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Abstract. Dengue is an endemic disease with high prevalence in tropical
areas, due to transmission by mosquitoes. Through preprocessing methods and
machine learning algorithms, this work aims to develop predictive models for
total dengue cases using climatic variables, as part of the 'DengAl-predicting
disease spread’ competition, hosted by DrivenData. Among all algorithms
implemented, the Ensemble method, using Random Forest and Neural network,
outperformed the proposed Benchmark, improving the results by 4.5%.

Resumo. A dengue é uma doenca endémica que ocorre principalmente em
dreas tropicais, devido a sua transmissdo através de mosquitos. Usando
mecanismos de pré-processamento e de aprendizado de mdquina, esse trabalho
objetiva desenvolver um modelo de previsdo que estabeleca uma relagdo
existente entre as condicoes de uma cidade e a proliferacdo de epidemia
de dengue, como parte da competicdo 'DengAl - predicting disease spread’,
fornecida pela plataforma DrivenData. Dentre os modelos implementados, o
método Ensemble entre o Random Forest e Redes Neurais obtiveram a melhor
performance, com melhora de 4,5% em rela¢do ao Benchmark.

1. Introducao

Atualmente, a dengue € considerada uma doenca de cardter endémico, sendo assunto de
saude publica em diversos paises [Focks et al. 1995]. Essa doenca € transmitida através
de mosquito, sendo o Aedes Aegypt a espécie mais conhecida. Além da dengue, o Aedes
Aegypt também ¢ responsavel pela proliferacdo de outras doengas associadas a dengue,
como Chikungunya, Zika e Febre Amarela.

Em geral, existem condi¢des climaticas que favorecem a presenga e proliferacao
de mosquitos. Areas imidas e quentes, por exemplo, sdo conhecidas por uma presenca
maior de mosquitos [Lambrechts et al. 2011]. Consequentemente, paises tropicais sao
mais propensos a epidemias transmitidas por esses vetores, como € o caso da dengue.

Além disso, para que o mosquito seja infectado pelo virus da dengue e realize a
proliferacdo da doencga, sdo necessarios alguns dias de maturacdo. Segundo estudos, entre



8 e 12 dias apds o contato com o virus, o mosquito ja é capaz de infectar um humano
através da picada [Rodhain 1997]]. Além disso, apés a instalagdo do virus no mosquito,
os ovos gerados podem j4 ser infectados pela dengue, chegando a forma adulta apto para
transmitir a doenca.

Por mais que se conheca o ciclo de vida do mosquito e suas preferéncias
climdticas, a modelagem populacional do mosquito ainda € muito dependente da regidao
em que se encontra. Condi¢Oes climaticas da regido e o indice de urbanizacdo, por
exemplo, sdo fatores que podem influenciar na dindmica da populacdo nos mosquitos
e a proliferacdao de doengas como a dengue [Kuno 1997]].

O presente trabalho visa a implementagdo de modelos de regressdo usando
Machine Learning para a participacdo da competicdo 'DengAl - Predicting Disease
Spread’ Esta competi¢cdo tem como objetivo prever, semanalmente, o nimero de casos
de dengue nas cidades de Iquitos (Peru) e San Juan (Porto Rico). Através de uma base de
dados contendo multiplos dados coletados semanalmente, como temperatura, precipitacao
e umidade, foram implementados modelos capazes de inferir a previsdo dos casos de
dengue nestas duas cidades.

Este trabalho € dividido em 6 secdes. Na préxima secdo serdo discutidas as
técnicas encontradas na literatura para o problema de previsao de doencgas endémicas. Na
terceira secdo, € descrito o problema proposto neste trabalho. A quarta se¢do discorre
sobre a abordagem realizada para a resolu¢do do problema, contendo as andlises de
pré-processamento realizadas e os algoritmos utilizados para a previsdo de casos de
dengue. Em seguida, na quinta secdo sdo apresentados os resultados obtidos. Por fim,
a ultima secao trata das conclusdes e trabalhos futuros propostos.

2. Revisao Bibliografica

A modelagem da dinamica do mosquito e a propagacao da doenca é um assunto bastante
pesquisado atualmente. Diferentes estudos nessa area, através de modelos baseados em
Machine Learning, visam obter e melhorar um modelo preditivo de dengue para diferentes
regioes.

Em [Scavuzzo et al. 2018]], sdo propostos algoritmos de Machine Learning, como
Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer Perceptron (MLP) e K-Nearest Neighbors
(KNN), para a modelagem de uma populacdo de mosquitos na provincia de Salta,
Argentina. Em [Kwon et al. 2015]], € proposto um modelo utilizando MLP para a previsao
de populagdo de mosquitos urbanos na Coréia do Sul.

[Halide and Ridd 2008]] incorporam varidveis climdticas, como temperatura,
precipitacdo e umidade, em modelo estatistico para a previsdo de casos de dengue
hemorragica na cidade de Makassar, Indonésia.

Além disso, em [Gubler et al. 2001]] sao utilizados fatores sociais e demograficos
para uma obtencao de melhores resultados na previsdo de casos de dengue.

O estudo de fendomenos da natureza também € estudado como um fator de grande
relevancia na propagacdo de virus como a dengue. Em [Fuller et al. 2009], foi estudado a
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influéncia do fendmeno El Nifio e indices de vegetacao para a previsao de casos de dengue
na cidade da Costa Rica.

Em [Sathler and Luciano 2017]], foram utilizados diversos modelos, como Redes
Neurais Recorrentes, Redes Neurais Feed-Forward e regressao bayesiana.

Em [Chua et al. 2017] s@o incluidos outros métodos de pré-processamento, como
correlagdo cruzada. Além disso, sdo também propostos algoritmos, como Multiple Linear
Regression (MLR), para a previsdo de casos de dengue.

3. Descricao do problema

Este trabalho é baseado na competicdo ’DengAl - Predicting Disease Spread’ visando
a previsdo de casos de dengue para as cidades de San Juan e Iquitos. A avaliacdo dos
resultados da previsao € feita através da métrica MAE (Erro Médio Absoluto).

Usando métodos de pré-processamento e implementagdo de algoritmos de
aprendizado, este trabalho tem como objetivo implementar modelos preditivos para
melhorar a previsdo de casos de dengue para a cidade de San Juan e Iquitos.

A competi¢cdo estabelece um Benchmark para efeitos comparativos, utilizando
algoritmo de Regressdao Binomial para a previsdo de casos de dengue. Desta forma,
este trabalho também visa o desenvolvimento de algoritmos que obtenham performance
melhor do que o Benchmark da competi¢ao.

4. Abordagens realizadas
4.1. Base de Dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo disponibilizados pela plataforma DrivenData e
estdo divididos em trés arquivos. O primeiro arquivo contém informacgdes climaticas
e geograficas de ambas as cidades, totalizando 23 atributos (divididos em atributos de
temperatura, como temperatura do ar e temperatura de ponto de orvalho, atributos de
precipitacio e atributos de vegetacdo). Para a cidade de San Juan foram coletados dados
semanais de 1990 a 2008, totalizando 936 registros. Ja para a cidade de Iquitos, estdo
disponiveis dados de 2000 a 2010, totalizando 520 registros. A Tabela [I] mostra as
varidveis disponiveis, com uma breve descricao.

Além disso, o site DrivenData disponibiliza um arquivo correspondente aos
resultados de casos totais de dengue em cada uma das semanas do treinamento. Esses
dados sdo os ‘targets’ para o nosso problema. Por fim, o terceiro arquivo disponivel
corresponde aos atributos para a previsao de casos de dengue. No total, sdo 262 registros
disponiveis para a cidade de San Juan. Logo, para a competicdo deve-se realizar a
previsdo de casos totais de dengue para 262 semanas.

4.2. Pré-processamento
Baseado no estudo tedrico acerca do ciclo de vida do mosquito e nos dados disponiveis,
segue-se com a analise de dados.

4.2.1. Valores faltantes

Conforme observado anteriormente, os dados disponibilizados contém dados da cidade de
San Juan e de Iquitos. Contudo, as cidades possuem caracteristicas climaticas diferentes e,



Tabela 1. Descricao dos atributos das bases para San Juan e Iquitos

Tipo de atributo

Descrigao

Nome do atributo

Datas

Data do inicio da semana

week-start-date

Semana do ano

week-of-year

Ano

year

Dados climaticos

Temperatura maxima

station-max-temp_c

Temperatura minima

station-min-temp-c

Temperatura média

station-avg-temp-c

Total de precipitagdo

station-precip-mm

Variacgdo de temperatura diurna

station-diur-temp-rng-c

Precipitacdo via satélite

Total de precipitagdo

precipitation-amt-mm

Climate Forecast System Reanalysis

Total de precipitagdo

reanalysis-sat-precip-amt-mm

Temperatura média de ponto de orvalho

reanalysis-dew-point-temp-k

Temperatura média do ar

reanalysis-air-temp_k

Umidade relativa média

reanalysis-relative-humidity-percent

Umidade especifica média

reanalysis-specific-humidity-g-per-kg

Total de precipitagao

reanalysis-precip-amt-kg-per-m2

Temperatura méxima do ar

reanalysis-max-air-temp-k

Temperatura minima do ar

reanalysis-min-air-temp-k

Temperatura média do ar

reanalysis-avg-temp_k

Variagao de temperatura diurna

reanalysis-tdtr-k

Indice de diferenca de vegetacdo Centréide do pixel da regido sudeste ndvi-se
Centréide do pixel da regido sudoeste ndvi-sw
Centroide do pixel da regido nordeste ndvi-ne
Centréide do pixel da regido noroeste ndvi-nw

portanto, o ciclo de vida do mosquito e a dindmica de proliferacdo sdo diferentes. Deste
modo, os dados foram separados em dois conjuntos, um para cada cidade. Portanto, a
andlise dos atributos sera feita separadamente.

O primeiro problema observado foram os valores faltantes de alguns atributos.
No total, existem 380 valores ndo preenchidos para a cidade de San Juan, nos quais
os atributos 'ndvi_ne’ e 'ndvi_nw’ podem ser destacados com 191 e 49 dados faltantes,
respectivamente. Ja para a cidade de Iquitos, 168 valores ndo sao disponibilizados, sendo
os atributos ’station_avg_temp_c’ e ’station_diur_temp_rng_c’ com maior quantidade de
dados faltantes.

Dois métodos de preenchimento de dados faltantes foram testados: Forward Fill
e Attribute Average [Bennett 2001]]. A primeira abordagem propaga o ultimo valor valido
do atributo para o préximo, e portanto os valores faltantes sdo preenchidos com o dado
vdlido mais recente. O segundo método calcula a média para cada um dos atributos,
preenchendo os valores faltantes com as médias calculadas. Neste trabalho, o primeiro
método foi escolhido, visto que € razodvel supor que as condi¢des climaticas da semana
no qual existem valores faltantes sdo parecidas com o clima da semana anterior.

4.2.2. Outliers e normalizacao

Além disso, foi gerado também o histograma e um boxplot para verificacdo de valores
extremos. Neste caso, a exclusdo destes valores ndo € previsto, pois estes casos podem ser
importantes para a modelagem do problema. A Figura|l|mostra o boxplot e o histograma
para as varidveis de precipitacdo e casos totais de dengue.

A observacdo da distribuicdao dos dados auxilia no tipo de normaliza¢do a ser
realizada para obter uma melhor previsdo. Neste caso, para varidveis que possuem
um comportamento de cauda longa, como presente na Figura foi utilizada uma
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Figura 1. Boxplots: (a) e (c); Histogramas (b) e (d) para as variaveis precipitacao
e casos totais de dengue na cidade de San Juan

normalizagdo por partes. Para as varidveis que possuem uma distribui¢do mais uniforme,
foi utilizada a normalizacdo min-max.

4.3. Selecao de variaveis

Apos a observagdo individual dos atributos relativos ao problema, foram estabelecidos
alguns métodos para selecdo de varidveis. Esta subsec@o visa eliminar as varidveis que
sdo redundantes ou potencialmente irrelevantes para este problema.

O primeiro método de selecdo de varidveis utilizado foi a correlagdo de Pearson
[Benesty et al. 2009]. Este método verifica o grau de correlacdo entre duas varidveis,
onde o coeficiente préoximo de 1 significa uma forte correlacdo positiva e -1 uma forte
correlacdo negativa. A Figura[2] mostra o resultado obtido pela correlagéo de Pearson.

Iquitos Variable Correlations

San Juan Variable Correlations

1.00 year
ear m=

weekof}y/ear | weekofyear

ndvi_ne ngyu_ne

- ndvi_nw

n:d\OTr‘sv: 075 ndvi_se

ndvi_sw i . ndvi_sw

precipitation_amt_mm | | precipitation_amt_mm

reanalysis_air_temp_k -0.50 reanalysis_air_temp_k

reanalysis_avg_temp_k reanalysis_avg_temp_k

reanalysis_dew_point_temp_k | reanalysis_dew_point_temp_k

reanalysis_max_air_temp_k reanalysis_max_air_temp_k

reanalysis_min_air_temp_k -0.25 reanalysis_min_air_temp_k

reanalysis_precip_amt_kg_per_m2
reanalysis_relative_humidity_percent
reanalysis_sat_precip_amt_mm
reanalysis_specific_humidity_g_per_kg
reanalysis_tdtr_k

station_avg_temp_c
-0.25 station_diur_temp_rng_c

reanalysis_precip_amt_kg_per_m2 |
reanalysis_relative_humidity_percent [l

reanalysis_sat_precip_amt_mm |
reanalysis_specific_humidity_g_per_kg

reanalysis_tdtr_k
station_avg_temp_c
station_diur_temp_rng_c . || N

station_max_temp_c
station_min_temp_c
station_precip_mm

station_max_temp_c
station_min_temp_c
station_precip_mm

i
-

. - . o v
FEUZ QI EXYMEXNEE DX OV E EELEREEN YN YR EERY N IE
SO EE A% E alaaaE T EFL ' oi'a'E e oo lEgaaonESE s agonE
25555 EEEEELS JIGBEEEE o £55335% 5528255 !
SC3EEESEEEe I8 EENE Jgg S CPC2EELSeEe EYE S 8 S S
§ SEFEG oSS TS Jatie Tty H B o s o8, O ol '8
g 5 SERE 2225885 H :@;Eﬁi%gggzgggg%
S§OR5 e s ST SEE S s S LBTEE O
BRuSEEEESS 5555 BB SBSEEESSES5LS'S
L2032 EEGSCERSSSSE 229zEERSaEPS5SS%E
8T8 1, IS ISR =] BT20 0S5 R o
Se@ouge e &R ScEoURSNEE Zcel®
2525305 dRBE B #? BRSO T YR S3%7
595252902 Mo 505 2>202 18 =
£258aRgT £2eE5R835 2
TS o> T5 00 >0
SR A IR
3 Sa'c 8 XN -
e Y e T Fe
c>La c>Pq
S'g > [ =
o ® oc ®
3 5 3 &
5
g3 £

Figura 2. Correlacao de Pearson para a cidade de San Juan (esq.) e Iquitos (dir.)

Analisando o resultado, € possivel observar uma forte correlacdo entre algumas
varidveis do problema. Este método auxilia a indicar varidveis que sdo redundantes neste
problema e que posteriormente podem ser retiradas para o treinamento do algoritmo.



Neste trabalho, as varidveis com graus de correlacdo maiores que 0.9 foram consideradas
redundantes.

Na sequéncia, foram implementados paralelamente outros dois métodos de
selecao de varidveis, a saber: Recursive Feature Elimination (RFE) [Granitto et al. 20006]
e Least Squared Estimator (LSE) [Marquardt 1963]].

O método RFE foi utilizado para selecionar os 6 atributos mais relevantes. Esse
algoritmo efetua um ranqueamento das variaveis selecionadas, mostrando numericamente
a relevancia de cada atributo para o problema.

O método LSE avalia o comportamento da variacdo da saida Ay em funcdo das
variacOes das entradas Ax do problema. Conforme pode ser observado pela Eq. [I] este
método calcula os coeficientes b;, que indicam a relevancia do atributo z; em funcdo da
saiday.

Ay = ZbiAXi; (1)

=1

Para uma melhor andlise dos resultados obtidos na selecdo de varidveis com 0s
algoritmos implementados, a Tabela[2] mostra os atributos com melhores avaliacoes.

Tabela 2. Atributos com as 6 melhores avaliagoes para os métodos RFE e LSE
em ordem de relevancia.

Método de selecio RFE LSE

Cidade San Juan Iquitos San Juan Iquitos

ndvi_se ndvi_ne reanalysis_specific_humidity_g_per kg | reanalysis_max_air_temp_k
ndvi_sw ndvi_nw reanalysis_air_temp_k reanalysis_tdtr k
. . ndvi_nw ndvi_se year weekofyear
Atributos . . . .
reanalysis_dew_point_temp_k ndvi_sw weekofyear ndvi_ne
reanalysis_max_air_temp_k reanalysis_avg_temp_k ndvi_se reanalysis_dew_point_temp_k
realanysis_specific_humidity_g_per kg | reanalysis_specific_humidity_g_per_kg precipitation_amt_mm ndvi_se

Baseado nos resultados do processo de pré-processamento, € possivel observar
que alguns atributos possuem grande redundancia (Fig. [2) e outros aparentam ter maior
relevancia (Tab. 2)). Deste modo, os seguintes atributos foram selecionados, para ambas as
cidades: quatro atributos relacionados a vegetacdo (ndvi_ne, ndvi_nw, ndvi_se, ndvi_sw),
um atributo de precipitagdo (precipitation_.amt-mm), trés atributos de temperatura
(reanalysis_dew_point_temp_k, reanalysis_max_air_temp_k e reanalysis_tdtr k), um
atributo relacionado a umidade (reanalysis_specific_humidity_g per kg) e a semana do
ano (weekofyear).

4.4. Algoritmos de regressao

Para este trabalho, foram pesquisados alguns modelos capazes de obter desempenhos
satisfatorios em problemas de regressdo. Deste modo, foram selecionados diferentes
modelos, a saber: K-Nearest Neighbors [Dudani 1976]], Random Forest[Breiman 20011,
Redes Neurais MLP [Gardner and Dorling 1998|], Bayesian Ridge Regressor
[Shiet al. 2016]] e Facebook’s Propheﬂ Posteriormente, foi realizado um teste
utilizando uma combinac¢do entre dois algoritmos, o Random Forest e Redes Neurais,
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de forma a tentar obter um desempenho melhor. Com excec¢ao do algoritmo Facebook’s
Prophet, todos os outros modelos utilizam como atributos de entrada as varidveis
selecionadas destacadas na etapa de pré-processamento.

Antes da implementacdo de cada um dos algoritmos, foi realizado uma divisao da
base de dados com 85% dos dados para o conjunto de treinamento e 15% dos dados para
o conjunto de validagdo. Esta divisdo € utilizada para treinar os modelos com apenas parte
da base de dados e avaliar suas performances através do conjunto de validacao.

A subsecao a seguir descreve cada um destes modelos utilizados neste trabalho.

4.4.1. K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN € um algoritmo comumente utilizado em problemas de classificacio e regressao
devido a sua simplicidade e baixa complexidade computacional. Neste trabalho, o
algoritmo KNN foi utilizado para a tarefa de regressdo. Desta forma, o KNN busca, na
base de dados de treinamento, os K registros mais préximos para o computo da quantidade
prevista de casos de dengue. A saida da regressdo € a média dos casos de dengue para os
K vizinhos mais proximos.

4.4.2. Random Forest (RF)

Random Forest ¢ um método Ensemble amplamente utilizado em problemas de
classificacdo e regressdo. Este método consiste na criacdo e treinamento de diversas
arvores de decisao, nos quais as arvores mais fortes participam no processo de decisao da
tarefa, provendo uma melhor performance se comparado a apenas uma arvore de decisao.

Existem alguns hiperparametros relevantes para o algoritmo RF, como o tamanho
da floresta (numero de estimadores), a profundidade das arvores e o Bootstrap. O tamanho
da floresta contribui para a criagdo de uma regressao suave, enquanto que a profundidade
das arvores evita problemas de underfitting e overfitting. Além disso, o Bootstrap é um
importante operador que possibilita a escolha de dados aleatérios sem repeticdo durante
os passos de treinamento.

4.4.3. Redes Neurais MLP

Redes Neurais possuem ampla aplicagdo em problemas de regressdo. Deste modo, foi
implementado uma Rede Neural MLP para a previsdao de casos de dengue em San Juan e
outra para Iquitos.

Em uma topologia de Redes Neurais, existem alguns hiperparametros que podem
ser modificados para obter um melhor resultado. Neste trabalho, foram realizados testes
de MLP com apenas uma camada escondida e com duas camadas escondidas. Para
cada uma das duas configuragdes foram testados diferentes quantidades de neurdnios nas
camadas escondidas.

Além disso, foi modificada também a quantidade de entradas do problema,
experimentando diferentes janelas temporais para os atributos. No total, foram utilizadas
4 varidveis com janelas temporais, sendo as varidveis de umidade e temperatura de ponto
de orvalho com uma janela igual a 6, precipitacdo com janela igual a 3 e temperatura
maxima do ar com janela igual a 3.

Por fim, foi utilizado o método de parada antecipada para evitar o overfitting da
rede. Para este método, foi definido um valor de paciéncia de 40 épocas.



4.4.4. Bayesian Ridge Regressor (BRR)

O método BRR obtém um modelo probabilistico usado para resolver problemas de
regressdo. E incluido a regularizacio de pardmetros no processo de regressio, além da
otimizacdo de uma funcdo de minimos quadrados como fun¢do de perda. Alguns dos
hiperparametros sdo oy, as € A1, nos quais sio escolhidos para serem nao-informativos,
conforme descrito em [Shi et al. 2016].

4.4.5. Facebook’s Prophet (FP)

Este modelo € usualmente utilizado para previsao de séries temporais que contém
comportamento nao-linear. Conforme descrito na documentacdo, esse modelo possui
uma alta performance em problema de séries temporais no qual a sazonalidade € presente.
Além disso, este modelo é robusto a outliers e valores faltantes.

A maior vantagem deste modelo é a necessidade de apenas um atributo para a
previsdo: a informacdo da data no formato Ano-Més-Dia. Com isso, a informagdo do
nimero total de casos passa a estar diretamente relacionada a sua data de ocorréncia,
desconsiderando possiveis varidveis cujos valores podem se mostrar bastantes ruidosos.
Observando os atributos disponiveis, € possivel perceber que a varidvel week _start_date
corresponde ao atributo necessdrio para a utilizagao deste modelo.

Neste modelo, dois hiperparametros sao relevantes: o nivel de sazonalidade e a
escala, que provém efeitos de regularizagdo para reduzir o overfitting.

4.4.6. Ensemble

Ocasionalmente, apenas um modelo para realizar a previsdo ou a classificacdo ndo €
capaz de representar da melhor forma o problema inteiro. Diante desta limitagdo, uma
combinacao de resultados gerados por diferentes algoritmos pode captar de melhor forma
o problema.

No presente trabalho, foi implementado um modelo Ensemble para a previsao de
casos de dengue. Para tanto, foram combinados os resultados obtidos pela rede MLP e RF.
Para o computo da saida, foi utilizado a média dos resultados dos modelos individuais.

4.5. Experimentos

Os experimentos realizados neste trabalho foram desenvolvidos na linguagem Python,
possibilitando a implementagdo de todos os algoritmos descritos anteriormente.

De forma a obter uma melhor configuracdo para cada modelo, foram modificados
os hiperparametros de cada um dos algoritmos utilizados, conforme pode ser observado
na Tabela[3

Em cada experimento, foi avaliado o impacto das variagdes dos hiperparametros,
usando o conjunto de treinamento para obter os melhores modelos de regressao. Apds
a obtencdo dos melhores modelos, utilizou-se o conjunto de validagdo para testar a
generalizacdo de cada modelo. A métrica utilizada para a avaliagdo da performance dos
algoritmos foi o MAE, dada pela Eq. 2| Esta métrica também € utilizada pela competi¢dao
para a avalia¢do da previsao dos algoritmos.

1 n
MAE = gZ|fi_yi| 2)
=1



Tabela 3. Variacao dos hiperparametros

Algoritmo | Hiperpardmetros

KNN Tamanho da vizinhanga: K =[1,2 ..., 100]

RF Quantidade de estimadores = [8, 16, 32, 64, 128, 256, 512]
Profundidade = [3,5,7]

BootStrap = [True,False]

MLP Camadas escondidas: [1,2]

Neurdnios por camada: [10, ..., 20]

Taxa de Aprendizado = [0.1, 0.01, 0.001]

FP Escala =[0.1,0.2]
Sazonalidade = [5, ..., 10]
BRR Tolerancia = [0.1, 0.01, 0.001]

Numero de iteracdes = [100, ..., 500]

Onde f; representa o valor real, y; € o valor previsto pelo modelo e n é o nimero de
instancias.

Vale ressaltar que para os algoritmos KNN e RF, os hiperparametros foram
modificados utilizando um método de grid search, no qual testa diferentes combinagdes
de hiperparametros e retorna a configura¢do que obteve a melhor performance.

Ap6s a obtengdo da melhor configuragdo dos algoritmos, estes foram utilizados
para a previsdo de casos de dengue utilizando o conjunto de teste disponibilizado pela
competi¢ao DengAl.

5. Discussao de resultados

Com o objetivo de comparar e avaliar a performance de cada um dos algoritmos, para
o conjunto de treinamento, validagcdo e teste, forma dispostos os melhores resultados
obtidos, conforme mostra a Tabela Diferentemente dos resultados de treinamento e
validagdo, os resultados de teste sdo verificados de forma conjunta para ambas as cidades.
Além disso, nesta tabela é disposta o erro médio absoluto para o Benchmark proposto
pela competi¢do, que utiliza o algoritmo de Regressao Binomial Negativo (RBN).

Tabela 4. Resultados para o conjunto de treinamento, validacao e teste
(submissao) para as cidades SJ e Iq.

Algoritmo : Erro (MAE) .
Treinamento | Validagdo | Teste (DataDriven)

KN Isc;:: §7929 ; IS;; ?5822 * | (ST +1q): 28.63
R Isc;:: ;72??1 ; IS(;:: ?%35 "1 (ST +1g): 24.93
ML sse g sap | (14T 2540
P Isc;:: ;6’554 ; IS(;:: 246;9 * | (ST +1q): 25.66
BRR Isc;:: é624712 ; ISqJ:: 23836 * | (ST +1q): 25.85
Ensemble Isc;:: i72f3 ; IS(;:: 51912O * | (ST +1q): 24.56
gBelI\lIChmark) . - (ST +1q): 25.82




Conforme pode ser observado, o algoritmo KNN ndo obteve um resultado
satisfatorio. Embora o erro obtido para o conjunto de validacdo ndo seja alto, o MAE
obtido na previsdo foi a maior entre os algoritmos propostos.

Para o modelo probabilistico usando BRR, é possivel observar que a performance
pode ser equiparada ao modelo de regressdao binomial negativo.

O modelo utilizando RF obteve um resultado final melhor do que o modelo
proposto pela competicdo. Conforme discutido em [Robnik-Sikonja 2004], o algoritmo
RF ainda € um bom algoritmo para resolver problemas de regressao nao-linear.

Além disso, é possivel perceber que o modelo utilizando MLP também obteve
melhor performance do que o algoritmo de Benchmark da competi¢gao. Um dos fatores
que contribuiram para uma melhor performance deste algoritmo foi a inserc@o de valores
de semanas anteriores, como precipitagdo e temperatura do ar, para a previsao de casos
de dengue.

O algoritmo FP também obteve um resultado melhor do que o modelo proposto
pela competi¢do, mesmo utilizando apenas um atributo. Deste modo, € possivel observar
a robustez deste modelo em problemas de séries temporais, principalmente quando ha
sazonalidade.

E possivel perceber que o melhor resultado obtido, neste trabalho, foi
implementando uma combinac¢do de resultados obtidos pelos algoritmos RF e MLP, isto
€, o algoritmo Ensemble. Deste modo, € possivel perceber que este método é capaz de
fornecer um resultado mais estavel. Este algoritmo obteve uma melhora de 4.5% em
relacdo ao Benchmark da competicao.

Para uma melhor verificagdo dos resultados para cada modelo, a Figura [3| mostra
a previsao de casos de Dengue de todos os modelos implementados.

KNN |

FP

Figura 3. Graficos das previsoes para todos os algoritmos implementados.

Através dos graficos, € possivel perceber que os melhores resultados obtidos,
usando RF e a combinagdo de resultados, possuem uma menor oscilagdo de previsao
entre uma semana € outra.

Por fim, outra constatacdo observada € o resultado obtido pelo algoritmo FP,
que possui repeticdes aproximadas para cada uma das cidades, com uma tendéncia



de crescimento dos valores. Esse efeito é decorrente da sazonalidade detectada pelo
algoritmo.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Através do trabalho realizado, é possivel observar a relacao existente entre as condi¢des
climaticas e vegetativas na previsdo de casos de dengue, corroborando com os estudos
tedricos sobre esse tema.

Além disso, os algoritmos propostos obtiveram resultados satisfatérios para o
problema. O melhor algoritmo proposto neste trabalho estd entre os 10% melhores
resultados da competicdo (671 de 7053 competidores).

Contudo, existem algumas tarefas a serem realizadas como trabalho futuro. A
primeira delas é obter uma melhor combinacao de entradas que consigam explicar melhor
o problema proposto, através de métodos de redugdo de varidveis, por exemplo.

Além disso, € esperado no futuro a implementacdo de novos modelos que
possuem boa performance em trabalhos de regressdo e previsdo de séries, como
Long Short-Term Memory [Gers et al. 1999]] e Undecimated Fully Convolutional Neural
Networks [Mittelman 2015]).
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