.1 2014.2 2014.3 2014.4 2014.5 2014.6
latitude (30%), longitude } )
I; !
longitude (30%), 1262 (10%),  |(10%), cb3 (70%), t2b3 (100%), | iude (100%), longitude ], o (100%), t1bs (40%),

Genetic Search
(Algoritmo Genético)

latitude (10%), longitude
(100%), t2b1 (50%), v2b1
(100%), cb2 (90%), p2b2 (10%),
v1b2 (20%), v1b3 (100%), cb4
(100%), t2b4 (10%), v1b4 (60%),
v2b4 (20%), cbS (80%), t2b5
(90%), v2b5 (20%), cb6 (70%),
t2b6 (80%)

p1b2 (10%), v2b2 (40%), p2b3
(20%), v1b3 (30%), v2b3 (10%),
cba (90%), t2b4 (30%), p2ba
(10%), v2b4 (10%), cbS (10%),
t1b5 (30%), t2b5 (60%), p1bS
(20%), p2bs (50%), vibs (40%),
cb6 (100%), v2b6 (60%), cbl
(100%), vib1 (80%)

cba (70%), t2b4 (90%), vib4
(20%), v2b4 (60%), p1bS (10%),
V105 (10%), v2bS (20%), cb6
(100%), t1b6 (30%), 1206 (30%),
V106 (10%), cb1 (90%), t1b1
(10%), t2b1 (60%), v1b1 (30%),
v2b1 (20%), cb2 (90%), t1b2
(70%), t2b2 (60%), v1b2 (60%),
v2b2 (70%)

(20%), t2b4 (30%), p1b4 (80%),
Dp2b4 (10%), t1bS (80%), p1bS
(20%), v1bS (20%), v2bS (10%),
p2b6 (10%), v2b6 (80%), cbl
(10%), t1b1 (30%), vib1 (40%),
t1b2 (10%), v1b2 (50%), v2b2
(50%), cb3 (90%), t1b3 (30%),
t2b3 (10%), p1b3 (30%), v1b3
(20%), v2b3 (20%)

p1bS (30%), v1b5 (20%), v2b6
(40%), cb1 (10%), t1b1 (20%),
v1b1 (20%), t1b2 (10%), vib2
(10%), v2b2 (40%), cb3 (90%),
t103 (90%), p1b3 (30%), p2b3
(10%), v1b3 (10%), v2b3 (20%),
cba (100%), t2b4 (40%), p1b4
(40%), v1b4 (10%), v2b4 (100%)

latitude (90%), p2b6 (10%),
V206 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
p1ba (70%), v1ba (10%), v2ba
(100%), cbsS (100%), t1bS (40%),
t2b5 (80%)

Evolutionary Search
(Algoritmo Genético
Modificado)

latitude (80%), longitude
(100%), t2b1 (90%), v2b1
(100%), cb2 (100%), v1b3
(100%), cba (100%), v1ba (80%),
v2b4 (80%), cbS (100%), t1b5
(80%), t2b5 (100%), cb6 (100%),
t2b6 (30%)

longitude (100%), p1b2 (40%),
v2b2 (100%), p2b3 (30%), vib3
(10%), v2b3 (100%), cb4 (100%),
p2b4 (10%), t2bS (10%), p1bS
(20%), v1bS (100%), cb6 (100%),
v2b6 (20%), cb1 (100%), vibl
(100%)

longitude (10%), cb3 (100%),
t2b3 (100%), cb4 (40%), t2b4
(100%), v1b4 (10%), v2b4 (40%),
v1b5 (30%), cb6 (100%), t1b6
(100%), t2b6 (50%), v1b6 (90%),
cb1 (60%), t2b1 (100%), v2b1
(30%), cb2 (100%), t1b2 (70%),
t2b2 (40%), v1b2 (100%), v2b2
(40%)

latitude (100%), longitude
(100%), t2b4 (10%), p1ba (80%),
t1b5 (20%), p2b6 (10%), v2b6
(100%), t1b1 (90%), v1b1 (90%),
t1b2 (90%), v1b2 (100%), v2b2
(20%), cb3 (100%), t1b3 (100%),
p1b3 (10%), v1b3 (10%)

latitude (90%), t1b5 (30%),
p1b5 (20%), v1bS (10%), v2b6
(90%), v1b1 (80%), t1b2 (10%),
p1b2 (10%), vib2 (10%), v2b2
(80%), cb3 (100%), t1b3 (90%),
p1b3 (10%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
p1b4 (30%), vib4 (10%), v2ba
(100%)

latitude (90%), p2b6 (10%),
V206 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
p1ba (70%), v1ba (10%), v2ba
(100%), cbs (100%), t1bS (40%),
205 (80%)

PSO Search
(Otimizaggo por
Enxame de Particulas)

latitude (10%), longitude
(100%), t2b1 (50%), v2b1
(100%), cb2 (90%), p2b2 (10%),
v1b2 (20%), v1b3 (100%), cb4
(100%), t2b4 (10%), v1b4 (60%),
v2b4 (20%), b5 (80%), 12b5
(90%), v2b5 (20%), ch6 (70%),
t2b6 (30%)

longitude (40%), t2b2 (10%),
p1b2 (20%), v2b2 (40%), p2b3
(20%), v1b3 (30%), v2b3 (10%),
cba (90%), 12b4 (20%), p2ba
(10%), v2b4 (10%), cbS (10%),
t1b5 (20%), t2b5 (60%), p1bS
(20%), p2b5 (40%), v1bS (50%),
b6 (100%), v2b6 (60%), cbl
(100%), v1b1 (80%)

latitude (30%), longitude
(10%), cb3 (70%), t2b3 (100%),
cba (70%), t2b4 (90%), viba
(20%), v2b4 (60%), p1bS (10%),
v1b5 (10%), v2bS (20%), cb6
(100%), t1b6 (90%), t2b6 (30%),
V1b6 (10%), cbl (90%), t1b1
(10%), t2b1 (60%), v1b1l (30%),
v2b1 (20%), cb2 (90%), t1b2
(70%), t2b2 (60%), v1b2 (60%),
v2b2 (70%)

latitude (100%), longitude
(30%), cb4 (10%), t2b4 (30%),
p1b4 (80%), p2b4 (10%), cbS
(10%), t1b5 (80%), p1bs5 (20%),
p2bs5 (10%), v1bS (20%), v2bS
(10%), cb6 (10%), p1b6 (10%),
p2b6 (10%), v2b6 (80%), cbl
(10%), t1b1 (40%), t2b1 (10%),
pib1 (10%), vib1 (40%), v2b1l
(10%), cb2 (10%), t1b2 (10%),
vib2 (50%), v2b2 (50%), cb3
(100%), t1b3 (100%), t2b3
(20%), p1b3 (30%), p2b3 (10%),
v1b3 (20%), v2b3 (20%)

latitude (100%), t1b5 (50%),
p1bS (30%), v1bS (20%), v2b6
(50%), cb1 (10%), t1b1 (20%),
v1b1 (30%), t1b2 (10%), vib2
(20%), v2b2 (40%), cb3 (90%),
t1b3 (90%), p1b3 (30%), p2b3
(10%), v1b3 (10%), v2b3 (20%),
cba (100%), t2b4 (40%), p1bd
(40%), v1ba (10%), v2ba (100%)

latitude (90%), p2b6 (10%),
v2b6 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
plb4 (70%), vib4 (10%), v2ba
(100%), cbS (100%), t1b5 (40%),
205 (80%)

Bee Search (Colonia de
Abelhas Artificiais)

longitude (60%), t2b1 (60%),
v2b1 (60%), cb2 (90%), p2b2
(10%), v1b3 (90%), cbd (100%),
t2b4 (10%), v1ba (60%), v2ba
(20%), cbS (80%), t205 (90%),
v1b5 (20%), v2b5 (10%), cb6
(70%), t2b6 (80%)

latitude (10%), longitude
(20%), p1b2 (20%), v2b2 (10%),
p2b3 (20%), v1b3 (20%), v2b3
(10%), cb4 (80%), t1ba (20%),
t2b4 (20%), p2b4 (10%), v2b4
(10%), cbS (10%), t1bS (20%),
t2b5 (40%), p1b5 (20%), p2bS
(40%), v1bS (40%), cb6 (100%),
p2b6 (10%), v1b6 (10%), v2b6
(40%), cb1 (100%), v1b1 (50%)

latitude (80%), longitude
(10%), cb3 (40%), t2b3 (90%),
v1b3 (10%), cb4 (40%), t2ba
(90%), p2b4 (10%), v2b4 (50%),
t1b5 (10%), t2b5 (10%), p1bS
(10%), v1bS (10%), v2bS (40%),
cb6 (100%), t1b6 (100%), t2b6
(30%), v1b6 (10%), cb1 (90%),
t1b1 (20%), t2b1 (30%), vibl
(40%), v2b1 (10%), cb2 (70%),
t1b2 (30%), t2b2 (30%), vib2
(20%), v2b2 (50%)

latitude (80%), longitude
(10%), t2b4 (40%), p1b4 (80%),
t105 (80%), p1b5 (20%), vibS
(20%), v2b5 (10%), p2b6 (10%),
v2b6 (90%), cb1 (10%), vibl
(40%), t1b2 (10%), v1b2 (60%),
v2b2 (30%), cb3 (90%), t1b3
(90%), t2b3 (20%), p1b3 (30%),
v1b3 (10%), v2b3 (20%)

latitude (90%), t1bS (40%),
p1bS (30%), v1bS (10%), p2b6
(10%), v2b6 (20%), cb1 (10%),
t1b2 (10%), v2b2 (10%), cb3
(90%), t1b3 (90%), p1b3 (20%),
p2b3 (10%), v2b3 (10%), cba
(100%), t2b4 (30%), p1ba (70%),
v1b4 (10%), v2ba (100%)

latitude (90%), p2b6 (10%),
V206 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
p1ba (70%), v1ba (10%), v2ba
(100%), cbs (100%), t1bS (40%),
205 (80%)

Ant Search (Coldnia de
Formigas Artificiais)

latitude (10%), longitude
(100%), t2b1 (50%), v2b1
(100%), cb2 (90%), p2b2 (10%),
v1b2 (20%), v1b3 (100%), cb4
(100%), t2b4 (10%), v1b4 (60%),
v2b4 (20%), cbS (80%), t2b5
(90%), v2b5 (20%), cb6 (70%),
t2b6 (30%)

longitude (20%), t2b2 (10%),
p1b2 (10%), v2b2 (30%), p2b3
(20%), v1b3 (30%), v2b3 (10%),
cba (80%), 2b4 (30%), p2ba
(10%), v2b4 (20%), cbS (10%),
t1b5 (30%), t2bS (50%), p1bS
(20%), p2b5 (50%), v1bS (40%),
b6 (100%), v2b6 (60%), cb1
(100%), v1b1 (80%)

latitude (60%), longitude
(10%), cb3 (40%), t2b3 (100%),
cb4 (40%), t2b4 (90%), vib4
(10%), v2b4 (40%), p1bS (10%),
v1b5 (10%), v2bS (20%), cb6
(100%), t1b6 (90%), t2b6 (20%),
v1b6 (10%), cb1 (90%), t1bl
(10%), t2b1 (50%), vib1 (20%),
v2b1 (10%), cb2 (70%), t1b2
(40%), t2b2 (30%), v1b2 (40%),
v2b2 (70%)

latitude (100%), longitude
(20%), t2b4 (30%), p1b4 (80%),
p2b4 (10%), t1b5 (80%), p1bS
(20%), v1b5 (20%), v2b5 (10%),
p2b6 (10%), v2b6 (80%), col
(10%), t1b1 (30%), vib1 (40%),
t1b2 (10%), vib2 (50%), v2b2
(50%), cb3 (90%), t1b3 (90%),
t2b3 (10%), p1b3 (30%), vib3
(20%), v2b3 (20%)

latitude (100%), t1b5 (30%),
p1bS (30%), v1bS (20%), v2b6
(60%), cb1 (10%), t1b1 (10%),
v1b1 (20%), t1b2 (10%), vib2
(20%), v2b2 (40%), b3 (90%),
13 (90%), p1b3 (30%), p2b3
(10%), v1b3 (10%), v2b3 (20%),
cba (100%), t2b4 (40%), p1b4
(40%), v1ba (10%), v2b4 (100%)

latitude (90%), p2b6 (10%),
v2b6 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cba (100%), t2b4 (30%),
p1b4 (70%), vib4 (10%), v2ba
(100%), cbS (100%), t1b5 (40%),
205 (80%)

Votagéo ou Consenso

latitude (10%), longitude
(100%), t2b1 (50%), v2b1
(100%), cb2 (90%), p2b2 (10%),
v1b2 (20%), v1b3 (100%), cba
(100%), t2b4 (10%), v1b4 (60%),
v2b4 (20%), cbs (80%), t2b5
(90%), v2b5 (20%), cb6 (70%),

1206 (80%)

longitude, t2b2, p1b2, v2b2,
p2b3, v1b3, v2b3, cb4, t2b4,
p2b4, v2b4, cbs, t1b5, t2bs,

p1b5, p2bs, v1bs, cb6, v2b6,
cbl, vibl

latitude, longitude, cb3, t2b3,
cbd, 12b4, v1b4, v2bd, p1bs,
v1b5, v2b5, cb6, t1b6, t2b6,
v1b6, cbl, t1bl, t2bl, p1bl,
p2b1, v2b1, cb2, t1b2, t2b2,
v1b2, v2b2

latitude, longitude, t2b4, p1b4,
p2b4, t1b5, p1bs, v1bs, v2bs,
p2b6, v2b6, cbl, t1bl, vibl,
t1b2, vib2, v2b2, cb3, t1b3,
t2b3, p1b3, vib3, v2b3

latitude, t1b5, p1b5, v1bs,
v2b6, cbl, t1bl, vib1, t1b2,
v1b2, v2b2, cb3, t1b3, p1b3,
p2b3, v1b3, v2b3, cb4, t2b4,
plb4, v1b4, v2ba

latitude (90%), p2b6 (10%),
V206 (10%), cb1 (10%), t1b2
(10%), cb3 (90%), t1b3 (80%),
p1b3 (20%), p2b3 (10%), v2b3
(10%), cb4 (100%), t2b4 (30%),
p1b4 (70%), v1ba (10%), v2ba
(100%), cbS (100%), t1bS (40%),

1205 (80%)

* Populagio de 201

500 PP s

cruzada com 10 folds



135

Tabela 9 — Resultado da anélise de fatores mais relevantes por meio dos algoritmos de
Busca Genética, Busca Evolucionaria, Otimizacao por Enxame de Particulas,
Busca de Abelhas e Busca de Formigas, para 20 candidatos a solucao evoluindo

Método

em 500 geragoes, para o ano de 2015.

2015.1

2015.2

2015.3

2015.4

2015.5

2015.6

Genetic Search
(Algoritmo Genético)

latitude (20%), cb1 (80%), t1bl
(10%), p1b1 (10%), cb2 (100%),
t202 (90%), p1b2 (10%), vib2
(30%), v2b2 (10%), cb3 (10%),
v1b3 (50%), t2b5 (100%), v1bS
(10%), v2bS (10%), t1b6 (10%),
t2b6 (90%), v1b6 (60%)

latitude (100%), cb2 (100%),
t1b2 (10%), p2b2 (30%), cb3
(100%), t2b3 (30%), p1b3 (10%),
v1b3 (100%), cb4 (40%), t1b4
(10%), t2b4 (10%), p2b4 (10%),
b5 (40%), t1b5 (20%), p1b5
(40%), v2b5 (50%), cb6 (30%),
t2b6 (20%), p1b6 (30%), v1b6
(10%), v2b6 (100%), t2b1 (10%),
pibl (10%), p2bl (70%), vibl
(30%)

latitude (100%), longitude
(100%), cb3 (100%), t1b3 (90%),
t2b3 (10%), v1b3 (60%), v2b3
(60%), cb4 (100%), t1b4 (20%),
t2b4 (100%), p2b4 (90%), viba
(60%), v2b4 (70%), cbS (100%),
t1b5 (100%), t2b5 (10%), p1bS
(50%), p2bs (20%), v1bS (40%),
cb6 (100%), t1b6 (30%), t2b6
(20%), p2b6 (40%), t1b1 (30%),
t2b1 (10%), p1bl (20%), p2b1
(100%), v1b1 (10%), v2b1 (10%),
cb2 (100%), t1b2 (10%), p2b2
(50%), v1b2 (60%), v2b2 (100%)

latitude (100%), longitude
(80%), cb4 (10%), t1b4 (10%),
p2b4 (90%), v2b4 (10%), cbS
(10%), t2b5 (10%), v1b5 (20%),
V205 (10%), cb6 (10%), 1206
(90%), p1b6 (10%), v1b6 (60%),
t1b1 (100%), t2b1 (90%), plbl
(90%), v1b1 (30%), v2b1 (10%),
t162 (90%), t2b2 (10%), p2b2
(10%), v1b2 (30%), v2b2 (80%)
cb3 (100%), t1b3 (80%), t2b3
(40%) p1b3 (80%), vib3 (100%),
v2b3 (90%)

latitude (60%), longitude
(10%), cbS (10%), t2b5 (40%),
p2b5 (30%), v1bS (100%), v2bS
(80%), cb6 (10%), t1b6 (50%),
1206 (30%), p1b6 (90%), p2b6
(100%), v1b6 (20%), v2b6 (90%),
t1b1 (100%), p1b1 (30%), p2b1
(10%), vib1 (20%), v2b1 (90%),
b2 (100%), t1b2 (30%), t2b2
(10%), p1b2 (10%), p2b2 (60%),
v1b2 (50%), v2b2 (70%), t1b3
(10%), t2b3 (100%) p1b3 (60%),
p2b3 (20%), v1b3 (100%), v2b3
(80%), cb4 (100%), t1b4 (90%),
p1b4 (100%), v2b4 (90%)

latitude (80%), longitude
(10%), cb6 (10%), t1b6 (70%),
t2b6 (100%), p2b6 (30%), v1b6
(10%), v2b6 (30%), cb1 (100%),
t1b1 (100%), p1b1 (80%), p2bl
(100%), v1b1 (100%), v2bl
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
t2b2 (30%), p2b2 (70%), vib2
(10%), v2b2 (10%), t1b3 (20%),
p2b3 (20%), v2b3 (50%), t1b4
(50%), t2b4 (20%), p1b4 (100%),
v1ba (100%), v2b4 (80%), cbS
(100%), t1b5 (20%), t2b5 (90%),
p1b5 (10%), p2b5 (60%), v1bS
(40%), v2b5 (100%)

Evolutionary Search
(Algoritmo Genético
Modificado)

latitude (80%), cb1 (100%), t1bl
(80%), p1b1 (10%), vib1 (80%),
cb2 (100%), t2b2 (100%), vib2
(20%), v1b3 (80%), 1205 (100%),
V1bS (80%), t106 (10%), t2b6
(80%), v1b6 (30%)

latitude (100%), longitude
(10%), cb2 (100%), p2b2 (30%),
b3 (100%), p1b3 (10%), vib3
(100%), t2b4 (10%), p2b4 (10%),
t105 (40%), p1bS (40%), v2bS
(60%), cb6 (100%), t2b6 (60%),
v2b6 (100%), p2b1 (100%), vibl
(10%)

latitude (100%), longitude
(100%), cb3 (100%), v1b3
(100%), v2b3 (100%), cba
(100%), t2b4 (100%), p2ba
(20%), cbS (100%), t1b5 (100%),
p1bS (30%), cb6 (100%), t1b6
(100%), t2b6 (100%), p2b6
(10%), t1b1 (100%), p1b1
(100%), p2b1 (100%), vibl
(100%), v2b1 (100%), cb2
(100%), v1b2 (100%), v2b2
(100%)

latitude (30%), longitude
(90%), cb4 (10%), p2b4 (100%),
t2b6 (100%), v1b6 (90%), t1b1
(100%), t2b1 (10%), p1bl
(100%), v1b1 (100%), t1b2
(100%), v1b2 (10%), v2b2
(100%), b3 (100%), t103 (10%),
t2b3 (100%) p1b3 (30%), v1b3
(100%), v2b3 (90%)

latitude (60%), longitude
(10%), t2b5 (70%), p2bs5 (30%),
v1b5 (100%), v2b5 (70%), t1b6
(60%), t2b6 (30%), p1b6 (100%),
p2b6 (100%), v1b6 (60%), v2b6
(70%), t1b1 (100%), p1b1 (30%),
p2b1 (10%), vib1 (60%), v2bl
(70%), cb2 (100%), t2b2 (30%),
p2b2 (60%), v1b2 (10%), v2b2
(70%), t1b3 (30%), t2b3 (100%)
p1b3 (50%), p2b3 (10%), vib3
(100%), v2b3 (90%), cb4 (100%),
t1b4 (70%), p1b4 (100%), v2ba
(70%)

latitude (50%), longitude
(50%), cb6 (50%), t1b6 (50%),
[t2b6 (100%), p2b6 (30%), v1b6
(50%), v2b6 (60%), cb1 (100%),
t1b1 (100%), p1b1 (50%), p2b1
(100%), vib1 (100%), v2bl
(100%), cb2 (100%), t1b2 (50%),
t2b2 (50%), p2b2 (70%), v1b2
(50%), v2b2 (50%), p2b3 (50%),
v2b3 (20%), t1b4 (50%), t2b4
(30%) p1b4 (100%), viba
(100%), v2b4 (100%), cbS
(100%), t2b5 (50%), p2b5 (80%),
v1b5 (30%), v2b5 (100%)

PSO Search
(Otimizagdo por
Enxame de Particulas)

latitude (20%), cb1 (80%), t1b1
(10%), p1b1 (10%), cb2 (100%),
t2b2 (90%), p1b2 (10%), vib2
(30%), v2b2 (10%), cb3 (10%),
V103 (50%), 2b5 (100%), v1bS
(10%), v2bS (10%), t106 (10%),
t2b6 (90%), v1b6 (60%)

latitude (100%), cb2 (100%),
t1b2 (10%), p2b2 (30%), v2b2
(10%), cb3 (100%), t2b3 (30%),
p1b3 (10%), v1b3 (100%), cb4
(10%), t1b4 (10%), t2b4 (20%),
p2b4 (10%), v2b4 (10%), cbS
(50%), t1b5 (30%), p1bS (40%),
p2b5 (10%), v2b5 (40%), cb6
(70%), t1b6 (10%), t2b6 (10%),
p1b6 (30%), p2b6 (10%), vib6
(10%), v2b6 (100%), cb1 (10%),
t2b1 (10%), p1b1 (10%), p2bl
(70%), vib1 (30%)

latitude (100%), longitude
(100%), cb3 (100%), t1b3 (90%),
203 (10%),v1b3 (60%), v2b3
(60%), cb4 (100%), t1b4 (20%),
t2b4 (100%), p2b4 (90%), viba
(70%), v2ba (70%), cbS (100%),
105 (100%), t205 (10%), p1bS
(50%), p2b5 (20%), v1bS (40%),
cb6 (100%), t1b6 (30%), t206
(20%), p2b6 (40%), t1b1 (20%),
t2b1 (10%), p1b1 (20%), p2b1
(100%), vib1 (10%), v2b1 (10%),
cb2 (100%), t1b2 (10%), p2b2
(50%) vib2 (60%), v2b2 (100%)

latitude (100%), longitude
(80%), cb4 (10%), t1b4 (10%),
02b4 (90%), v2b4 (10%), cbS
(10%), t2b5 (10%), v1b5 (20%),
v2b5 (10%), cb6 (10%), t2b6
(90%), p1b6 (10%), v1b6 (60%),
t1b1 (100%), t2b1 (90%), p1bl
(90%), vib1 (30%), v2b1 (10%),
t102 (90%), 202 (10%), p2b2
(10%), v1b2 (30%), v2b2 (80%)
cb3 (100%), t1b3 (80%), t2b3
(40%) p1b3 (80%), v1b3 (100%),
v2b3 (90%)

latitude (60%), longitude
(10%), cbs (10%), t2b5 (40%),
p2b5 (30%), v1b5 (100%), v2bS
(80%), cb6 (10%), t1b6 (50%),
1206 (30%), p1b6 (90%), p2b6
(100%), v1b6 (20%), v2b6 (90%),
t1b1 (100%), p1b1 (30%), p2bl
(10%), v1b1 (20%), v2b1 (90%),
b2 (100%), t1b2 (30%), t2b2
(10%), p1b2 (10%), p2b2 (60%),
v1b2 (50%), v2b2 (70%), t1b3
(10%), t2b3 (100%) p1b3 (60%),
p2b3 (20%), v1b3 (100%), v2b3
(80%), cb4 (100%), t1b4 (90%),
p1b4 (100%), v2ba (90%)

latitude (90%), longitude
(10%), cb6 (10%), t1b6 (70%),
t2b6 (100%), p2b6 (30%), v1b6
(10%), v2b6 (90%), cb1 (100%),
t1b1 (100%), p1b1 (80%), p2b1
(100%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
2b2 (30%), p2b2 (70%), v1b2
(10%), v2b2 (10%), t1b3 (20%),
p2b3 (20%), v2b3 (50%), t1b4
(50%), 1204 (20%), p1b4 (100%),
v1b4 (100%), v2b4 (80%), cbS
(100%), t1b5 (20%), t2b5 (90%),
p1b5 (10%), p2bS (60%), v1bS
(40%), v2b5 (100%)

Bee Search (Col6nia de
Abelhas Artificiais)

latitude (10%), longitude
(10%), cb1 (80%), t1b1 (10%),
p1b1l (40%), cb2 (100%), t2b2
(90%), v1b2 (20%), v2b2 (10%),
cb3 (10%), t1b3 (10%), vib3
(20%), vib4 (10%), t2b5 (60%),
v1b5 (10%), v2b5 (10%), t1b6
(10%), t2b6 (60%), p1b6 (10%),
V1b6 (60%)

latitude (50%), longitude
(10%), cb2 (100%), t1b2 (10%),
p1b2 (10%), p2b2 (50%), v2b2
(10%), cb3 (100%), p1b3 (10%),
v1b3 (70%), cbd (30%), t2b4
(10%), p2b4 (10%), cbS (70%),
t1b5 (10%), p1b5 (50%), v2bS
(40%), cb6 (10%), 1206 (30%),
p1b6 (30%), v1b6 (10%), v2b6
(100%), t2b1 (10%), p1b1 (10%),
p2b1 (60%), v1b1 (40%)

latitude (90%), longitude
(60%), cb3 (100%), t1b3 (70%),
t2b3 (30%), v2b3 (70%), cba
(100%), t2b4 (100%), p2ba.
(90%), v1ba (50%), v2ba (60%),
cbS (100%), t1bS (100%), t2b5
(20%), p1b5 (60%), p2b5 (20%),
v1b5 (40%), v2bS (10%), cb6
(100%), t1b6 (10%), t2b6 (20%),
p2b6 (30%), v1b6 (10%), v2b6
(10%), t1b1 (40%), t2b1 (10%) ,
plb1 (20%), p2b1 (20%), vibl
(10%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t1b2 (40%), p2b2 (50%) vib2
(20%), v2b2 (90%)

latitude (70%), longitude
(20%), cb4 (10%), p2b4 (100%),
cbS (10%), 205 (20%), v1bS
(70%), t2b6 (90%), v1b6 (60%),
t1b1 (80%), t2b1 (10%), plbl
(90%), p2b1 (30%), v1b1 (90%),
v2b1 (30%), t1b2 (70%), vib2
(90%), v2b2 (30%) cb3 (100%),
t1b3 (100%), t2b3 (80%) p1b3
(70%), v1b3 (90%), v2b3 (80%)

latitude (60%), longitude
(10%), cbS (10%), t2bS (30%),
p2b5 (30%), v1b5 (100%), v2bS
(40%), cb6 (30%), t1b6 (50%),
1206 (20%), p1b6 (90%), p2b6
(100%), v1b6 (30%), v2b6 (70%),
t1b1 (80%), p1bl (30%), p2bl
(40%), v1b1 (40%), v2b1 (80%),
b2 (100%), t1b2 (40%), p1b2
(10%), p2b2 (50%), vib2 (40%),
v2b2 (60%), t1b3 (30%), t2b3
(100%) p1b3 (60%), p2b3 (20%),
v1b3 (100%), v2b3 (50%), cb4
(100%), t1b4 (80%), t2b4 (30%),
p1b4 (100%), v2ba (90%)

latitude (20%), longitude
(40%), cb6 (10%), t1b6 (50%),
t2b6 (100%), p2b6 (30%), v1b6
(20%), v2b6 (90%), cb1 (100%),
t1b1 (100%), p1b1 (70%), p2b1
(40%), vib1 (100%), v2b1 (80%),
cb2 (100%), t1b2 (90%), t2b2
(50%), p1b2 (10%), p2b2 (60%),
V1b2 (10%), t1b3 (40%), p2b3
(20%), v2b3 (70%), t1b4 (60%),
t2b4 (10%), p1b4 (100%), viba
(100%), v2b4 (100%), cbS
(100%), t1b5 (20%), t2b5 (50%),
p1b5 (10%), p2b5 (50%), vibS
(40%), v2b5 (100%)

Ant Search (Colonia de
Formigas Artificiais)

latitude (20%), cb1 (80%), t1b1l
(10%), p1b1 (10%), cb2 (100%),
t202 (90%), p1b2 (10%), vib2
(30%), v2b2 (10%), cb3 (10%),
v1b3 (50%), t2b5 (100%), v1bS
(10%), v2b5 (10%), t1b6 (10%),
t2b6 (90%), v1b6 (60%)

latitude (100%), cb2 (100%),
t1b2 (10%), p2b2 (30%), v2b2
(10%), cb3 (100%), t2b3 (30%),
p1b3 (10%), v1b3 (100%), cb4
(20%), t1b4 (10%), t2b4 (20%),
p2b4 (10%), v2b4 (10%), cbS
(40%), t1b5 (30%), p1bS (40%),
p2b5 (10%), v2bS (40%), cb6
(70%), t1b6 (10%), t2b6 (10%),
p1b6 (30%), p2b6 (10%), vib6
(10%), v2b6 (100%), cb1 (10%),
t2b1 (10%), p1b1 (10%), p2b1
(70%), vib1 (30%)

latitude (100%), longitude
(100%), cb3 (100%), t1b3 (90%),
t2b3 (10%), v1b3 (60%), v2b3
(60%), cb4 (100%), t1b4 (20%),
t2b4 (100%), p2b4 (90%), viba
(70%), v2b4 (70%), cbS (100%),
t1b5 (100%), t2b5 (10%), p1bS
(50%), p2b5 (20%), v1b5 (40%),
cb6 (100%), t1b6 (30%), t2b6
(20%), p2b6 (40%), t1b1 (10%),
t2b1 (10%), p1bl (20%), p2bl
(100%), v1b1 (10%), v2b1 (10%),
cb2 (100%), t1b2 (10%), p2b2
(50%), v1b2 (60%), v2b2 (100%)

latitude (90%), longitude
(80%), cb4 (10%), t1b4 (10%),
02b4 (30%), v2b4 (10%), cbS
(10%), t2b5 (10%), v1bS (20%),
v2b5 (10%), cb6 (10%), t2b6
(90%), p1b6 (10%), v1b6 (60%),
t1b1 (100%), t2b1 (90%), p1bl
(90%), v1b1 (90%), v2b1 (10%),
t1b2 (90%), 2b2 (10%), p2b2
(10%), v1b2 (90%), v2b2 (80%)
b3 (100%), t1b3 (80%), t2b3
(100%) p1b3 (80%), v1b3
(100%), v2b3 (90%)

latitude (40%), longitude
(10%), cbS (10%), t2bS (40%),
p2bS (30%), v1bS (100%), v2bS
(80%), cb6 (10%), t1b6 (50%),
t2b6 (30%), p1b6 (90%), p2b6
(100%), v1b6 (20%), v2b6 (30%),
t1b1 (100%), p1b1 (30%), p2b1
(10%), v1b1 (20%), v2b1 (90%),
b2 (100%), t1b2 (30%), t2b2
(10%), p1b2 (10%), p2b2 (60%),
v1b2 (50%), v2b2 (70%), t1b3
(10%), t23 (100%) p1b3 (60%),
p2b3 (20%), v1b3 (100%), v2b3
(80%), cb4 (100%), t1b4 (90%),
p1b4 (100%), v2b4 (30%)

latitude (80%), longitude
(10%), cb (10%), t1b6 (70%),
206 (100%), p2b6 (40%), v1b6
(10%), v2b6 (90%), cb1 (100%),
t1b1 (100%), p1b1 (80%), p2bl
(100%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
1202 (30%), p2b2 (60%), v1b2
(10%), v2b2 (10%), t1b3 (20%),
p2b3 (20%), v2b3 (50%), t1b4
(50%), 124 (20%) p1b4 (100%),
v1b4 (100%), v2b4 (80%), cbS
(100%), t1b5 (20%), t2b5 (90%),
p1bS (10%), p2bS (60%), v1bS
(40%), v2b5 (100%)

Votagio ou Consenso

latitude, cb1, t1b1, p1b1, cb2,
p1b2, vib2, v2b2, cb3, v1b3,
1205, v1b5, v2b5, t1b6, t2b6,
v1b6

latitude, cb2, t1b2, p2b2, v2b2,
cb3, t2b3, p1b3, vib3, cb4, t1b4,
t2b4, p2b4, cbs, t1bS, p1bs,
v2b5, cb6, t2b6, p2b6, v1b6,
v2b6, t2b1, p1bl, p2bl, vibl

latitude, longitude, cb3, t1b3,
t2b3, v1b3, v2b3, cb4, t1b4,
t2b4, p2b4, v1b4, v2b4, cbs,
t1b5, t2b5, p1bs, p2bs, vibs,
cb6, t1b6, t2b6, p2b6, V1b6,
v2b6, t1b1, t2b1, p1b1, p2bl,
v1bl, v2bl, cb2, t1b2, p1b2,
vib2, v2b2

latitude, longitude, cb4, t1b4,
p2ba, v2ba, cbs, t2b5, vibs,
v2b5, cb6, t2b6, p1b6, v1b6,
t1b1, t2b1, p1b1, vib1l, v2bl,
t1b2, t2b2, p2b2, vib2, v2b2,
cb3, t1b3, t2b3, p1b3, vib3,
v2b3

latitude, longitude, cbs, t2bs,
p2bs, v1bs, v2b5, cb6, t1b6,
t2b6, p1b6, p2b6, v1b6, v2b6,
tib1, p1b1, p2b1, vibi, v2bi,
cb2, t1b2, t2b2, p1b2, p2b2,
v1b2, v2b2, t1b3, t2b3, p1b3,
p2b3, vib3, v2b3, cb4, t1b4,
p1ba, v2ba

latitude, longitude, cb6, t1b6,
t2b6, p2b6, v1b6, v2b6, cbl,
t1b1, p1b1, p2bi, vibl, v2b1,
cb2, t1b2, t2b2, p2b2, vib2,
v2b2, t1b3, p2b3, v2b3, t1b4,
t2b4, p1b4, viba, v2ba, cbs,
t1b5, t2b5, p1bs, p2bs, vibs,
v2b5

* Populagio de 20i

¢80 cruzada com 10 folds
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Tabela 10 —

Resultado da analise de fatores mais relevantes por meio dos algoritmos de
Busca Genética, Busca Evolucionaria, Otimizagao por Enxame de Particu-
las, Busca de Abelhas e Busca de Formigas, para 20 candidatos a solugao
evoluindo em 500 geragoes, para o ano de 2016.

Método 2016.1 2016.2 2016.3 2016.4 2016.5 2016.6
latitude (90%), longitude latitude (100%), t1b4 (70%),
longitude (100%), cb1 (90%), (50%), cb3 (10%), t1b3 (10%),  [t2b4 (90%), p1ba (30%), viba

Genetic Search
(Algoritmo Genético)

p1b1 (90%), p2b1 (10%), vibl
(100%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t2b2 (70%), p1b2 (80%), p2b2
(20%), v1b2 (100%), cb3
(100%), t2b3 (10%), p1b3 (10%),
Dp2b3 (70%), v2b3 (90%), t1b4
(10%), t2b4 (10%), v1ba (100%),
t1b5 (90%), t2bS (100%), p1bS
(10%), p2bS (10%), v1bS (40%),
v2b5 (100%), cb6 (100%), t2b6
(90%), p1b6 (100%), p2b6
(90%), v1b6 (30%), v2b6 (70%)

t1b2 (40%), p1b2 (20%), v1b2
(70%), t1b3 (30%), 1203 (40%),
p1b3 (50%), p2b3 (100%), v2b3
(60%), t1b4 (50%), p1b4 (30%),
v1b4 (10%), v2ba (10%), cbS
(100%), t1b5 (90%), p1bS (50%),
p2b5 (80%), 1206 (30%), p1b6
(70%), p2b6 (30%), v1b6 (30%),
v2b6 (100%), cbl (100%), p1bl
(20%), p2b1 (100%)

203 (10%), p2b3 (50%), v1b3
(60%), v2b3 (10%), cba (10%),
204 (10%), v2b4 (60%), cbS
(100%), t1b5 (40%), 1205 (40%),
p1bS (70%), p2b5 (80%), v1bS
(30%), v2b5 (10%), b6 (10%),
p1b6 (60%), v1b6 (100%), v2b6
(30%), cb1 (100%), t1b1 (10%),
t2b1 (80%), p1b1 (80%), p2bl
(80%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
t2b2 (50%), p1b2 (90%), p2b2
(40%), v1b2 (20%), v2b2 (40%),

(10%), v2b4 (90%), t1bS (40%),
t2b5 (10%), p1b5 (30%), p2bS
(80%), cb6 (70%), p2b6 (20%),
v1b6 (90%), v206 (10%), cbl
(70%), t1b1 (80%), t2b1 (10%),
p1b1 (10%), p2b1 (100%), vibl
(90%), v2b1 (100%), cb2 (10%),
t1b2 (10%), t2b2 (40%), p1b2
(40%), p2b2 (80%), v1b2 (20%),
v2b2 (50%), cb3 (100%), t1b3
(40%), t2b3 (10%), p1b3 (10%),
p2b3 (80%), v1b3 (100%), v2b3
(50%)

latitude (100%), longitude
(70%), t1b5 (40%), 1205 (90%),
p1bS (70%), v1bS (10%), t1b6
(20%), cb1 (30%), t2b1 (100%),
p1b1 (80%), vib1 (100%), v2b1
(10%), t2b2 (20%), p2b2 (20%),
v1b2 (70%), v2b2 (10%), cb3
(100%), t1b3 (40%), t2b3 (10%),
v1b3 (60%), v2b3 (30%), cba
(100%), p1b4 (20%), vib4 (10%)

latitude (10%), cb6 (90%), t2b6
(60%), v2b6 (80%), cb1 (100%),
t1b1 (60%), v2b1 (70%), cb2
(10%), t2b2 (90%), p2b2 (60%),
V1b2 (80%), v2b2 (100%), cb3
(80%), t1b3 (90%), t2b3 (10%),
V1b3 (20%), t1b4 (10%), plb4
(100%), v1b4 (10%), cbS (20%),
t1b5 (70%), t2b5 (20%), p1bS
(40%), p2b5 (30%), v1bS (90%),
v2b5 (10%)

Evolutionary Search
(Algoritmo Genético
Modificado)

latitude (20%), longitude
(100%), b1 (100%), p1bl
(100%), p2b1 (10%), vibl
(100%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t1b2 (10%), t2b2 (80%), p1b2
(90%), p2b2 (10%), v1b2
(100%), cb3 (100%), t203 (10%),
p2b3 (40%), v2b3 (90%), t1b4
(10%), v1b4 (100%), t1b5 (90%),
t2b5 (100%), p2bS (10%), vibS
(50%), v2b5 (100%), cb6 (100%),
t2b6 (90%), p1b6 (100%), p2b6
(90%), v1b6 (60%), v2b6 (40%)

t1b2 (100%), t1b3 (100%), p1b3
(100%), p2b3 (100%), v2b3
(100%), t1b4 (100%), cbS
(100%), t1b5 (100%), p2bS
(100%), p206 (10%), vib6
(100%), v2b6 (100%), cb1
(100%), p1b1 (10%), p2b1
(100%)

latitude (90%), longitude
(10%), cb3 (10%), t1b3 (30%),
p2b3 (60%), v1b3 (80%), cba
(10%), t1b4 (30%), v2ba (20%),
cbS (100%), t1bS (40%), t2bS
(50%), p1b5 (90%), p2bS (60%),
v1b5 (10%), v2b5 (30%), cb6
(10%), p1b6 (60%), v1b6 (100%),
v2b6 (10%), cb1 (100%), t1bl
(30%), t2b1 (70%), p1b1 (100%),
p2b1 (100%), vib1 (100%), v2b1l
(100%), cb2 (100%), t1b2
(100%), t2b2 (30%), p1b2
(100%), p2b2 (70%), v2b2 (70%)

latitude (90%), v2ba (100%),
t1b5 (10%), p1b5 (100%), p2bS
(100%), b6 (100%), p2b6
(100%), v1b6 (100%), v2b6
(100%), cb1 (100%), t1b1
(100%), p2b1 (100%), vib1
(100%), v2b1 (100%), cb2
(100%), p1b2 (100%), p2b2
(100%), cb3 (100%), t1b3
(100%), t2b3 (100%), p2b3
(100%), v1b3 (100%), v2b3
(100%)

latitude (100%), longitude
(70%), t2b5 (100%), p1bS (90%),
v1b5 (20%), t1b6 (10%), v2b6
(10%), cb1 (30%), t2b1 (100%),
plbl (90%), vib1 (100%), vib2
(100%), cb3 (100%), t1b3 (10%),
p2b3 (70%), v1b3 (100%), cba
(100%)

cb6 (90%), 1206 (100%), v2b6
(100%), cb1 (100%), t1b1
(100%), p1b1 (10%), cb2 (10%),
22 (100%), v1b2 (100%), v2b2
(100%), cb3 (100%), t1b3
(100%), p1ba (100%), t1bS
(100%), v1bS (100%)

PSO Search
(Otimizag&o por
Enxame de Particulas)

longitude (100%), cb1 (90%),
p1b1 (90%), p2b1 (10%), vibl
(100%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t2b2 (70%), p1b2 (80%), p2b2
(20%), v1b2 (100%), cb3
(100%), t2b3 (10%), p1b3 (10%),
p2b3 (70%), v2b3 (90%), t1b4
(10%), t2b4 (10%), v1ba (100%),
t1b5 (90%), t2b5 (100%), p1bS
(10%), p2bS (10%), v1b5 (40%),
v2b5 (100%), b6 (100%), t2b6
(90%), p1b6 (100%), p2b6
(90%), v1b6 (30%), v2b6 (70%)

t1b2 (40%), p1b2 (20%), v1b2
(70%), t103 (30%), t203 (40%),
p1b3 (50%), p2b3 (100%), v2b3
(60%), t1b4 (50%), p1b4 (30%),
v1b4 (10%), v2ba (10%), cbS
(100%), t1b5 (90%), p1bS (50%),
p2bS (80%), 1206 (10%), p1b6
(10%), p2b6 (30%), v1b6 (90%),
V206 (100%), cbl (100%), p1bl
(20%) p2b1 (100%)

latitude (90%), longitude
(50%), cb3 (10%), t1b3 (10%),
t2b3 (10%), p2b3 (50%), v1b3
(60%), v2b3 (10%), cb4 (10%),
t2b4 (10%), v2b4 (60%), cbS
(100%), t1b5 (40%), t2b5 (40%),
p1b5 (70%), p2bS (80%), vibS
(30%), v2bS (10%), cb6 (10%),
p1b6 (60%), v1b6 (100%), v2b6
(30%), cb1 (100%), t1b1 (10%),
t2b1 (80%), p1b1 (80%), p2b1
(80%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
t2b2 (50%), p1b2 (90%), p2b2
(40%), v1b2 (20%), v2b2 (40%)

latitude (100%), t1b4 (70%),
t2b4 (90%), p1b4 (30%), v2bd
(90%), t1b5 (40%), t2bS (10%),
p1b5 (30%), p2bS (90%), cb6
(70%), p2b6 (20%), v1b6 (100%),
v2b6 (10%), cb1 (30%), t1b1
(90%), t2b1 (10%), p1b1 (10%),
p2b1 (100%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (10%), t1b2 (10%),
t2b2 (40%), p1b2 (60%), p2b2
(90%), v1b2 (30%), v2b2 (50%),
b3 (100%), t1b3 (40%), t2b3
(10%), p1b3 (20%), p2b3 (90%),
v1b3 (100%), v2b3 (50%)

latitude (100%), longitude
(70%), 105 (40%), 1205 (90%),
p1bS (70%), v1bS (10%), t1b6
(20%), cb (30%), t2b1 (100%),
p1b1 (80%), vib1 (100%), v2b1
(10%), t2b2 (20%), p2b2 (20%),
v1b2 (70%), v2b2 (10%), cb3
(100%), t1b3 (40%), t2b3 (10%),
v1b3 (60%), v2b3 (30%), cba
(100%), p1ba (20%), v1ba (10%)

latitude (10%), cb6 (90%), t2b6
(60%), v2b6 (80%), cbl (100%),
t1b1 (60%), v2b1 (70%), cb2
(10%), t2b2 (90%), p2b2 (50%),
v1b2 (80%), v2b2 (100%), cb3
(80%), t1b3 (90%), t2b3 (20%),
v1b3 (20%), t1b4 (10%), plba
(100%), v1ba (10%), cbS (20%),
t1b5 (70%), t2b5 (20%), p1bS
(40%), p2b5 (30%), v1b5 (90%),
v2b5 (10%)

Bee Search (Coldnia de

latitude (30%), longitude
(90%), cb (90%), t2b1 (40%),
p1b1 (90%), p2b1 (40%), vibl
(70%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t1b2 (30%), t2b2 (60%), p1b2
(70%), p2b2 (20%), vib2
(100%), cb3 (100%), t2b3 (20%),
p1b3 (10%), p2b3 (60%), v2b3
(50%), t1b4 (30%), t2b4 (50%),
v1ba (90%), t1b5 (90%), t2bS
(100%), p1bS (10%), p2bS
(10%), v1b5 (20%), v2b5 (90%),
cb6 (100%), 106 (10%), t206
(90%), p1b6 (90%), p2b6 (80%),
v1b6 (30%), v2b6 (20%)

latitude (20%), longitude
(40%), t1b2 (30%), p1b2 (20%),
v1b2 (20%), v2b2 (10%), t1b3
(40%), t2b3 (40%), p1b3 (50%),
p2b3 (90%), v1b3 (10%), v2b3
(60%), t1b4 (30%), p1b4 (20%),
v1ba (10%), v2ba (20%), cbS
(100%), t1b5 (80%), p1bS (40%),
p2b5 (50%), p1b6 (20%), p2b6
(40%), v1b6 (90%), v2b6 (100%),
cb1 (100%), p1b1 (30%), p2b1
(100%)

latitude (40%), longitude
(70%), cb3 (10%), t1b3 (10%),
p2b3 (50%), v1b3 (50%), v2b3
(10%), cb4 (10%), t1b4 (10%),
t2b4 (10%), v2b4 (30%), cbS
(100%), t1b5 (30%), t2bS (30%),
p1bS (70%), p2bS (70%), v1bS
(30%), v2bS (10%), cb6 (10%),
p1b6 (60%), v1b6 (100%), cbl
(100%), t2b1 (50%), p1b1 (60%),
p2b1 (80%), v1b1 (90%), v2bl
(90%), cb2 (100%), t1b2 (80%),
202 (60%), p1b2 (90%), p2b2
(40%), v1b2 (20%), v2b2 (40%)

latitude (90%), longitude
(40%), t1b4 (10%), t2b4 (40%),
Dp1b4 (30%), v2ba (70%), t1b5
(30%), t205 (10%), p1bS (20%),
p2b5 (50%), v1b5 (20%), cb6
(70%), p2b6 (20%), v1b6 (80%),
v2b6 (20%), cbl (70%), t1bl
(50%), t2b1 (10%), plbl (10%),
p2b1 (100%), vib1 (90%), v2bl
(80%), cb2 (10%), t1b2 (20%),
t2b2 (20%), p1b2 (30%), p2b2
(80%), v1b2 (40%), v2b2 (30%),
cb3 (100%), t1b3 (60%), p1b3
(20%), p2b3 (40%), v1b3 (40%),
v2b3 (50%)

latitude (100%), longitude
(20%), t1b5 (30%), t2b5 (90%),
p1b5 (70%), cb1 (30%), t2b1
(80%), p1b1 (70%), vib1 (80%),
v2b1 (10%), t2b2 (20%), vib2
(70%), cb3 (100%), t1b3 (10%),
t2b3 (10%), v1b3 (60%), cb4
(100%), p1b4 (20%), v1b4 (10%)

latitude (10%), longitude
(30%), cb6 (90%), t2b6 (50%),
v2b6 (80%), cb1 (100%), t1bl
(60%), vib1 (10%), v2b1 (80%),
cb2 (10%), t2b2 (90%), p2b2
(50%), v1b2 (60%), v2b2 (90%),
cb3 (80%), t1b3 (90%), t2b3
(20%), p2b3 (10%), v1b3 (30%),
t1b4 (10%), p1b4 (80%), vib4
(10%) cb5 (20%), t1bS (60%),
205 (20%), p1bS (40%), v2bS
(20%)

Ant Search (Colnia de
Formigas Artificiais)

longitude (100%), cb1 (90%),
p1b1 (90%), p2b1 (10%), vibl
(100%), v2b1 (10%), cb2 (100%),
t2b2 (70%), p1b2 (80%), p2b2
(20%), v1b2 (100%), cb3
(100%), t2b3 (10%), p1b3 (10%),
Dp2b3 (70%), v2b3 (90%), t1b4
(10%), t2b4 (10%), v1ba (100%),
t1b5 (90%), t2b5 (100%), p1bS
(10%), p2bsS (10%), v1b5 (40%),
v2b5 (100%), b6 (100%), t2b6
(90%), p1b6 (100%), p2b6
(90%), v1b6 (30%), v2b6 (70%)

t1b2 (40%), p1b2 (20%), v1b2
(70%), t103 (30%), t203 (40%),
p1b3 (50%), p2b3 (100%), v2b3
(60%), t1b4 (50%), p1b4 (30%),
v1ba (10%), v2ba (10%), cbS
(100%), t1b5 (90%), p1bS (50%),
p2b5 (80%), 1206 (10%), p1b6
(10%), p2b6 (30%), v1b6 (30%),
v2b6 (100%), cbl (100%), p1bl
(20%), p2b1 (100%)

latitude (90%), longitude
(50%), cb3 (10%), t1b3 (10%),
t2b3 (10%), p2b3 (50%), v1b3
(60%), v2b3 (10%), cb4 (10%),
t2b4 (10%), v2ba (60%), cbS
(100%), t1b5 (40%), t2b5 (40%),
p1b5 (70%), p2b5 (80%), v1bS
(30%), v2b5 (10%), cb6 (10%),
p1b6 (60%), v1b6 (100%), v2b6
(30%), cb1 (100%), t1b1 (10%),
t2b1 (80%), p1b1 (80%), p2b1
(80%), v1b1 (100%), v2b1
(100%), cb2 (100%), t1b2 (90%),
t2b2 (50%), p1b2 (90%), p2b2
(40%), v1b2 (20%), v2b2 (40%)

latitude (100%), t1b4 (70%),
t2b4 (90%), p1b4 (30%), vib4
(20%), v2b4 (90%), t1b5 (40%),
p1b5 (20%), p2b5 (70%), cb6
(70%), t2b6 (10%), p2b6 (10%),
v1b6 (80%), cb1 (60%), t1b1
(80%), t2b1 (10%), p1b1 (10%),
p2b1 (90%), vib1 (100%), v2bl
(100%), t1b2 (10%), t2b2 (40%),
p1b2 (30%), p2b2 (80%), vib2
(20%), v2b2 (50%), cb3 (100%),
t1b3 (30%), p1b3 (10%), p2b3
(80%), v1b3 (100%), v2b3 (50%)

latitude (100%), longitude
(70%), t105 (40%), 1205 (90%),
p1b5 (70%), v1bS (10%), t1b6
(20%), cb1 (30%), t2b1 (100%),
p1b1 (80%), vib1 (100%), v2bl
(10%), t2b2 (20%), p2b2 (20%),
V102 (70%), v2b2 (10%), cb3
(100%), t1b3 (40%), t2b3 (10%),
V103 (60%), v2b3 (30%), cb4
(100%), p1b4 (20%), vib4 (10%)

latitude (10%), cb6 (90%), t2b6
(60%), v2b6 (80%), cbl (100%),
t1b1 (60%), v2b1 (70%), cb2
(10%), t2b2 (90%), p2b2 (60%),
v1b2 (80%), v2b2 (100%), cb3
(80%), t1b3 (90%), t2b3 (10%),
v1b3 (20%), t1b4 (10%), plbd
(100%), v1b4 (10%) cbS (20%),
t1b5 (70%), t2b5 (20%), p1bS
(40%), p2bs (30%), v1bS (90%),
V205 (10%)

Votagio ou Consenso

longitude, cb1, p1b1, p2bl,
v1bl, v2bl, cb2, t2b2, p1b2,
p2b2, v1b2, cb3, t1b3, t2b3,
p1b3, p2b3, vib3, v2b3, t1b4,
t2b4, v1ba, t1bs5, 12b5, p1bs,
p2bs, v1b5, v2b5, cb6, t2b6,
p1b6, p2b6, v1b6, v2b6

t1b2, p1b2, v1b2, t1b3, t2b3,
p1b3, p2b3, v2b3, t1bd4, plbd,
v1b4, v2b4, cbs, t1b5, p1bs,
p2bS, p1b6, p2b6, V1b6, v206,
cbl, p1bl, p2bl

latitude, longitude, cb3, t1b3,
t2b3, p2b3, vib3, v2b3, cbd,
t2b4, v2b4, cbs, t1b5, t2b5,
p1bs, p2bs, v1bs, v2bs, cb6,
p1b6, v1b6, v2b6, cbl, t1bl,
t2b1, p1bl, p2b1, vibl, v2bl,
cb2, t1b2, t2b2, p1b2, p2b2,
v1b2, v2b2

latitude, t1b4, t2b4, p1b4, v2ba,
165, 1265, p1bS, p2bs, b6,
p2b6, v1b6, v2b6, cbl, tibl,
t2b1, p1b1, p2b1, vib1, v2bi,
cb2, t1b2, t2b2, p1b2, p2b2,
v1b2, v2b2, cb3, t1b3, t2b3,
pib3, p2b3, vib3, v2b3

latitude, longitude, t1b5, t2b5,
p1bs, v1bs, t1b6, cbl, t2bl,
plbl, vibl, v2bl, t2b2, p2b2,
v1b2, v2b2, cb3, t1b3, t2b3,
v1b3, v2b3, cb4, p1b4, viba

latitude, cb6, t2b6, v2b6, cb1,
t1b1, v2b1, cb2, t2b2, p2b2,
Vv1b2, v2b2, cb3, t1b3, t2b3,
V103, t1b4, p1b4, v1ba, cbs,
t1b5, t2b5, p1bs, p2bs, v1bS,
v2b5

* populagio de 20

¢80 cruzada com 10 folds
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bimestres de 2 a 4 (marco a julho de 2013), 6 (novembro e dezembro de 2013) e 1 (janeiro e
fevereiro de 2014); e niimero de casos do bimestre 4 ao 1 (julho de 2013 a fevereiro de 2014).

Na predicdo do bimestre de maio a junho de 2014 (2014.3), conforme Tabela B, apare-
ceram os seguintes fatores como mais relevantes: posicdo geografica (latitude e longitude);
temperatura nos bimestres 3 a 4 (maio a agosto de 2013) e de 6 a 2 (novembro de 2013 a
abril de 2014); velocidade dos ventos nos bimestres de 4 a 2 (julho de 2013 a abril de 2014);
pluviometria nos bimestres 5 (setembro a outubro de 2013) e 1 (janeiro a fevereiro de 2014);
e nimero de casos em todo o periodo, exceto o bimestre 5 (setembro a outubro de 2013).

Na predicdo do bimestre de julho a agosto de 2014 (2014.4), conforme Tabela B, os
seguintes fatores se destacaram: posicdo geografica (latitude e longitude); temperatura nos
bimestres 4 a 5 (julho a outubro de 2013), e 1 a 3 (janeiro a junho de 2014); pluviometria
nos bimestres 4 a 6 (julho a dezembro de 2013) e 3 (maio a junho de 2014); velocidade dos
ventos nos bimestres de 5 a 3 (setembro de 2013 a junho de 2014); e nimero de casos nos
bimestres 1 (janeiro a fevereiro de 2014) e 3 (maio a junho de 2014).

Na predicdo do bimestre de setembro a outubro de 2014 (2014.5), conforme Tabela B,
destacaram-se os seguintes fatores: posicdo geografica (latitude); temperatura nos bimestres
5 (setembro a outubro de 2013), e de 1 a 4 (janeiro a agosto de 2014); pluviometria nos
bimestres 5 (setembro a outubro de 2013) e de 3 a 4 (maio a agosto de 2014); velocidade dos
ventos em todos os seis bimestres; e nimero de casos nos bimestres 1 (janeiro a fevereiro de
2014) e de 3 a 4 (maio a agosto de 2014).

Na predicdo do bimestre de novembro a dezembro de 2014 (2014.6), conforme Tabela B, os
seguintes fatores tiveram destaque: posicdo geografica (latitude); pluviometria nos bimestres 6
(novembro a dezembro de 2013) e de 3 a 4 (maio a agosto de 2014); velocidade dos ventos nos
bimestres 6 (novembro a dezembro de 2013) e de 3 a 4 (maio a agosto de 2014); temperatura
nos bimestres 2 (marco a abril de 2014) e de 4 a 5 (julho a outubro de 2014); e nimero de
casos de arboviroses nos bimestres 1 (janeiro a fevereiro de 2014) e de 3 a 5 (maio a agosto
de 2014).

A Tabela 8 mostra os resultados de predicao para os seis bimestres de 2015 considerando
o ano de 2014. Analisando o resultado do consenso ou da votacao no comité de analistas
artificiais tém-se, para a predicdo do bimestre de janeiro a fevereiro de 2015 (2015.1), os
seguintes fatores considerados mais relevantes: posicdo geografica (latitude); nimero de casos
de arboviroses nos bimestres de 1 a 3 (janeiro a junho de 2014); temperatura nos bimestres

1 (janeiro de 2014), e de 5 a 6 (setembro a dezembro de 2014); pluviometria nos bimestres
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de 1 a 2 (janeiro a abril de 2014); e velocidade dos ventos nos bimestres de 2 a 3 (marg¢o a
junho de 2014) e de 5 a 6 (setembro a dezembro de 2014).

Na predicdo do bimestre de marco a abril de 2015 (2015.2), conforme Tabela @, os seguintes
fatores tiveram destaque: posicdo geografica (latitude); ndmero de casos de arboviroses nos
bimestres de 2 a 6 (marco a dezembro de 2014); temperatura e pluviometria em praticamente
todo o periodo; e velocidade dos ventos nos bimestres de 2 a 3 (marco a abril de 2014) e de
5 a 1 (setembro de 2014 a fevereiro de 2015).

Ao prever-se o niimero de casos no bimestre de maio a junho de 2015 (2015.3), conforme
Tabela 8, os seguintes fatores foram considerados mais relevantes: posicdo geografica (latitude
e longitude); nimero de casos de arboviroses nos bimestres de 3 a 6 (maio a dezembro de
2014) e 2 (marco a abril de 2015); temperatura e velocidade dos ventos em todo o periodo;
e pluviometria dos bimestres 4 a 2 (julho de 2014 a abril de 2015).

A predicdo do niimero de casos de arboviroses de julho a agosto de 2015 (2015.4), conforme
Tabela O, dependeu predominantemente dos seguintes fatores: posicdo geografica (latitude e
longitude); nimero de casos de arboviroses dos bimestres 4 a 6 (julho a dezembro de 2014)
e 3 (maio a junho de 2015); temperatura e velocidade dos ventos em todo o periodo; e
pluviometria nos bimestres 4 (julho a agosto de 2014) e de 6 a 3 (dezembro de 2014 a junho
de 2015).

A predicdo do niimero de casos de arboviroses de setembro a outubro de 2015 (2015.5),
conforme Tabela B, dependeu predominantemente dos seguintes fatores: posicdo geografica
(latitude e longitude); ndmero de casos de arboviroses nos bimestres de 5 a 6 (setembro a
dezembro de 2014), 2 (marco a abril de 2015) e 4 (julho a agosto de 2015); e pluviometria,
temperatura e velocidade dos ventos em todo o periodo.

A predicdo do nimero de casos de arboviroses de novembro a dezembro de 2015 (2015.6),
conforme Tabela M, dependeu majoritariamente dos seguintes fatores: posicdo geografica (lati-
tude e longitude); nimero de casos de arboviroses nos bimestres de 6 a 2 (dezembro de 2014
a abril de 2015) e 5 (setembro a outubro de 2015); e pluviometria, temperatura e velocidade
dos ventos em todo o periodo.

A Tabela M mostra os resultados de predicao para os seis bimestres de 2016 considerando
o ano de 2015. Analisando o resultado do consenso ou da votacdao no comité de analistas
artificiais tém-se, para a predicdo do bimestre de janeiro a fevereiro de 2016 (2016.1), os
seguintes fatores considerados mais relevantes: posicdo geografica (longitude); nimero de

casos de arboviroses nos bimestres de 1 a 3 (janeiro a junho de 2015) e 6 (novembro a dezembro
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de 2015); temperatura nos bimestres de 2 a 6 (marco a dezembro de 2015); pluviometria nos
bimestres de 1 a 3 (janeiro a junho de 2015) e de 5 a 6 (setembro a dezembro de 2015); e
velocidade dos ventos em todo o periodo considerado para predicao.

Na predicdo do bimestre de marco a abril de 2016 (2016.2), conforme Tabela MM, fica
evidente a importancia dos seguintes fatores: temperatura nos bimestres de 2 a 5 (marco a
outubro de 2015); velocidade dos ventos nos bimestres de 2 a 4 (mar¢o a agosto de 2015) e 6
(novembro a dezembro de 2015); e pluviometria em todo o periodo. Curiosamente, a posicdo
geografica ndo foi considerada relevante.

Na predicdo do bimestre de maio a junho de 2016 (2016.3), conforme Tabela OO, os
seguintes fatores foram considerados mais relevantes: posicdo geografica (latitude e longitude);
temperatura nos bimestres de 3 a 5 (maio a outubro de 2015) e de 1 a 2 (janeiro a abril de
2016); e pluviometria nos bimestres 3 (maio a junho de 2015) e de 5 a 2 (setembro de 2015 a
abril de 2016). A velocidade dos ventos e o niimero de casos de arboviroses foram considerados
importantes em todo o periodo considerado para predicao.

Na predicdo do bimestre de julho a agosto de 2016 (2016.4), conforme Tabela MM, os
seguintes fatores foram considerados mais relevantes: posicdo geografica (latitude); tempera-
tura nos bimestres de 4 a 5 (julho a outubro de 2015) e de 1 a 3 (janeiro a junho de 2016);
velocidade dos ventos nos bimestres 4 (julho a agosto de 2015) e de 6 a 3 (novembro de 2015
a junho de 2016); e nimero de casos de arboviroses nos bimestres de 6 a 3 (novembro de 2015
a junho de 2016). A pluviometria foi considerada relevante para todo o periodo de predicio.

Na predicdo do bimestre de setembro a outubro de 2016 (2016.5), conforme Tabela [T, os
seguintes fatores foram considerados mais relevantes: posicdo geografica (latitude e longitude);
temperatura nos bimestres de 5 a 6 (setembro a dezembro de 2015) e de 2 a 3 (margo a junho
de 2016); velocidade dos ventos nos bimestres 5 (setembro a outubro de 2015) e de 1 a 4
(janeiro a agosto de 2016); e o ndmero de casos nos bimestres 1 (janeiro a fevereiro de 2016)
e de 3 a 4 (maio a agosto de 2016). A pluviometria foi considerada importante para todo o
periodo de predicdo.

A predicdo do nimero de casos de arboviroses de novembro a dezembro de 2016 (2016.6),
conforme Tabela [, dependeu majoritariamente dos seguintes fatores: posicdo geografica
(latitude); nimero de casos de arboviroses nos bimestres de 6 a 3 (novembro de 2015 a junho
de 2016) e 5 (setembro a outubro de 2016); pluviometria nos bimestres 2 (marco a abril de
2016) e de 4 a 5 (julho a outubro de 2016). A temperatura e a velocidade dos ventos foram

consideradas relevantes para todo o periodo de predicdo, o que mostra que a distribuicdo das
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populacoes de mosquitos sdo fortemente influenciadas por esses fatores.

5.1.3 Analise espaco-temporal

A Tabela I mostra os resultados de predicdo para a regressao linear e o Random Forest

com 10 arvores, considerando conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 ins-

tancias, obtidos a partir de interpolacdo dos dados reais. Os melhores resultados que atendem

ao critério de qualidade estabelecido neste trabalho, ou seja, indice de correlacdo R acima de

0,9 e erro RMSE (%) menor ou igual a 5%, estdo destacados em vermelho, enquanto os me-

lhores resultados que nao atendem a esses critérios estdo em azul. Como métricas de qualidade

foram considerados o indice de correlacdo R, o erro RMSE (%) e os indices de correlacdo de

Kendall e Spearman. Com relacdo aos resultados qualitativos, todos os mapas foram gerados

com resolucdo de 120 dpi, escala 1:164399.

Tabela 11 — Resultados de predi¢do para a regressao linear e o Random Forest com 10
arvores, considerando conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555
instancias, obtidos a partir de interpolacao dos dados reais. Como métricas
de qualidade foram considerados o indice de correlagido R, o erro RMSE (%)
e os indices de correlacao de Kendall e Spearman. Os melhores resultados
indice de correlagao R acima de 0,9 e erro RMSE (%) menor ou igual a 5%
estao em vermelho. Ja os melhores resultados que nao atendem a esse critério
estao em azul.

Regressao Linear

Random Forest 10 drvores

R RMSE (%) | Kendall |Spearman R RMSE (%) | Kendall |Spearman

1 0,9786 20,5835 0,8476 0,9577 0,9989 4,6734 0,9749 0,9985

2 0,9726 23,2557 0,8046 0,9249 0,9985 5,5724 0,9654 0,9965

2014 3 0,9811 19,4476 0,7991 0,9240 0,9993 3,7901 0,9698 0,9982
4 0,9466 32,2455 0,645%4 0,79390 0,9930 4,5063 0,9589 0,9952

5 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,9995 3,2371 0,9716 0,9980

6 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,9997 2,3431 0,9758 0,9987

1 0,8829 46,9592 0,7365 0,8923 0,9959 9,1897 0,9678 0,9951

2 0,9599 28,1220 0,7825 0,9126 0,9990 4,4446 0,9668 0,9971

2015 3 0,9849 17,3334 0,8008 0,9229 0,9996 2,9670 0,9678 0,9974
4 0,9345 35,6996 0,5560 0,7052 0,9986 5,2136 0,9080 0,9802

5 0,9587 28,4837 0,7188 0,8717 0,9987 5,1249 0,9631 0,9955

6 0,9436 33,1233 0,7998 0,9140 0,9983 5,9983 0,9688 0,9967

1 0,9832 18,2522 0,8619 0,9624 0,9992 4,1462 0,9740 0,9982

2 0,9834 18,1346 0,8608 0,9610 0,9993 3,8790 0,9752 0,9984

2016 3 0,9821 18,8461 0,8606 0,9624 0,9991 4,3817 0,9718 0,9973
4 0,9867 16,2483 0,8761 0,9649 0,9995 3,1539 0,9772 0,9988

5 0,9907 13,6027 0,9013 0,9816 0,9992 3,9360 0,9779 0,9999

6 0,9909 13,4588 0,8869 0,9727 0,9995 3,3026 0,9748 0,9984
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As Tabelas T2 e 3 apresentam a relacdo dos 94 bairros da Cidade do Recife com seus
respectivos cédigos e coordenadas de centroide nos sistemas XY e em latitude e longitude.
Os cbdigos e as coordenadas dos centroides foram definidos e padronizados pela Prefeitura
do Recife, sendo utilizados em todas os mapas digitais e sistemas de informacSes geograficas
oficiais da Cidade do Recife. Os mapas tematicos utilizados neste trabalho utilizam esses

cédigos e coordenadas de centroides oficialmente definidos.

Tabela 12 — Relacao de 46 dos 94 bairros da Cidade do Recife em ordem alfabética, dos
Aflitos ao Ibura, com seus respectivos codigos e coordenadas de centroide
nos sistemas XY e em latitude e longitude. Os codigos e as coordenadas dos
centroides foram definidos e padronizados pela Prefeitura do Recife.

Bairro Codigo Y X latitude WGS84 longitude WGS84 I
Aflitos 132 9110834 290992 -8,03921 -34,89648
Afogados 779 9106661,8 289910,65 -8,07733 -34,50647
Agua Fria 337 9113343 290787,7 -8,01697 -34,89823
Alto do Mandu 433 9112712,9 287498 -8,02252 -34,9281
Alto José Bonifacio 540 9113775 289181 -8,01299 -34,91279
Alto José do Pinho 523 9112846 289698 -8,02141 -34,90814
Alto Santa Terezinha 949 9113502 289671 -8,01548 -34,90836
Apipucos 507 9113095 286390 -8,01902 -34,93813
Areias 850 9104782 287566,7 -8,09423 -34,92781
Arruda 329 9112449,1 291553,7 -8,02508 -34,89132
Barro 876 9104647,9 285112,8 -8,09533 -34,95008
Beberibe 370 9114684 290898 -8,00485 -34,89718
Boa Viagem 205 9101556 290274 -8,12351 -34,90339
Boa Vista 86 9108394 292017 -8,06176 -34,88729
Bomba do Hemetério 426 9112839,1 290413 -8,02151 -34,90165
Bongi 809 9107910,4 288238,4 -8,06597 -34,92159
Brasilia Teimosa 256 9106073 292947 -8,08278 -34,87895
Brejo da Guabiraba 612 9116097 287054 -7,99191 -34,93198
Brejo de Beberibe 574 9115386,1 287902,9 -7,99837 -34,92431
Cabanga 51 9106392 290894,3 -8,07981 -34,89756
Cacote 841 9104023,9 287032,9 -8,10106 -34,93269
Cajueiro 353 9113888 292172 -8,0121 -34,88566
Campina do Barreto 310 9113399 292574 -8,01653 -34,88203
Campo Grande 280 9111728 292874 -8,03165 -34,87938
Casa Amarela 434 9112482 288643 -8,02466 -34,91772
Casa Forte 442 9111470 288586 -8,03381 -34,91828
Caxanga 744 9111832 285184 -8,03039 -34,94912
Cidade Universitéria 728 9109172 284920 -8,05442 -34,95163
Coelhos 60 9107816 291882 -8,06698 -34,88854
Cohab 884 9101433 284767 -8,12438 -34,95336
Coqueiral 922 9105465 283108 -8,08786 -34,96823
Cordeiro 680 9109547 287467 -8,05114 -34,92851
Cdrrego do Jenipapo 620 9114488 286627 -8,00644 -34,93592
Curado 752 9107651 283800 -8,06813 -34,96186
Derby 140 9108825 290723 -8,05781 -34,89901
Dois Irm&os 590 9114707 284762 -8,00438 -34,95283
Dois Unidos 396 9115967 289395 -7,99319 -34,91076
Encruzilhada 175 9111158 291613 -8,03675 -34,89084
Engenho do Meio 710 9108934 285940 -8,05662 -34,94239
Espinheiro 124 9110478 291571 -8,0429 -34,89125
Estancia 833 9105647 287423 -8,0864 -34,92908
Funddo 345 9113575,6 291651,2 -8,0149 -34,89039
Gragas 167 9110179,5 290528 -8,04556 -34,90072
Guabiraba 418 9120358 284635 -7,95329 -34,95374
Hipédromo 302 9111621,2 292022,4 -8,03258 -34,88711
lbura 230 9101668,1 287104,4 -8,12236 -34,93214
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Tabela 13 — Relacao de 48 dos 94 bairros da Cidade do Recife em ordem alfabética, da Ilha
do Leite ao Zumbi, com seus respectivos codigos e coordenadas de centroide
nos sistemas XY e em latitude e longitude. Os codigos e as coordenadas dos
centroides foram definidos e padronizados pela Prefeitura do Recife.

Bairro codigo Y X latitude WGS84 longitude WGS84 |
Ilha do Leite 78 9107953,6 291260 -8,06571 -34,89418
Ilha do Retiro 760 9108164,9 290198,2 -8,06375 -34,9038
Ilha Joana Bezerra 43 9107504 290753 -8,06975 -34,8988
Imbiribeira 264 9103837,8 289440,3 -8,10284 -34,91086
Ipsep 213 9103015,3 288448 -8,11023 -34,9199
Iputinga 698 9110794,2 286487,9 -8,03983 -34,93734
Jaqueira 159 9111235,3 290316,6 -8,036 -34,9026
Jardim S3o Paulo 368 9106260,1 285989 -8,0808 -34,94206
Jiquid 825 9105794 288086 -8,0851 -34,92306
Jorddo 21 9100464 286239 -8,1332 -34,94005
Linha do Tiro 388 9114147 290008 -8,00967 -34,90527
Macaxeira 582 9113886 287156 -8,0119 -34,93115
Madalena 647 9109267 289691 -8,05377 -34,90835
Mangabeira 515 9112518 290270 -8,0244 -34,90296
Mangueira 795 9106721 288365 -8,07673 -34,92049
Monteiro 485 9112291 287425 -8,02634 -34,92878
Morro da Conceigdo 531 9113078 288997 -8,01929 -34,91449
Mustardinha 787 9107205 288581 -8,07236 -34,91851
Nova Descoberta 566 9115154 287233 -8,00044 -34,9304
Paissandu 94 9108269 290754 -8,06284 -34,89875
Parnamirim 469 9111464 289457 -8,0339 -34,91038
passarinho 400 9117218 288021 -7,98182 -34,92316
Pau Ferro 639 9118853 282335 -7,96679 -34,97466
Paixinhos 299 9113220 293141 -8,01818 -34,8769
Pina 248 9104566 291222 -8,09633 -34,89466
Pogo da Panela 477 9111320 287974 -8,03514 -34,92384
Ponto de Parada 930 9111936 291363 -8,02971 -34,89308
Porto da Madeira 361 9114446 291875 -8,00704 -34,88833
prado 663 9108586 289083 -8,0599 -34,9139
Recife 19 9108963,5 293824,9 -8,05669 -34,87087
Rosarinho 183 9111653 290839 -8,03225 -34,89784
San Martin 817 9107439 287447 -8,0702 -34,92879
sancho 906 9105834 283826 -8,08455 -34,9617
Santana 450 9110875 288843 -8,0392 -34,91598
Santo Amaro 108 9109594 292657 -8,05094 -34,88144
Santo Antdnio 27 9108074 293047 -8,0647 -34,87796
S50 José 35 9107439 292735 -8,07042 -34,83082
sitio dos Pintos 604 9113960 284132 -8,01111 -34,95857
Soledade 116 9109031 291653 -8,05599 -34,89057
Tamarineira 191 9111623 290489 -8,0325 -34,90102
Tejipio 892 9105574 284554 -8,08694 -34,95511
Torre 655 9110512 289784 -8,04252 -34,90746
Torredo 272 9110768 292379 -8,04031 -34,88391
Torrdes 701 9108525 286617 -8,06035 -34,93627
Toté 914 9106121 283026 -8,08192 -34,96895
Virzea 736 9110202 282982 -8,04503 -34,96917
Vasco da Gama 558 9113906 288489 -8,01178 -34,91906
Zumbi 671 9109277 288621 -8,05363 -34,91806




143

As Figuras B3, B4 e E5; B8, &7 e £8; e B9, b0 e b1 mostram os resultados de predicao sobre
o mapa de Recife para os anos de 2014, 2015 e 2016, considerando as predicdes por regressao
linear, respectivamente. Ja as Figuras b2, b3 e b4; b5, e b7; e By, e mostram os
resultados de predicdo sobre o mapa de Recife para os anos de 2014, 2015 e 2016, considerando
as predicoes por Random Forest com 10 arvores, nesta ordem.

Considerando a predicdo usando regressao linear, a Figura mostra uma distribuicdo
razoavel de casos de arboviroses no bimestre 1 de 2014, do sul ao norte e ao oeste, com
concentracao maior em bairros do sul, especificamente Ibura, Boa Viagem e Cohab, e no
oeste, na Varzea. No bimestre 2, cf. Figura B3(b}, o nimero de casos na Varzea, no Ibura e
na Cohab diminuem um pouco, mas aumenta em Boa Viagem na direcao do Ipsep e do Pina.
No bimestre 3, de acordo com a Figura f4{a), o ndmero de casos diminui bastante, mas se
mantém concentrado no lbura, espalhando-se um pouco entre Cohab, Jordao e Boa Viagem.
No bimestre 4 o nimero de casos diminui nos bairros vizinhos, mas segue concentrado no
Ibura, como mostrado na Figura #4(b). A situacdo permanece aproximadamente constante
nos bimestres 5 e 6, cf. Figuras e f5(b), respectivamente.

A predicdo do bimestre 1 de 2015 usando regressao linear, conforme a Figura f6(a}, mostra
que o nimero de casos aumentou razoavelmente em relacdo ao mesmo periodo de 2014:
aumentam os casos na Guabiraba e na Varzea e surge uma grande concentracido de casos
de arboviroses na regido centro-norte, passando por Casa Amarela, Vasco da Gama, Brejo da
Guabiraba e Dois Unidos e se espalhando por Parnamirim, Arruda, Cajueiro, Beberibe, Iputinga,
Sitio dos Pintos e Caxanga. Também ha uma grande concentracdo de casos nos bairros do sul,
especialmente Cohab, Ibura, Boa Viagem e Ipsep. A situacdo fica mais controlada no bimestre
2, conforme a Figura B6(b), com um pico de casos concentrado no bairro do Ibura e se
espalhando de forma bem mais suave entre Cohab, Ibura, Ipsep e Boa Viagem. Nos bimestres
3 e 4, a situacdo fica um pouco mais controlada, com um recuo no niimero de casos, agora
concentrados no Ibura e na Cohab, de acordo com as Figuras e B7(b), nesta ordem. A
situacdo do bimestre 5 é muito similar a do bimestre 4, de acordo com a Figura f8(a), mas
no bimestre 6 passam a ocorrer alguns casos se espalhando por Ipsep, Pina e Afogados, como
visto na Figura B8(b}.

A predicdo do bimestre 1 de 2016 usando regress3o linear, conforme a Figura 9(a}, ilustra
uma situacdo um pouco diferente de 2014 e 2015: apesar de ainda se ter, para o comeco do
ano, uma concentracao de casos nos bairros do sul de Recife, especificamente Cohab, Ibura,

Ipsep e Boa Viagem, espalhando-se nas direcoes do Jordao e do Pina, desta vez aumentam
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muito os casos no oeste, particularmente na Varzea. No bimestre 2, a situacao no sul do
municipio melhora um pouco, com a diminuicdo do nimero de casos, mas aumentam os casos
na Vérzea, conforme Figura f9(b]). No bimestre 3, o nimero de casos na Vérzea diminui, mas
aumentam os casos no lbura e na Cohab e surgem mais casos no centro-oeste, nos bairros de
Cordeiro, Torrdes e Iputinga, conforme a Figura b0(a}. No bimestre 4, aumenta o niimero de
casos nos bairros do centro-oeste e no sul, nos bairros de Boa Viagem, Ipsep e Pina. As Figuras
e mostram um maior controle dos casos nos bimestres 5 e 6, respectivamente,
terminando o ano de forma similar ao final de 2015 e 2014, exceto por uma quantidade maior

de casos na Varzea.

Figura 43 — Resultados de predi¢do para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagao dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro, cf.
Figura f3(a)) e 2 (margo a abril, cf. Figura @3(b]), para o ano de 2014. Os
c6digos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e [3. A resolugao é de 120
dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2014 (b) Bimestre 2 de 2014
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5

| === | | === |
0,00 8,00 0,00 8,00
Fonte: A Autora
Os resultados de predicdo usando Random Forest tendem a concordar qualitativamente

com os resultados de regressdo linear, mas mostram areas mais bem concentradas e com

fronteiras mais suaves. Como as métricas da Tabela [, especialmente o erro RMSE (%),
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Figura 44 — Resultados de predi¢ao para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho, cf. Figura
14(a)) e 4 (julho a agosto, cf. Figura I4(b]), para o ano de 2014. Os cddigos
dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolugdo é de 120 dpi,
escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2014 (b) Bimestre 4 de 2014
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Fonte: A Autora

apontam para a superioridade do Random Forest sobre a regressdo linear para este problema,
€ de se esperar que os resultados das predicoes com regressao linear apontem algumas regides
um pouco melhores e outras um pouco piores do que realmente s3o. A predicao do bimestre
1 de 2014, mostrada na Figura B2(a), concorda no geral com a predicdo da Figura B3(a),
com concentracdo de casos na regido sul da cidade, mas a situacao da Varzea aparece bem
mais claramente, ficando evidente que hd uma quantidade de casos razoavel nesse bairro.
As predices com Random Forest para os demais bimestres de 2014 tendem a coincidir de
maneira qualitativa com os resultados com regressdo linear, conforme Figuras b2(b), p3(a),
b3(b), b4(a) e p4(b] quando comparadas com as Figuras B3(b), F4(a), F4(b), B5(a) e B5(b),

nesta ordem.

A predicdo feita com Random Forest para o bimestre 1 de 2015 mostra com mais clareza

o surgimento de casos de arboviroses nos bairros do centro-norte com relacdo a predicao
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Figura 45 — Resultados de predicao para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a outubro, cf.

Figura i5(a)) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura g5(b]), para o ano de
2014. Os cédigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolugao

¢ de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2014 (b) Bimestre 6 de 2014

507 o
L
608 4 770T460, 608 47707469
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Fonte: A Autora

com regressdo linear, conforme comparacdo entre as Figuras e B6(a), que ilustram os
resultados para Random Forest e regressao linear, respectivamente. Além disso, o resultado
com Random Forest ilustra melhor a existéncia de dois picos diferentes nos bairros do centro-
norte: um entre Vasco da Gama e Casa Amarela, e outro entre Dois Irm3os, Dois Unidos
e Brejo da Guabiraba. A predicdo para o bimestre 2 mostra um maior controle dos casos
de arboviroses, com diminuicao geral dos casos, embora ainda persista uma concentracao de
casos no lbura, espalhando-se entre Cohab, Jord3o, Ipsep, Boa Viagem e na direcdo do Pina,
cf. Figura b5(b). A Figura b6(a), em relacdo com a Figura p5(b), mostra que o preditor com
Random Forest conseguiu mostrar diminuicao da area de casos em Boa Viagem no bimestre 3
quando comparado com o 2, enquanto com a regressdo linear isso nao fica claro, conforme a
Figura comparada com a fi6(b]. A Figura mostra que, para o bimestre 4, o niimero

de casos na Cohab superou o do Ibura. Essa situacdo se mantém constante no bimestre 5,
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Figura 46 — Resultados de predi¢do para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagao dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro, cf.

Figura fi6(a)) e 2 (margo a abril, cf. Figura g6(b)), para o ano de 2015. Os
cddigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolugao é de 120

dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2015 (b) Bimestre 2 de 2015
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Fonte: A Autora

como ilustra a Figura b7(a}). A predicdo do bimestre 6 mostra que surgiram mais casos se
espalhando do sul ao centro, do Ibura, que volta a ter o maior niimero de casos, até Afogados,
Mustardinha, Bongi, Brasilia Teimosa e S3o José, passando por Ipsep, Boa Viagem e Pina,
conforme mostrado na Figura B7(b]). Nesse caso também a situacdo foi melhor ilustrada pela
predicdo com Random Forest, conforme a Figura b7(b), do que com a regress&o linear, como
ilustrado na Figura E8(b].

A predicao feita com Random Forest para o bimestre 1 de 2016 mostra muito claramente
a Varzea como um pico de casos de arboviroses, junto com o lbura, a Cohab e, de forma
mais fraca, Boa Viagem, conforme Figura b8(a}. A predicdo do bimestre 2, ilustrada na Figura
B8(b), mostra um maior controle no nimero de casos nos bairros da zona sul, mas a Vérzea
persiste praticamente da mesma forma que no bimestre 1, com alguns poucos casos espalhados

nos bairros do centro-oeste. A predicdo do bimestre 3 mostra novamente picos de casos na
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Figura 47 — Resultados de predicao para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho, cf. Figura
17(a)) e 4 (julho a agosto, cf. Figura f7(b]), para o ano de 2015. Os cddigos
dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolugdo é de 120 dpi,
escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2015 (b) Bimestre 4 de 2015
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Fonte: A Autora

Cohab e no Ibura e um espalhamento leve de casos do Ibura em direcdo a Boa Viagem, Ipsep
e Pina, mas com um maior controle de casos na Varzea e nos bairros da zona centro-oeste,
conforme a Figura p9(a). A predicdo do bimestre 4 ilustra o aumento de casos na direcdo
de Boa Viagem, lpsep e Pina, confirmando a tendéncia observada no bimestre 3, de acordo
com a Figura B9(b]). A predicdo para o bimestre 5 mostra uma ligeira melhora em relacdo ao
bimestre 4, conforme a Figura B0(a). A predicdo para o bimestre 6 mostra uma diminuicdo
geral dos casos, mas persiste uma concentracao de casos na Cohab e no Ibura, e o nimero de

casos da Varzea aumenta um pouco, conforme Figura pO(b].
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Figura 48 — Resultados de predicdo para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagao dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a outubro, cf.
Figura [I8(a]) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura 8(b]), para o ano de
2015. Os cédigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolucao
¢é de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2015 (b) Bimestre 6 de 2015
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Fonte: A Autora
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Figura 49 — Resultados de predicdo para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro, cf.
Figura f9(a]) e 2 (margo a abril, cf. Figura f9(b]), para o ano de 2016. Os
codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e [E3. A resolugao é de 120
dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2016 (b) Bimestre 2 de 2016
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Figura 50 — Resultados de predicdo para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagao dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho, cf. Figura
F0(a]) e 4 (julho a agosto, cf. Figura F0(b]), para o ano de 2016. Os c6digos
dos bairros estao descritos nas Tabelas I2 e 3. A resolugao é de 120 dpi,
escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2016 (b) Bimestre 4 de 2016
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Figura 51 — Resultados de predicdo para a regressao linear, considerando conjuntos de
treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a partir de
interpolagao dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a outubro, cf.
Figura pI(a]) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura pI(b]), para o ano de
2016. Os cédigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolucao
é de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2016 (b) Bimestre 6 de 2016
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Figura 52 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a
partir de interpolagao dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro,
cf. Figura f2(a)) e 2 (marco a abril, cf. Figura 52(b]), para o ano de 2014.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [ e 3. A resolucao é de
120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2014 (b) Bimestre 2 de 2014
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Figura 53 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho,
cf. Figura p3(a]) e 4 (julho a agosto, cf. Figura 53(b]), para o ano de 2014.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolucao é de
120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2014 (b) Bimestre 4 de 2014
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Figura 54 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a
outubro, cf. Figura p4(a]) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura p4(b]), para
o ano de 2014. Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [2 e [3. A
resolucao ¢ de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2014 (b) Bimestre 6 de 2014
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Figura 55 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a
partir de interpolagao dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro,

cf. Figura p5(a)) e 2 (marco a abril, cf. Figura p5(b]), para o ano de 2015.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [2 e 3. A resolucao é de

120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2015 (b) Bimestre 2 de 2015
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Figura 56 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho,
cf. Figura p6(a)) e 4 (julho a agosto, cf. Figura p6(DJ), para o ano de 2015.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas 2 e 3. A resolucao é de
120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2015 (b) Bimestre 4 de 2015
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Figura 57 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a
outubro, cf. Figura p7(a]) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura p7(b]), para
o ano de 2015. Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [2 e [3. A
resolucao ¢ de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2015 (b) Bimestre 6 de 2015
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Fonte: A Autora
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Figura 58 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos a
partir de interpolagao dos dados reais, para os bimestres 1 (janeiro a fevereiro,
cf. Figura B8(a])) e 2 (marco a abril, cf. Figura F8(bJ), para o ano de 2016.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [ e 3. A resolucao é de
120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 1 de 2016 (b) Bimestre 2 de 2016
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Fonte: A Autora
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Figura 59 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 3 (maio a junho,
cf. Figura p9(a)) e 4 (julho a agosto, cf. Figura p9(b]), para o ano de 2016.
Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [ e 3. A resolucao é de
120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 3 de 2016 (b) Bimestre 4 de 2016
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Figura 60 — Resultados de predicao para o Random Forest com 10 arvores, considerando
conjuntos de treino de 4665 instancias e de teste de 1555 instancias, obtidos
a partir de interpolagdo dos dados reais, para os bimestres 5 (setembro a
outubro, cf. Figura B0(a}) e 6 (novembro a dezembro, cf. Figura p0(b]), para
o ano de 2016. Os codigos dos bairros estao descritos nas Tabelas [2 e [3. A
resolucao ¢ de 120 dpi, escala 1:164399.

(a) Bimestre 5 de 2016 (b) Bimestre 6 de 2016
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5.2 CONSIDERACOES

Neste capitulo foram apresentados os resultados parciais da pesquisa de doutorado, cor-
respondendo a validacdo da metodologia proposta de predicao de casos de arboviroses a partir
de informacoes georreferenciadas de pluviometria, temperatura, velocidade dos ventos e casos
passados de arboviroses, para ciclos de seis bimestres, ou seja, um ano. Os experimentos evi-
denciam que bons resultados de predicao podem ser conseguidos com redes neurais perceptron
multi-camadas, maquinas de vetor de suporte, maquinas de aprendizado extremo e Random
Forests. Considerando as métricas de qualidade de regressdo e o tempo de treinamento do mo-
delo preditivo, o Random Forest foi considerado o mais efetivo. Esses resultados sdo superiores
ao método padrdo de regressdao, com regressor linear.

Os resultados qualitativos de predicdo em imagens de mapa de calor usando Random Forest
tendem a concordar qualitativamente com os resultados de regressao linear, mas mostram areas
mais bem concentradas e com fronteiras mais suaves. Uma vez que as métricas apontam para
a superioridade do Random Forest sobre a regressao linear para este problema, é esperado que
os resultados das predicdes com regressao linear apontem algumas regides um pouco melhores
e outras um pouco piores do que realmente s3o.

A abordagem utilizada também se mostrou mais rica em informacdes do que as abordagens
consideradas padrdo por meio da adicdo da andlise espaco-temporal, que pode contribuir
qualitativamente para apoiar gestores de saide e epidemiologistas no controle do Aedes aegypti
e das doencas transmitidas por esse mosquito.

Este trabalho teve como principais limitacdes: a) o periodo estudado (2013 a 2016), limi-
tado pela disponibilidade de dados no momento dos experimentos computacionais; b) a baixa
granularidade dos dados com relacdo aos pontos, uma vez que n3o havia recursos para a geoco-
dificacdo de versoes reduzidas dos enderecos dos pacientes, que precisaram ser agrupados por
bairro. Contudo, considerando o estado da arte, este foi o primeiro estudo até onde se conhece
onde a predicdo espaco-temporal e a selecdo dos fatores mais relevantes foram combinadas de
forma a n3o somente prever a distribuicao geografica de casos com uma janela temporal de
um ano, mas também apontar os fatores climaticos e ambientais que mais exercem influéncia
sobre o vetor, i.e. os mosquitos Aedes aegypti. Outra limitacdo foi a auséncia de informacdes
atualizadas sobre a distribuicdo geografica da renda ou do acesso a agua potavel, tendo em
vista que o fornecimento ndo regular de dgua potavel nas regides de mais baixa renda exerce

pressdo sobre a necessidade de manter depésitos alternativos de agua, que podem vir a se
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tornar criadouros de mosquitos.
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6 CONCLUSAO

6.1 CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho, nés propomos uma metodologia para construir modelos preditivos, base-
ados em aprendizado de maquina, para predicdo da distribuicdo espaco-temporal de doencas
a partir de bases de dados de casos notificados e de bases de informacdes geograficas. Como
estudo de caso, aplicamos a metodologia a predicdo de arboviroses, especificamente da den-
gue, da chikungunya e da zika, cujo vetor é o mosquito Aedes aegypti, com dados da Cidade
do Recife, Brazil, do periodo de 2013 a 2016, o que incluiu o surto de zika virus de 2015,
associado a ocorréncia de mas formacdes em recém-nascidos. Utilizamos dados abertos e an6-
nimos, disponiveis para pesquisa no Portal de Dados Abertos da Cidade do Recife e obtidos do
Sistema Nacional de Notificacdes, SINAN, do Sistema Unico de Sadde (SUS) do Brasil. Tam-
bém empregamos as seguintes informacoes geograficas climaticas e ambientais: velocidade dos
ventos, temperaturas e precipitacdo, obtidas de sistemas de informacoes meteorolégicas. Uma
vez que a densidade de estacbes ambientais é muito pequena, a distribuicdo dessas varidveis
climaticas e ambientais foi estimada em uma grade regular utilizando interpolacdo. A predicdo
dos casos foi realizada a cada bimestre, considerando os dados dos Gltimos 12 meses.

Os melhores resultados de predicdo de casos foram obtidos com regressao por Random
Forest. Devido ao baixo custo computacional e a estabilidade dos resultados, escolhemos a
Random Forest com 10 arvores. Os valores do coeficiente de correlacio de Pearson foram
superiores a 0,99, enquanto o RMSE (%) se manteve inferior a 6%. Os indices de Kendall
e Spearman também se mantiveram altos: seus valores foram superiores a 0,99 para Spear-
man (préximos ao coeficiente de Pearson) e maiores que 0,90 para Kendall (um indice mais
rigoroso do que o de Pearson e o de Spearman). O desempenho superior da Random Forest,
quando comparada aos outros modelos de regressao, mostra que o problema de regressao é de
dificil generalizacdo, dado que a Random Forest é baseada em comités de arvores de decisdo
organizadas como bagging e a regressao é realizada por uma média ponderada dos resultados
das diferentes arvores de decisdo que compdem o modelo. Esses resultados permitem que se
possa utilizar modelos baseados em Random Forest para construir sistemas de predicdo da dis-
tribuic3o de casos de arboviroses. Esses sistemas podem auxiliar os gestores do Sistema Unico
de Salde e a sociedade civil organizada na elaboracao, execucao e fiscalizacdo de politicas

publicas e de acdes de controle de doencas infecciosas.
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Os resultados qualitativos de predicao espaco-temporal também mostram que é possivel
observar a dindmica das arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti com relativa
precisdo. As distribuices de casos obtidas sdo suaves: os nimeros de casos obtidos foram
concentrados nos bairros e depois interpolados, o que resulta em distribuicoes com comporta-
mento local mais suavizado, embora o comportamento global tenda a se aproximar bastante
do esperado para dados com maior granularidade. No entanto, os resultados qualitativos su-
gerem que distribuicoes mais precisas podem ser obtidas caso seja adotada uma abordagem
baseada em loT para medicao das velocidades dos ventos, das temperaturas e de pluviometria
em diferentes locais dos bairros, de modo a aumentar a densidade de dados. Similarmente,
poderiam ser utilizadas informacoes aproximadas sobre a regiao da ocorréncia do caso. No
entanto, isso deve ser feito com cuidado para evitar a exposicdo e a localizaciao do local de
moradia do paciente.

Neste trabalho, também propomos um Comité de Especialistas Artificiais, para selecio-
nar os fatores mais relevantes para a predicdo. Esse comité é integrado por métodos meta-
heuristicos de busca e otimizacdo, a saber: algoritmos genéticos, otimizacdao por enxame de
particulas, otimizacao por colonia de abelhas, e otimizacdo por coldnia de formigas. Esses es-
pecialistas artificiais Foram treinados utilizando como funcdo objetivo uma arvore de decisao,
utilizando populacoes de mesmo tamanho evoluindo em uma mesma quantidade de geracdes.
Os fatores mais relevantes para a predicdo sdo definidos por votacdo. Dessa maneira, as espe-
cificidades de cada especialista virtual acabam sendo compensadas e os fatores mais relevantes
para a predicao sdo melhor definidos, o que pode auxiliar gestores de satide publica na definicao
dos fatores mais importantes para o controle de um vetor. No caso da dengue, da chikungunya
e da zika, como o vetor é o Aedes aegypti, a grande influéncia de fatores como a velocidade
dos ventos, temperaturas e pluviometria apontam para a forte sazonalidade dessas doencas o
que, por sua vez, indica sua dependéncia do vetor, i.e. 0 mosquito e seu ciclo de vida. Esses
e outros fatores, como a influéncia de niimeros passados de casos, podem ser bastante (teis
para o planejamento e a execucdo de politicas publicas voltadas a melhoria da infraestrutura
sanitaria e ao planejamento e controle do vetor. De um ponto de vista pratico, a implementa-
cdo do Comité de Especialistas Artificiais envolve um custo computacional relativamente alto,
por envolver diversos métodos meta-heuristicos de busca e otimizacdo. Contudo, a selecao dos
fatores mais relevantes nao necessita ser feita em tempo real. Além disso, a implementacao
do Comité de Especialistas Artificiais é altamente paralelizavel, tanto com relacao a execucdo

paralela dos algoritmos meta-heuristicos quanto a paralelizacao de cada algoritmo em si, no
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que concerne a avaliacdo da funcdo objetivo para cada candidato a soluc3o.

6.2 DIFICULDADES APRESENTADAS

A primeira dificuldade apresentada foi a geracdo da base de treinamento. Inicialmente
foi necessario baixar os dados manualmente do Portal de Dados Abertos da Prefeitura do
Recife, da APAC e do INMET e, em seguida, organizar os dados em planilhas, para gerar
as distribuicGes geogréficas no Sistema de Informacdes Geogréficas QGIS. Como as variaveis
climaticas utilizadas ndo se distribuiam adequadamente pelo territério da Cidade do Recife
por existirem apenas trés estacoes climaticas, utilizamos um programa Python desenvolvido
por estudantes de mestrado do Laboratério de Computacdo Biomédica para estimar os valores
das variaveis climaticas nos bairros onde n3o existiam. Esse programa foi utilizado para fazer
essas estimativas e também interpolar os dados, para gerar uma distribuicdo mais continua
dos dados.

Outra dificuldade razoavel foi a organizacdo e integracdo das etapas da pesquisa, que
teve que ser feita utilizando diversos softwares diferentes, além de procedimentos manuais:
os algoritmos de aprendizado de maquina foram avaliados majoritariamente no ambiente de
mineracdo de dados Weka; os especialistas virtuais foram todos implementados no ambiente
Weka, utilizando os algoritmos de computacdo evolucionaria implementados em plugins es-
pecificos, mas rodando em momentos diferentes. Os resultados foram ent3o organizados em
planilhas, onde a operacdo de votacdo dos comités também foi feita por meio de férmulas
organizadas nessas planilhas.

E importante destacar que o uso de vérios softwares, como o Weka, o QGIS e programas
especificos para manipulacdo de dados, e de procedimentos manuais se deveu a basicamente
trés razdes: (1) a auséncia de bibliotecas especificas para construir a solucdo que envolvessem
aprendizado de maquina, computacdo evoluciondria e sistemas de informacoes geograficas
utilizando uma dnica linguagem de programacao nos anos de 2019 e 2020, quando foi realizada
a maioria dos experimentos; (2) a relativa praticidade de integrar solucdes e ambientes prontos
e validados, diminuindo o tempo para obtenc3o de resultados e focando na implementacao
e validacdo da proposta de pesquisa em si; e (3) a pouca experiéncia da pesquisadora em

desenvolvimento.
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6.3 CONTRIBUICOES

Neste trabalho, tivemos como principais contribuicdes: a formalizacao de uma metodologia
para predicdo espaco-temporal de doencas infecciosas baseada em aprendizado de maquina e
integracao de bases de dados georreferenciados de varidveis climaticas e ambientais e de
salde; a proposta de um Comité de Especialistas Artificiais baseado em agentes inteligentes
compostos por métodos meta-heuristicos de busca, como os algoritmos genéticos, a otimizacao
por enxame de particulas, as colénias de formigas e col6nias de abelhas artificiais. Como estudo
de caso, aplicamos e validamos a metodologia proposta e o Comité de Especialistas Artificiais a
predicdo de arboviroses transmitidas pelo mosquito Aedes aegypti na Cidade do Recife, de 2013
a 2016. Os resultados desta pesquisa foram comunicados a partir das seguintes publicacGes

cientificas:

1. Artigo “Spatio-temporal forecasting for dengue, chikungunya fever and zika using ma-
chine learning and artificial expert committees based on meta-heuristics”, publicado em
2022 no periddico Research on Biomedical Engineering, Qualis A4, da Springer-Nature,
onde sdo apresentados os resultados mais gerais desta Tese, incluindo o Comité de

Especialistas Artificiais (SILVA et all, P022),

2. Artigo “Forecasting Dengue, Chikungunya and Zika cases in Recife, Brazil: a spatio-
temporal approach based on climate conditions, health notifications and machine le-
arning”, onde sdo apresentados os primeiros resultados de predicdo espaco-temporal
baseados em aprendizado de maquina, publicado no periédico Research, Society and

Development, Qualis A3, em 2021 (SIVA et all, P021d);

3. Capitulo de revisdo bibliografica “Intelligent systems for dengue, chikungunya and zika
temporal and spatio-temporal forecasting: a contribution and a brief review”, onde é
apresentada uma revis3o critica dos trabalhos relacionados a esta Tese, parte do livro
“Assessing COVID-19 and Other Pandemics and Epidemics using Computational Mo-

delling and Data Analysis"”, publicado pela editora Springer em 2021 (LIMA et all, PO2T).

A metodologia de predicdo espaco-temporal proposta neste trabalho foi adaptada para
a predicdo de casos de Covid-19 no contexto de um projeto emergencial para combate a

pandemia de Covid-19, tendo resultado nos seguintes trabalhos publicados:
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1. Artigo “Covid-19 Dynamic Monitoring and Real-Time Spatio-Temporal Forecasting”,
que apresenta uma aplicacao detalhada da abordagem desta Tese para predicao espaco-
temporal de doencas aplicada a Covid-19, publicado no peridédico Frontiers in Public

Health, Qualis A3, da editora Frontiers, em 2021 (SivAetan, 2021q);

2. Artigo “COVID-SGIS: A smart tool for dynamic monitoring and temporal forecasting
of Covid-19", que apresenta uma aplicacao detalhada da abordagem desta Tese para
predicdo temporal e espaco-temporal de doencas aplicada a Covid-19, publicado no
periédico Frontiers in Public Health, Qualis A3, da editora Frontiers, em 2020 (LCIMA et

all, 2020);

3. Capitulo de revisao bibliografica “Machine learning approaches for temporal and spatio-
temporal Covid-19 forecasting: a brief review and a contribution”, parte do livro “As-
sessing COVID-19 and Other Pandemics and Epidemics using Computational Modelling

and Data Analysis”, publicado pela editora Springer em 2021 (SIVA et all, PO2TH);

4. Artigo “COVID-SGIS: Uma ferramenta inteligente para monitoramento dindmico previ-
sao temporal da Covid-19", que apresenta uma aplicacdo resumida da abordagem desta
Tese para predicdo espaco-temporal de doencas aplicada a Covid-19, publicado no IV

071 a).

6.4 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, para predicao temporal e espaco-temporal eficiente de arboviroses
e de outras doencas infecciosas cujo vetor seja influenciado por condices climaticas e ambi-
entais, sugerimos a construcao de uma rede de pequenas estacSes climaticas georreferenciadas
com sensores para afericao da velocidade dos ventos, da temperatura e da umidade, em com-
plementacdo as atuais estacdes climaticas, numa estratégia de Internet das Coisas (loT). Isso
permitiria predicdes a partir de uma grade de dados mais precisa. Também sugerimos como
trabalhos futuros a integracao dos dados georreferenciados tanto de niimero de casos quanto
dos potenciais criadouros a partir da integracdo das bases de dados do SINAN e dos aplica-
tivos méveis em uso pelos agentes de salide ambiental e controle de endemias. Acreditamos

firmemente que a integracio de bases de dados de naturezas diferentes e de redes de sensores
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em loT pode contribuir para a melhoria da vigilancia sanitaria, permitindo o monitoramento
e o controle rapido e eficiente de doencas infecciosas e de seus vetores, o que pode fazer uma
grande diferenca no controle de surtos epidémicos, epidemias e pandemias em um contexto
onde a Internet das Coisas, a Inteligéncia Artificial e as tecnologias da IV Revolucado Industrial
assumem uma importancia cada vez maior no presente século nas mais diversas dimensées da

vida cotidiana.
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