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RESUMO

A dengue é um problema significativo de satde ptiblica em areas urbanas, onde a densidade
populacional e a mobilidade das pessoas contribuem para sua transmissao. O movimento das
pessoas, particularmente através do transporte publico de 6nibus, desempenha um papel crucial
na propagacao da dengue. No entanto, a intrincada interacio entre esses aspectos ainda é pouco
estudada. Esta pesquisa visa explorar e entender essa interagdo e alavancar conhecimento para
aumentar a precisdo dos modelos preditivos para prever casos de dengue, em especial prever o
mais rdpido possivel quando um ano serd epidémico.

O estudo tem como foco Fortaleza, uma cidade com aproximadamente 2,6 milhdes de habitantes
no nordeste do Brasil que, nas ultimas décadas, vem sofrendo com a transmissao endémica da
dengue, intercalada com epidemias maiores. Esta tese fornece uma caracterizagdo dos casos
de dengue em Fortaleza de 2007 a 2020, bem como dados de mobilidade humana de 2015 e
2020. Os dados de casos de dengue, incluindo o nimero de casos e sua distribuicao espacial,
sdo obtidos das autoridades de saude locais ou sistemas de vigilancia em satde. Os padroes
de movimento das pessoas sdo derivados de dados de transporte publico de 6nibus, como
contagem de passageiros, rotas e paradas de 6nibus. Esses conjuntos de dados sao integrados
e novos modelos de redes neurais sdo desenvolvidos para prever o comportamento da doenca
considerando diferentes métricas. Uma arquitetura de rede neural recorrente foi proposta para
aprender o impacto de cada bairro na transmissao de casos de dengue na cidade de Fortaleza
como um todo. Versdes mais elaboradas do modelo levaram em conta a populacao residente
de cada bairro como informacao heuristica de forma a incrementar a precisao do modelo nas
previsdes para cada bairro. Essa arquitetura proposta teve um desempenho melhor do que outras
abordagens usando apenas informacdes isoladas sobre incidéncia ou exclusivamente nimero de
casos. Ademais, uma andlise sobre o quanto os dados de mobilidade dentro da cidade poderiam
aumentar a acurdcia de modelos preditivos foi realizada. Um sistema de previsao de casos de
dengue em Fortaleza usando redes neurias recorrentes do tipo LSTM foi proposto e comparado
com um modelo tradicional mecanicista de transmissao da doenga. Os resultados mostram que
tanto as redes neurais artificiais quanto os modelos mecanisticos podem prever com precisao
os casos de dengue e que os dados de mobilidade humana podem melhorar substancialmente o
desempenho de ambos os sistemas em prever antecipadamente os picos de caso de Dengue.

Os resultados da pesquisa destacam uma associacao significativa entre os casos de dengue € a

movimentacdo de pessoas no transporte publico de 6nibus. A anélise espacial, particularmente no



ano de 2020, quando a epidemia de COVID-19 obrigou a proibi¢do completa de deslocamentos na
cidade (lockdown), revela o impacto da movimentagao de pessoas na taxa de contdgio da Dengue.
Além disso, a incorporacdo de dados de transporte de 6nibus nos modelos preditivos melhora
substancialmente a precisdo das previsodes indicando que os modelos capturam a intrincada
relacdo entre os padrdes de mobilidade das pessoas e a dindmica da transmissdo da dengue.

O conhecimento da interacdo entre dados de mobilidade em uma grande cidade e modelos
preditivos de Dengue que essa tese desvela tem implicacdes importantes para a previsao de
doencgas e intervengdes proativas. Abre-se a possibilidade para estratégias mais eficazes no
combate a surtos de dengue e minimizagao de seu impacto nas populacdes urbanas. A maior
precisdo dos modelos permite a identificagdo precoce de potenciais focos de dengue e facilita
intervencdes de satde publica direcionadas. Ao considerar a influéncia do transporte publico
de Onibus na transmissao da dengue, as autoridades podem implementar medidas oportunas
de controle de vetores, alocar recursos de forma eficiente e desenvolver estratégias eficazes de

prevencao.
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ABSTRACT

Dengue is a significant public health problem in urban areas, where population density and
people’s mobility contribute to its transmission. The movement of people, particularly through
public bus transportation, plays a crucial role in the spread of dengue. However, the intricate
interaction between these aspects is still poorly understood. This research aims to explore and
understand this interaction, leveraging knowledge to improve the accuracy of predictive models
for forecasting dengue cases, especially predicting as early as possible when a year will be
epidemic.

The study focuses on Fortaleza, a city with approximately 2.6 million inhabitants in northeas-
tern Brazil, which has been experiencing endemic dengue transmission over the last decades,
interspersed with larger epidemics. This thesis provides a characterization of dengue cases in
Fortaleza from 2007 to 2020, along with human mobility data from 2015 and 2020. Dengue
case data, including the number of cases and their spatial distribution, are obtained from local
health authorities or health surveillance systems. People’s movement patterns are derived from
public bus transportation data, such as passenger counts, routes, and bus stops. These datasets
are integrated, and new neural network models are developed to predict the disease’s behavior
considering different metrics.

A recurrent neural network architecture was proposed to learn the impact of each neighborhood
on the transmission of dengue cases in the city of Fortaleza as a whole. More elaborate versions of
the model took into account the resident population of each neighborhood as heuristic information
to enhance the model’s accuracy in predictions for each neighborhood. This proposed architecture
outperformed other approaches using only isolated information on incidence or solely the number
of cases. Furthermore, an analysis of how much mobility data within the city could increase the
accuracy of predictive models was conducted.

A dengue case forecasting system in Fortaleza using LSTM-type recurrent neural networks was
proposed and compared with a traditional mechanistic model of disease transmission. The results
show that both artificial neural networks and mechanistic models can accurately predict dengue
cases and that human mobility data can substantially improve the performance of both systems
in early forecasting of Dengue case peaks.

The research results highlight a significant association between dengue cases and people’s
movement in public bus transportation. Spatial analysis, particularly in the year 2020, when

the COVID-19 epidemic forced a complete ban on travel in the city (lockdown), reveals the



impact of people’s movement on the Dengue transmission rate. Furthermore, the incorporation
of bus transportation data into predictive models substantially improves the accuracy of forecasts,
indicating that the models capture the intricate relationship between people’s mobility patterns
and the dynamics of dengue transmission.

The knowledge of the interaction between mobility data in a large city and predictive models of
Dengue revealed by this thesis has important implications for disease forecasting and proactive
interventions. It opens up the possibility for more effective strategies in combating dengue
outbreaks and minimizing their impact on urban populations. The increased accuracy of the
models allows for early identification of potential dengue hotspots and facilitates targeted public
health interventions. By considering the influence of public bus transportation on dengue
transmission, authorities can implement timely vector control measures, allocate resources

efficiently, and develop effective prevention strategies.

Keywords: dengue, forecasting, neural network, human mobility
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semelhante aos anos epidémicos, sugerindo que altas taxas de contagio
possam ter ocorrido nas semanas restantes do ano. No entanto, essa
estimativa nao foi confirmada e, no final do ano, 2020 foi caracterizado
como um ano nao epidémico. . . . ... ... ... ... L.

C(i> x1

~ . e A 0*
Relacao exponencial entre a incidéncia de casos (TNT> e o0 tempo

de chegada (T(j) do virus da dengue para cada bairro na cidade de

NG
linhas tracejadas representam ajustes pela Equacao 3.3. As figuras com

: (M) 10
Fortaleza. Em (a)-(j), sdo apresentadas as relacdes (ch x G x100 ) As

0 quadro em vermelho representam anos epidémicos. . . . . . . . . ..

Figura 17 — Arquitetura isolada de rede neural - 0 modelo RNN;. A arquitetura

isolada prevé, com uma semana de antecedéncia, os casos de dengue
para um bairro especifico com base nas ultimos 5 semanas de casos de
dengue e em um vetor de indice que rotula cada semana de entrada. A
camada de embedding aprende uma representacao para o rétulo de cada
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Previsao do tempo efetivo de transmissao da dengue em 2020. Utilizando
um modelo de rede neural, foi possivel estimar o niimero total de casos
de dengue para cada bairro i da cidade de Fortaleza em 2020, em um
cenario hipotético em que as restricoes de mobilidade nao tivessem sido
implementadas. Essa medida é observada no final do ano e armazenada
na variavel Pred). Observamos a série temporal que foi prevista para
cada bairro durante o ano de 2020 e calculamos o tempo de chegada da
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segue um comportamento exponencial na forma da Equacao 3.3. Assim,
¢é possivel estimar o tempo efetivo de transmissao da doenca, onde
T =~ 71 dias. Portanto, nossas previsoes indicam que em 2020 a dengue

contaminaria os bairros de Fortaleza de forma mais rapida se nao

houvesse a implementacao de medidas restritivas de mobilidade urbana.

Impacto das medidas restritivas no nimero de casos de dengue. Aqui,
observamos a quantidade de casos previstos (Pred () para cada bairro
na cidade de Fortaleza pelo modelo de rede neural em um cenario
hipotético em que nenhuma medida de restricao de mobilidade foi im-
plementada. Quantificamos o impacto das medidas restritivas como a
diferenca entre o niimero total de casos previstos pelo modelo de rede
neural em relacao ao nimero total de casos observados (veja a Equacio
5.1). A relacdo entre Ta(i) x AU indica que bairros inicialmente infecta-
dos experimentaram maiores reducoes no niimero total de casos devido
a implementacio de medidas restritivas. Curiosamente, as OLs iniciais
sao geralmente conhecidas como geradoras de grandes quantidades
de viagens de saida (F ()) durante o periodo imediatamente antes das
restricoes de mobilidade. A combinaciao dessas observacoes sugere que
a mobilidade urbana é importante para o processo de disseminacao da
dengue. As linhas tracejadas indicam ajustes lineares como um guia a
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTO

A mobilidade humana, seja entre paises, estados ou cidades, desempenha um papel
fundamental na formacdo e interacio de sociedades. Quanto mais densa a aglomeracdo populaci-
onal, maior é a movimentacao e interacdo entre os individuos, seja de maneira intencional (por
exemplo, em reunides) ou ndo intencional (por exemplo, em transportes puiblicos). Em grandes
cidades, que sdo centros urbanos densamente povoados, essa interacao decorrente da mobilidade
humana demanda a implementac¢do de estruturas governamentais e privadas para lidar com os
efeitos que causa, como aumento da criminalidade em areas movimentadas. O aumento nos
gastos com satde também € consequéncia disso, devido a maior transmissdo de doencas em
razdo da interacao presencial entre as pessoas.

Pesquisadores em todo o mundo dedicam esfor¢os para compreender o impacto da
mobilidade humana na transmiss@o de doencas, seja rastreando as pessoas em deslocamentos
entre paises por meio de veiculos para longo alcance (e.g. avides, navios, etc.) (GRAIS; ELLIS;
GLASS, 2003; MONTERRUBIO, 2010; BAJARDI et al., 2011), ou dentro de regides urbanas
utilizando dados de transporte publico (PONTE e? al., 2021) ou até mesmo com rastreamentos
individualizados por meio dispositivos mdveis com acesso a internet e localizagdo por GPS
(VIGFUSSON et al., 2021). Esses esfor¢os se intensificaram em 2020 devido ao inicio da
pandemia de COVID-19, que teve inicio na China e se espalhou rapidamente pelo continente
europeu e, posteriormente, pelo mundo, levando a implementacdo de medidas de isolamento
social por varios governos.

No campo das ciéncias exatas, como fisica estatistica, ciéncia de dados e inteligéncia
artificial, entre outros, existem numerosos estudos com o objetivo de desenvolver modelos
matemadticos capazes de representar o impacto da mobilidade humana na transmissao de doengas
em grandes cidades, a fim de compreender esse fendmeno e prever futuras epidemias com base
na locomog¢ao da populagdo como o artigo (STODDARD et al., 2009), os autores investigaram
o impacto da mobilidade humana na propagacdo de doencas transmitidas por mosquitos. Os
autores desenvolveram um modelo utilizando o virus da dengue como exemplo para ilustrar
como a mobilidade humana pode influenciar a dindmica de transmissao do virus. Uma das
contribui¢des destacadas nesse artigo, que se alinha com a motivagdo desta tese, € o de que a

densidade do mosquito transmissor nao € necessariamente o fator primordial para a transmissao
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de doengas, mas sim a mobilidade humana.

Na area de aprendizado de maquina e redes neurais, ¢ comum encontrar estudos
que analisam a evolucdo temporal de dados, incluindo a incidéncia de doencgas. No trabalho de
(WANG et al., 2020), foram treinados modelos de redes neurais, especificamente Graph Neural
Network (SCARSELLI et al., 2008), para aprender a evolucao temporal e espacial da COVID-
19. Os resultados demonstraram que o uso de dados de mobilidade humana pode aprimorar a
previsdo de casos da COVID-19, e o framework proposto baseado em GNN apresentou maior
acurdcia em comparag¢ao com outros modelos de aprendizado de méquina e redes neurais.

Quanto ao virus influenza, uma doenca que gera custos significativos para governos
em todo o mundo e é especialmente fatal para certos grupos populacionais, como idosos, é
comum estudar o impacto da mobilidade humana em sua transmissdo. Por exemplo, em (CAI et
al., 2020), um modelo preditivo baseado em equagdes diferenciais estocésticas foi desenvolvido,

enquanto em (KHATUA et al., 2020), foram utilizados modelos do tipo S.I.R..

1.2 MOTIVACAO

Compreender o impacto da mobilidade humana na transmissdo do virus da dengue
torna-se ainda mais desafiador, considerando que se trata de uma doenga arboviral, ou seja,
causada por um virus transmitido por mosquitos, especificamente o mosquito Aedes aegypti.
Viérios estudos t€ém abordado o impacto da mobilidade humana na transmissdo da dengue,
considerando o deslocamento de pessoas entre locais distantes, como paises, estados ou cidades.
Nestes casos, o papel do mosquito € atenuado, uma vez que ele ndo € capaz de percorrer grandes
distancias. No entanto, ao tentar compreender o envolvimento da mobilidade em distancias
menores, como dentro das cidades, o impacto da intera¢do constante e, por vezes, intensa entre
seres humanos e mosquitos se torna evidente.

A motivacdo deste trabalho € o de investigar de forma quantitativa a contribui¢do
da mobilidade humana na transmissdo do virus da dengue em grandes cidades. Buscar-se-a
evidéncias empiricas quantitativas de que esse fator, em especial devido a complexa dindmica de
transmissao entre 0 mosquito vetor e os seres humanos, é fundamental para a transmissao do
virus. Além disso, visa-se investigar formas de considerar informacdes espaciais como populacdo
residente a nivel de bairro e movimentacao das pessoas entre bairros para aumentar acuricia de

modelos preditivos de casos da doenca.
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1.3 OBIJETIVOS

O objetivo central da tese é fornecer elementos para aumentar o conhecimento
sobre o impacto da dinamica de deslocamento de pessoas dentro de grandes cidades para a
transmissdo da Dengue. O ano de 2020, atipico devido a pandemia de COVID-19 e as restricdes
de mobilidade implementadas nas cidades, foi de especial importancia nesse estudo, pois serviu
como laboratdrio para compreender esse impacto. Andlises comparativas com anos sem restricoes
de mobilidade mostram a diferenca do comportamento da doenca.

Ap6s uma andlise sobre a influéncia da mobilidade humana na transmissao da dengue,
foi conduzido um estudo para avaliar o impacto da mobilidade humana e da populagdo residente
em modelos preditivos. A capacidade de modelar o papel da mobilidade na propagacdo do
virus e prever novos casos de dengue é de extrema importancia. Nesse contexto, este estudo
também tem como objetivo identificar as melhores praticas e modelos para essa finalidade. Para
alcancar esse objetivo, propde-se um framework baseado em redes neurais, capazes de aprender
a relacdo espacial e temporal entre a mobilidade humana e a evolugdo da transmissao do virus da
dengue, assim como estudar alternativas de capturar esse impacto mesmo quando ndo ha dados

de mobilidade humana disponivel.

1.4 CONTRIBUICOES DA TESE

a) Realizacdo de um estudo abrangente sobre o impacto da mobilidade humana na
transmissao do virus da dengue. b) Identificacdo e comparacdo de modelos preditivos capazes
de aprender aspectos espaciais e temporais, aplicando-os ao dominio da previsdo de casos de
dengue em dreas urbanas. c¢) Proposi¢do de um framework baseado em redes neurais capaz de

prever a ocorréncia da dengue com a maior antecedéncia em relacdo ao pico de casos.

1.5 ESTRUTURACAO DA TESE

No Capitulo 2, serdo descritas as bases tedricas para a compreensdo da transmissao
de doengas em dreas urbanas, incluindo a participa¢do da mobilidade humana nesse processo
e a dindmica de transmissao do virus da dengue. No Capitulo 3, serd realizada uma analise
do impacto da mobilidade humana na transmissdo do virus da dengue, utilizando dados de
dengue da cidade de Fortaleza e dados de transporte publico. Também serd analisado o impacto

do lockdown aplicado em 2020 durante a pandemia de COVID-19 na transmissao do virus da
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dengue.

O Capitulo 4 revé os modelos preditivos capazes de aprender os aspectos espaciais e
temporais da transmissao do virus da dengue para prever novos casos de dengue em nivel de
bairro e semanal. Modelos estatisticos, mecanicistas € modelos de rede neural sdao estudados.
Um framework utilizando redes neurais capaz de aprender a relacao espacial e temporal entre
mobilidade humana e evolugdo da transmissao do virus da dengue serd proposto. Além disso,
também serd estudado o impacto da populagdo residente em nivel de bairro como atributos para
modelos preditivos de casos de dengue.

No Capitulo 5, os dados do ano de 2020 servirdo como um laboratério para a melhor
compreensdo de doengas contagiosas, tendo em vista as caracteristicas atipicas deste ano devido
as restricdes de mobilidade humana aplicadas por conta da pandemia de COVID-19.

O Capitulo 6 conclui a tese com uma discussdo que envolve as limitagdes do trabalho

e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo descrever os principais temas relacionados ao
assunto abordado neste trabalho. Na secdo 2.1, serdo apresentados estudos que investigaram a
transmissao e a dindmica de doencgas infecciosas em dreas urbanas. Na secdo 2.2, serdo abordados
trabalhos especificos sobre a transmissao do virus da dengue, que € o foco deste estudo, com
o intuito de compreender suas caracteristicas € a dindmica de transmissdao entre 0 mosquito
transmissor (Aedes aegypti) e os seres humanos. Por fim, na secdo 2.3, serdo descritos estudos
que exploram modelos preditivos capazes de aprender dados com caracteristicas temporais e

espaciais, concentrando-se na previsao de casos de doengas infecciosas.

2.1 COMPREENSAO DA TRANSMISSAO DE DOENCAS EM AREAS URBANAS

Durante anos, a urbanizacao tem sido vista como um simbolo de progresso e bem-
estar pelas sociedades modernas, proporcionando a populac¢do acesso mais facil e compartilhado
a diversos recursos e bens de consumo. O mundo vem se tornando cada vez mais urbano desde
a Revolucao Industrial, e de acordo com as Nagdes Unidas (CENGIZ; GORMUS; OGUZ,
2022), 55,3% da populacdo mundial vive em dreas urbanas, com estimativas de que esse nimero
chegue a 68% até 2050. No Brasil, a populagdo urbana representa 84,72% do total de habitantes,
segundo o IBGE (IBGE, 2023b). Apesar dos pontos positivos de viver em areas urbanas, ter
uma grande parcela da populacdo habitando um pequeno espago traz inimeros desafios para
o poder publico, especialmente na drea da saide publica. Grandes cidades podem funcionar
como centros de transmissdo de doencas devido a intensa interacdo de pessoas em locais de
trabalho, shopping centers e aglomeragdes no transporte publico. Além disso, a alta densidade
populacional, principalmente em paises com pouca infraestrutura de saneamento bésico, favorece
a proliferacao de insetos e roedores, aumentando o risco de transmissdo de doencgas vetoriais,
além de facilitar a transmissdo de doengas infecciosas, como a gripe.

De forma mais genérica, o trabalho de (NEIDERUD, 2015) aborda o impacto da
rapida urbaniza¢do no mundo na epidemiologia de doencgas infecciosas emergentes. O estudo
argumenta que a urbanizacio pode resultar em cidades desestruturadas, com favelas e acesso
limitado a saneamento bdsico, d4gua limpa e infraestrutura habitacional inadequada, criando
um ambiente propicio para a proliferacdo de doencas infecciosas. O trabalho resume diversos
fatores que favorecem a transmissao dessas doencas, como as condicdes de moradia, em que

individuos que vivem em favelas t€m maior probabilidade de se contaminar com determinados
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tipos de doencas; o planejamento urbano, em que as dreas urbanas frequentemente crescem mais
rapidamente do que o governo consegue fornecer infraestrutura adequada; a expansao de grandes
cidades em areas de mata, aproximando os seres humanos da vida silvestre e aumentando as
chances de doencgas zoondticas; e o impacto da mobilidade humana na transmissdo de doencas,
j& que a mobilidade humana € mais intensa e dindmica em regides urbanas.

Do ponto de vista da mobilidade humana, diversos estudos tém sido realizados
para compreender o impacto dessa mobilidade na transmissdo de doencgas. A dinamica e a
compreensao desse impacto variam de acordo com o nivel de deslocamento das pessoas, seja
entre paises, estados, cidades ou bairros. Em (HANCEAN; SLAVINEC; PERC, 2020), é
estudado o impacto da mobilidade humana na transmissdao do COVID-19 entre paises, com um
enfoque ndo apenas nas viagens aéreas globais, mas também na compreensdo do tipo de viagens
realizadas. Os autores investigam duas formas de mobilidade humana global: o fluxo de entrada
de migra¢cdo em um pais e o fluxo de turistas. Eles demonstram que esses dois fatores t€m um
impacto significativo na transmissdo do COVID-19 durante o estagio inicial da pandemia. Ao
analisarem os primeiros casos de COVID-19 em todos os paises do mundo, observaram que 64%
dos infectados eram viajantes que retornavam de viagens internacionais, e 24% eram visitantes.
Além disso, constataram que 71% desses casos envolviam transporte aéreo internacional. Isso
reforca a importancia da mobilidade humana na disseminagdo do virus. Os resultados também
evidenciam que a rede de transmissao do COVID-19 entre paises segue uma distribuicdo de lei
de poténcia, com cinco principais paises atuando como transmissores globais: China, Franca,
Gra-Bretanha, Ira, Italia e Estados Unidos.

No trabalho de (COSTA et al., 2018), os autores investigaram a transmissdo do virus
da gripe entre cidades do estado do Parand, Brasil. O objetivo foi caracterizar a distribui¢ao
espaco-temporal do virus da gripe desde a introdugdo do primeiro caso do virus HIN1 até o
final da epidemia em 2009. O estudo identificou alguns fatores importantes que favoreceram
a transmissao da doenga, tais como cidades com maior Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH), maior densidade populacional e temperaturas mais baixas. Além disso, os autores
constataram que as cidades com maior fluxo de pessoas por meio do transporte publico municipal
apresentaram as maiores taxas de transmissdo do virus da gripe, destacando a relevancia da
mobilidade humana na disseminacao de doengas entre as cidades.

O trabalho de (AGUILAR—SANCHEZ et al., 2021) investiga como a estrutura
organizacional da mobilidade humana em nivel de cidade pode influenciar a transmissdo de

doengas. Além disso, analisa a eficicia de medidas de conten¢do. O estudo examina os padrdes de
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mobilidade humana nas 22 maiores cidades dos Estados Unidos, utilizando dados de mobilidade
do Google COVID-19 Aggregated Mobility Research Dataset (GOOGLE, 2022). Os autores
classificam as cidades em dois tipos: mobilidade hierarquica e mobilidade espalhada. Cidades
com mobilidade hierdrquica apresentam fluxos intensos para regides especificas, como grandes
polos comerciais (por exemplo, Nova lorque e Chicago). Ja cidades com mobilidade espalhada
ndo possuem essas regioes bem definidas em uma tnica parte da cidade (como foi o caso de
Atlanta). Os resultados mostraram que cidades com estrutura de mobilidade hierdrquica facilitam
a transmissao do COVID-19. No entanto, essas cidades também apresentaram melhor resposta
as medidas de contencdo, como o lockdown, que envolve o bloqueio da mobilidade humana.

Em (PONTE et al., 2021), os autores propdem dois modelos matematicos baseados
em redes complexas e dinamicas ndo lineares para investigar o papel do transporte publico na
transmissdo do COVID-19 em Fortaleza, Brasil, ao longo do ano de 2020. O estudo analisa
especificamente a contribuicdo dos profissionais de saide na disseminacdo do virus durante a
primeira e a segunda onda de casos. Os dados de movimentagdo das pessoas por meio de Onibus,
o principal meio de transporte na cidade, bem como os dados de casos de COVID-19 de marco a
dezembro de 2020, foram utilizados na analise.

O trabalho realiza uma anélise da transmissdao do COVID-19 no transporte publico,
empregando um modelo de rastreamento de contato e uma anélise macroscopica de transmissao
com base em modelos comportamentais, incluindo um modelo inspirado nos modelos SEIR, que
considera as categorias de populacdo suscetivel, infectada, removida e exposta, para estimar a
transmissdao em nivel da cidade. A contribuicao do estudo reside na comparacao entre os dois
modelos mencionados, utilizando dados de mobilidade e casos de COVID-19 durante o periodo
pandémico de 2020, abrangendo diferentes regimes de isolamento social aplicados ao longo do
periodo.

Os resultados do estudo mostram que ambos os modelos produzem resultados
semelhantes, com excec¢ao de um periodo de trés meses entre as duas ondas de transmissao.
Além disso, os autores demonstraram que os profissionais de saide foram responsaveis por uma
maior disseminacao da doenca durante a primeira onda, em compara¢cdao com outros usudrios
do transporte publico. Também foi observado que profissionais de outras dreas, como policiais,
desempenharam um papel importante na transmissiao do virus. Com base nesses achados, o
estudo sugere a necessidade de considerar a priorizacdo da vacinacdo para grupos altamente

expostos ao virus que dependem do uso de transporte publico.
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2.2 DENV: CARACTERISTICAS E DIFICULDADES NA COMPREENSAO DA DINA-
MICA DE TRANSMISSAO EM AREAS URBANAS

O Dengue (DENV) € um arbovirus transmitido pelo mosquito Aedes, com quatro
sorotipos distintos (DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4), encontrado em todo o mundo.
Estima-se anualmente a ocorréncia de 390 milhdes de casos de dengue (BHATT et al., 2013),
com 40% da populacdo mundial vivendo em dreas de risco (WHO, 2019). As regides tropicais
sdo as mais afetadas pelo virus, sendo que as Américas e a Asia apresentam as maiores taxas de
transmissdo. Os sintomas comuns do DENV incluem febre, dor de cabeca, nduseas e vomitos.
Embora a maioria dos casos de dengue seja leve, aproximadamente 0,5% dos casos evoluem
para dengue hemorragica, uma forma grave da doenga que pode levar a morte em cerca de 5%
dos casos (GIBBONS; VAUGHN, 2002).

Estudar a dindmica de transmissao do virus da dengue ndo € uma tarefa trivial devido
a quantidade de varidveis envolvidas. Além dos quatro sorotipos que o virus da dengue apresenta,
a presenga do mosquito € um dos principais fatores na transmissdao da doenca. A complexidade é
elevada ainda mais pelo envolvimento de um terceiro agente na dinamica: o préprio ser humano.
No artigo de Vasilakis et al. (2011), € feita uma revisao detalhada sobre a evolucao da transmissdo
do virus da dengue. Os autores explicam que cada um dos sorotipos do DENV ocorre em dois
ciclos de transmissdo distintos: o ciclo silvestre e o ciclo humano. O ciclo silvestre ocorre
entre primatas nio humanos e o mosquito Aedes, tendo sido documentados casos na Africa e
na Malasia. Ja o ciclo humano do DENV ocorre entre o mosquito Aedes e os seres humanos,
e esse sorotipo do virus estd presente em todo o mundo. Os autores descrevem a evolugao
temporal do virus da dengue, desde seu ciclo silvestre na Africa e Maldsia, passando de forma
desconhecida do ambiente silvestre para os seres humanos através das areas rurais, até chegar ao
ciclo humano nas grandes cidades. O objetivo principal do trabalho é compreender o impacto da
mobilidade humana na transmissao do virus em dreas urbanas, o que é desafiador, considerando
que a participacdo do mosquito Aedes € essencial na transmissao do virus, independentemente
do ambiente em que ocorre. A Figura 1 ilustra ambos os ciclos e a provavel transicdo do virus
do ambiente silvestre para o ambiente humano (Vasilakis et al., 2011).

O processo de urbanizacdo e o aumento da densidade populacional sdo fatores
significativos na transmissao de doencas infecciosas, especialmente o virus da dengue, devido a
proliferacdo de vetores como o mosquito Aedes, responsavel pela disseminacio de arboviroses.

Com o crescimento da populacdo em dreas urbanas, € crucial adotar medidas de controle para
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Figura 1 — O ciclo de transmissao do virus da dengue: As origens silvestres do virus da
dengue e a ’zona de emergéncia’, onde os ciclos silvestres entram em contato
com populacoes humanas em areas rurais da Africa Ocidental e do Sudeste
Asiatico. Além disso, o virus da dengue pode persistir nas populacoes de
mosquitos por transmissao transovariana (TOT), na qual mosquitos infectados
pelo virus transferem o virus para seus ovos (isso foi demonstrado em algumas

espécies, mas nao em todas).

Aedes luteocephalus (Africa Ocidental) Aedes aegypti subsp. aegypti (trépicos)
Aedes furcifer (Africa Ocidental) Aedes albopictus (trépicos)
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Fonte: (VASILAKIS et al., 2011)

prevenir a propagacao dessas doengas, incluindo melhorias no saneamento bdsico e o uso de
pesticidas, a fim de evitar epidemias. O estudo de referéncia (KOLIMENAKIS et al., 2021)
investiga o impacto dos fatores relacionados a urbanizacio na proliferacdo do mosquito Aedes e,
consequentemente, nas doengas transmitidas por ele. Além disso, aborda o efeito da urbanizagdo
no ecossistema do Aedes, a influéncia da urbanizacdo na dindmica de transmissao, o papel da
densidade populacional e a relacdo entre urbanizacdo e doencas transmitidas pelo Aedes, sob
uma perspectiva socioecoldgica. O artigo em questao revisa a presenca do mosquito Aedes em
areas urbanas, evidenciando que nessas regides a quantidade de mosquitos é maior do que em
dreas rurais. Isso ocorre devido a alta densidade populacional humana, que proporciona mais
oportunidades para a alimentagdo sanguinea dos mosquitos e o surgimento de mais recipientes de
dgua artificiais. Por fim, os autores concluem que a rapida urbanizacio, com grandes populacdes
vivendo em dreas urbanas nao planejadas, cria condi¢des favordveis para o mosquito Aedes e

aumenta a transmissdo de doencas.
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Tendo em vista a importancia da presenca humana na proliferacio do mosquito
transmissor da dengue, € crucial considerar o aspecto climatico. Muitas vezes, a combinagao
de chuva com a presenca humana favorece o acimulo de dgua proximo a estabelecimentos
comerciais e dreas residenciais, proporcionando um ambiente propicio para a proliferacdo de
mosquitos. O mosquito Aedes € sensivel as variagdes de temperatura e depende de dgua parada
para colocar seus ovos e se reproduzir, tornando o periodo chuvoso especialmente favordvel para
sua proliferagdo.

No estudo realizado por (FARUK; JANNAT; RAHMAN, 2022), foi analisado o
impacto das variagdes climdticas na transmissao da dengue no Sri Lanka. Os dados de 26 cidades
no periodo de janeiro de 2015 a dezembro de 2019 foram considerados. Considerando que o Sri
Lanka € uma ilha de clima tropical, os autores dividiram o pais em trés regides de acordo com o
nivel de precipitagdo: regiao molhada (chuva anual de 2000 mm), regido intermedidria (chuva
entre 1150 e 2000 mm) e regido seca (chuva abaixo de 1100 mm por ano).

Os principais fatores climaticos analisados neste estudo foram: temperatura, umidade
relativa, precipitacdo, clareza do céu, pressdo atmosférica e velocidade do vento. Observou-se
que, durante o periodo analisado, a regidao molhada apresentou o maior nimero de casos de
dengue, seguida pela regido intermedidria. Entre os fatores climdticos analisados, a precipitacao e
a umidade do ar apresentaram a maior correlag@o positiva com a transmissao do virus da dengue,
seguidas pela velocidade do vento e pressao atmosférica. Por outro lado, a temperatura apresentou
uma correlacdo negativa, indicando que quanto maior a temperatura e pressao atmosférica, menor
o numero de casos de dengue. Quanto a clareza do céu, nio foi observado impacto significativo
na transmissdo do virus. Embora os autores ndo tenham realizado anélises especificas sobre a

mobilidade humana, concluem a importancia de considerd-la nesse contexto.

2.3 MODELOS PREDITIVOS PARA O APRENDIZADO DE PROBLEMAS TEMPORAIS

Além de compreender o impacto da mobilidade na transmissao do virus da dengue,
este trabalho também tem como objetivo estudar modelos de predi¢do capazes de aprender e
prever casos de dengue, além de propor um framework para a predi¢cao de casos da doenca.
Nesta subsecdo, serdo descritos trabalhos e métodos que se concentram no aprendizado de dados

temporais e espaciais em diferentes dominios.
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2.3.1 Métodos estatisticos

Na drea das ciéncias exatas, diversos modelos sdo utilizados para o aprendizado de
séries temporais. Na estatistica, existem modelos amplamente conhecidos e utilizados, tais como
o modelo auto-regressivo (AR), o modelo de médias méveis (MA), o modelo auto-regressivo
de médias méveis (ARMA) e o modelo auto-regressivo integrado de médias méveis (ARIMA)
(BISGAARD; KULAHCI, 2011).

Os modelos auto-regressivos sao modelos estatisticos que assumem que o valor de
uma varidvel depende linearmente do seu proprio valor em um momento anterior. Assim, o

modelo € definido pela equagdo 2.1.

Yiy1 =Y, +X+b 2.1)

onde Y; 11 € o valor da varidvel no tempo 7 + 1, ¥; € o valor conhecido da varidvel no tempo #, X
€ o parametro aprendido e b é o viés. Modelos de auto regressdao podem ter N ordens: AR(1)
indica ordem 1, em que o valor da variavel a ser previsto (Y;+1) depende apenas do seu valor em
um momento anterior; AR(2) indica ordem 2, em que o valor da varidvel a ser previsto depende
tanto de seu valor em um passo anterior quanto em 2 passos anteriores, € assim por diante para
ordens 3,4 e N. O modelo AR é comumente utilizado na andlise de auto-regressao. Esse estudo
determina qual valor anterior daquela varidvel apresenta maior correlacdo com a varidvel a ser
prevista, seja o valor um passo antes, dois passos antes, trés passos antes ou /N passos antes.
Diferentemente do modelo de auto regressao, o modelo de médias méveis considera
que a varidvel dependente (¥, 1) possui uma correlacdo cruzada com outra varidvel. Em outras
palavras, ¥, depende dos valores de outra varidvel em momentos anteriores (variavel indepen-
dente), e ndo de seus proprios valores. Os modelos de médias méveis sdo representados pela
sigla MA(q) e pela equacdo 2.2, onde g representa a ordem do modelo, semelhante aos modelos
de auto regressdo. A equagdo do modelo de médias moveis € semelhante a equacao 2.1, mas
Y; é substituido por valores de varidveis diferentes daquela que se deseja prever. A andlise de
auto-regressao também pode ser realizada com modelos de médias mdveis, com o objetivo de

determinar qual instante anterior da varidvel independente melhor explica a varidvel dependente.

Yir1=PBo+&+1+01& (2.2)
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O modelo auto-regressivo de médias moveis € a combinacdo dos modelos AR e MA.
Nesse modelo, € realizada uma regressao utilizando os valores passados da prdpria varidvel a ser
prevista, além de outras varidveis que possuam correlacdo cruzada com a varidvel em questdo. A

equagdo 2.3 representa o modelo ARMA, que € a juncdo das equagdes 2.1 e 2.2.

Yiri=Ppo+piYi+&1+6i& (2.3)

No artigo (VOYANT et al., 2011), os autores utilizaram o modelo ARMA para prever
as taxas de radiacdo solar e demonstraram que, em certos cendrios, esse modelo apresentou
resultados similares aos obtidos por modelos baseados em redes neurais. Ja no artigo (CHO et
al., 2021), o modelo ARMA foi combinado com redes neurais para prever o rendimento de uma
plantagdo de tomate na agricultura.

Os modelos AR, MA e ARMA pressupdem que a série temporal a ser analisada
seja estacionaria. Uma série temporal é considerada estaciondria quando suas propriedades
estatisticas, como média, varidncia e autocorrelacdo, permanecem constantes ao longo do
tempo. No entanto, nem todas as séries temporais s@o estaciondrias. Portanto, € necessario
aplicar um processo chamado "integracao"para torné-las estaciondrias, o qual é incorporado
no modelo ARMA para lidar com séries temporais ndo estaciondrias. Dessa forma, o modelo
auto-regressivo integrado de médias moéveis (ARIMA) € especificado como ARIMA(p, d, q),
em que p € a ordem do termo auto-regressivo, q € a ordem do termo de médias méveis e d € o

numero de diferenciacdes necessdrias para alcangar a estacionariedade da varidvel.

2.3.2 Aprendizado de séries temporais com redes neurais

O Aprendizado de Mdquina € uma 4rea da Inteligéncia Artificial que tem como obje-
tivo fazer com que computadores aprendam a partir de exemplos e dados, sem a necessidade de
serem explicitamente programados. Ele € dividido em trés categorias principais de aprendizado,
que agrupam caracteristicas sobre como esses tipos de aprendizado lidam com diferentes tarefas
e como os dados devem ser preparados para esse fim. Essas trés categorias sdo: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgo.

a) Aprendizado supervisionado: ¢ uma area do aprendizado de maquina em que

modelos de aprendizagem sdo treinados usando dados rotulados, ou seja, dados
que associam determinadas entradas com determinadas saidas conhecidas. Esses

modelos sdo usados para resolver problemas de classificacdo, como detec¢ao
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de spam em e-mails ou andlise de sentimento em textos, e problemas de regres-
sd0, como previsao de incidéncia de casos de dengue ou estimativa de valores
imobilidrios em uma regido.

b) Aprendizado niao supervisionado: esse tipo de aprendizado refere-se a dados
nao rotulados ou ndo estruturados, ou seja, dados que ndo possuem uma informa-
cdo de saida associada a eles. O objetivo € aprender padrdes entre esses dados
e identificar estruturas e tendéncias ocultas. O aprendizado ndo supervisionado
¢ utilizado em algoritmos de agrupamento, andlise de componentes principais,
reducao de dimensionalidade e em atividades como sugestao de produtos em
e-commerces ou de filmes em empresas de streaming.

¢) Aprendizado por reforco: ¢ um tipo de aprendizado em que um agente de
aprendizagem interage com um ambiente virtual, no qual uma determinada
situacdo € modelada, e o objetivo € encontrar a melhor acdo a ser tomada em
cada estado do ambiente, visando maximizar uma medida de recompensa. O
aprendizado € realizado por meio de tentativa e erro, no qual o agente aprende a
partir do feedback fornecido pelo ambiente, que pode ser positivo ou negativo,
dependendo das a¢des tomadas. Esse tipo de aprendizado € utilizado em diversas

areas, como robdtica, jogos, controle de processos industriais, entre outros.
2.3.3 Rede neural em séries temporais

A rede neural € uma drea de aprendizado de maquina capaz de realizar tarefas
de aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por reforco, imitando o
funcionamento do cérebro humano. A ideia € processar as informacdes de entrada em um modelo
de redes neurais em vdrias camadas, onde cada camada aprende uma caracteristica especifica do
problema. As redes neurais sdo capazes de lidar com problemas de maior complexidade do que
os algoritmos convencionais de aprendizado de maquina.

Cada camada de uma rede neural € composta por neurdnios que realizam uma
transformacao linear nos dados de entrada. A organizagdo desses neurOnios em camadas é
chamada de arquitetura de rede neural. A arquitetura mais simples estudada é chamada de
perceptron, ilustrada na Figura 3.

Perceptrons sdo a forma mais simples de definicdo de redes neurais e, consequen-

temente, ndo sdo comuns no aprendizado de séries temporais. Embora sejam utilizados na
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Figura 2 — A figura (a) mostra exemplo de classificacao. O modelo supervisionado
classifica os clientes como de alto risco ou baixo risco de acordo com dois
atributos: idade e salario. A figura (b) mostra exemplo de agrupamento. O

modelo agrupo as pessoas de acordo com os dois atributos.

d. Classificacdo b. Agrupamento
A A
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Grupo com
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alto risco > alto risco >
Idade Idade

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 3 — Neuronio e perceptron: na figura (a) é ilustrada a transformacio linear
realizada por um neuronio, onde j € a saida do neuronio, x é a entrada e w é o
parametro a ser treinado. Na figura (b), € mostrado um perceptron com
camadas de entrada, escondida e saida. Neste exemplo, existe apenas uma

camada escondida, mas um perceptron pode ter varias camadas escondidas.

b . camada de saida

a n
PaN
N Q Q camada de escondida
Y=2x*w

\ /

@ @ camada de entrada

resolucao de certos problemas (FREUND; SCHAPIRE, 1998; RUCK; ROGERS; KABRISKY,

Fonte: Elaborado pelo autor

1990; ORHAN; HEKIM; OZER, 2011), e seja possivel definir séries temporais como a entrada

de uma arquitetura de rede neural baseada em perceptron, esse tipo de arquitetura ndo é capaz de



35

tratar os dados como uma sequéncia. Em uma sequéncia, o valor em um tempo ¢ pode afetar
o valor no tempo ¢ + 1 e assim por diante. Em 1990, Jeffrey L. Elman prop0s as redes neurais
recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNN) em seu artigo (ELMAN, 1990). As RNNs sdo
um tipo de rede neural capaz de aprender sequéncias temporais. Para prever o valor de saida ¥
em um tempo ¢, a arquitetura considera como entrada o valor X; e também o valor previsto em
um tempo anterior, Y em ¢ — 1. Essa arquitetura € capaz de aprender a dependéncia temporal da
varidvel de entrada devido a aplicagdo do algoritmo de aprendizado chamado backpropagation
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1985). O principio dessa técnica é que é possivel
calcular o gradiente do erro em relagdo aos parametros da rede (U, V e W, ilustrados na Figura 4),
e assim aprender parametros aprimorados usando o gradiente descendente estocastico. Durante
o treinamento, os erros e gradientes sdo somados em cada passo de tempo. A Figura 4 ilustra

uma rede neural recorrente.

Figura 4 — Fluxo temporal da rede neural recorrente. U, V e W sdo parametros da rede. X
e Y sdo a entrada e a predicao do modelo, respectivamente. S é o estado do

modelo no tempo ?.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Especificamente no contexto do aprendizado de séries temporais, o uso de backpro-
pagation em redes neurais recorrentes (RNNs) pode levar ao problema do vanishing gradient,
tornando dificil aprender dependéncias de tempo de longo prazo. Esse problema ocorre quando
uma RNN lida com sequéncias extensas, resultando em gradientes muito pequenos durante o
processo de retropropagagdo e, consequentemente, pouca atualizacdo nos pesos da RNN.

Para contornar o problema do vanishing gradient, foi proposta a arquitetura conhe-
cida como Long Short-Term Memory (LSTM) (GRAVES; GRAVES, 2012). O LSTM € um
tipo de RNN que incorpora uma unidade de memoria celular € um conjunto de portas (portas de

entrada, saida e esquecimento) que regulam o fluxo de informagdes para dentro e para fora da
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memoria celular.

A Figura 5 e as equagdes a seguir ilustram o funcionamento das unidades LSTM.

iy = 6 (Wipx, + Wimy—1 + Wicer—1 + b;) (2.4)

fi = o(Wrexy +Wepmy 1 +Wyrec,—1 +by) (2.5)
¢ = fi ©ci—1+ iy © g(Wexxs +Wemy 1 + be) (2.6)
0r = 6 (Woxxy + Wommy—1 +Wpeci—1 + by) (2.7)
m; = o; ®h(c) (2.8)

i = ¢ (Wymm; +by) (2.9)

onde Wiy, Wic, Wy e W, sdo as matrizes de pesos, b sdo os vetores de vi€s (b;, by, bc, b, € by),
o ¢ a funcdo logistica sigmoidal e i, f, o, ¢ representam, respectivamente, a porta de entrada, a
porta de esquecimento, a porta de saida e o vetor de ativagdo da célula. m é o vetor de saida, ® €
o produto elementar de vetores, e g e h sdo as fungdes de ativacdo da entrada e da saida da célula.

LSTMs foram utilizadas na resolugdo de diversos problemas como na predi¢do de
chuva (SALEHIN et al., 2020; POORNIMA; PUSHPALATHA, 2019; FENTE; SINGH, 2018)
e na previsao de doencas como na influenza (LIU ez al., 2018) e dengue (SALEH; BAIWEI,
2021).

2.3.4 Modelo Encoder-Decoder

Uma evolucao das redes neurais baseadas em RNN ou LSTM ¢€ a arquitetura Encoder-
Decoder, proposta em 2014 por Cho et al. (CHO et al., 2014b), com o objetivo de prever multiplos
passos de uma série temporal. Inicialmente desenvolvida para a tarefa de traducdo automatica de
textos, essa arquitetura € agora amplamente aplicada em vdrias outras atividades, como resumo
de texto, processamento de imagem, predicdo de séries temporais e sistemas de chatbots.

As arquiteturas de Encoder-Decoder sao compostas por trés elementos principais:
um componente chamado encoder, um vetor de contexto e outro componente chamado decoder.

Tanto o encoder quanto o decoder podem ser implementados usando uma stack de LSTMs,
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Figura 5 — Uma unidade LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes
neurais e diferentes blocos de memoria chamados células. A informacao é
retida pelas células e as manipulacoes da memoria sao feitas através das portas
de entrada (i;), esquecer (f;) e saida (0;). A memoria de longo prazo é
geralmente chamada de estado da célula em que as informacoes de intervalos

anteriores sao armazenadas.

Ci1 Cy

Fonte: Elaborado pelo autor

RNNs ou qualquer outro algoritmo de rede neural. O encoder tem a fungdo de aprender as
caracteristicas do historico da série temporal de entrada da arquitetura e transforma-las em uma
representacio vetorial de tamanho fixo, conhecida como contexto. Por sua vez, o decoder é
responsavel pela geracdo das previsdes, ou seja, pela producgdo dos valores de saida da arquitetura
com base nos dados de entrada em tempos anteriores, levando em consideracao as caracteristicas

do histérico armazenado no vetor de contexto. A Figura 6 ilustra a arquitetura Encoder-Decoder.

2.3.5 Graph Convolutional Neural Network

Hoje em dia, muitos problemas no mundo envolvem o processamento de dados no
formato de grafos. No entanto, os principais algoritmos de aprendizado de séries temporais

mencionados anteriormente (LSTMs, RNNs, perceptrons, AR, MA, ARMA e ARIMA) nao sdo
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Figura 6 — Arquitetura encoder-decoder.
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Fonte: Elaborado pelo autor

adequados para lidar com esse tipo de estrutura. Nos ultimos anos, o problema de aprendizado
em grafos tem ganhado destaque, € um modelo em particular tem se destacado: as Graph
Graph Convolutional Neural Networks (GCN) (KIPF; WELLING, 2016). Essas redes neurais
convolucionais em grafos t€m como objetivo resolver problemas como classificacao de grafos,
classificacdo de nés, predicdo de conexdes entre nos, deteccdo de comunidades e embedding de
grafos.

As GCNs sdo uma arquitetura de rede neural que funciona de maneira semelhante
as redes neurais convolucionais (CNNs) (LECUN et al., 1989), amplamente utilizadas no
processamento de imagens. As CNNs multiplicam os neurdnios de entrada da rede por um
conjunto de pesos conhecidos como filtros. O filtro é um parametro aprendido da rede neural
convolucional e funciona como uma matriz de tamanho N x N que desliza sobre todos os
neurdnios de entrada, sendo capaz de aprender caracteristicas do dado de entrada. As CNNs
sdo amplamente utilizadas em problemas de classificacdo de imagens (SPANHOL et al., 2016;
DHRUYV; NASKAR, 2020) e detec¢do de objetos em imagens (GALVEZ et al., 2018; SAQIB
et al., 2018). A diferenca entre as CNNs e as GCNs é que os filtros das CNNs aprendem
caracteristicas entre pontos vizinhos na imagem, ou seja, a relacdo entre pontos proximos na
imagem, permitindo assim aprender caracteristicas como formas e intensidades de cores dentro
de uma imagem. As GCNs funcionam de maneira semelhante, mas sao capazes de trabalhar com
dados organizados em um formato nao euclidiano, permitindo aprender grafos com diferentes
nimeros de nds e conexdes entre eles.

A Graph Convolutional Neural Network ¢é definida por uma fungdo que aprende
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atributos em grafos, G = (V, E), onde V € o conjunto de nds e E o conjunto de arestas. A entrada
dessa funcdo € uma matriz de atributos X; dos nés, no formato N x D, onde N é o ntimero de nés
e D € o nimero total de atributos que cada n6 pode ter. A fun¢do também recebe uma matriz A
no formato N X N que contém os valores que representam os pesos das conexdes entre os nos.
Caso um valor seja zero, significa que nao ha conexao entre os dois nds correspondentes. A

funcgdo retorna novos valores de atributos para cada no.
FHD,A) = (D 2AD 2 HOWD) (2.10)

onde X; 1 € o estado dos atributos dos n6s em um momento posterior, A=A+1 , A é a matriz
de adjacéncia que representa as conexdes entre os nds e / é a matriz identidade, utilizada para
representar loops entre os nés. D representa a matriz de graus utilizada para a normalizacio
da matriz de adjacéncia. H") representa a matriz de atributos dos nés no momento [, e W é o
parametro aprendido da rede neural.

As GCNs sdo capazes de aprender dados no formato de grafos por meio do processo
de convolucao. No entanto, surge um problema quando essa estrutura de grafo € temporal. Para
abordar essa questao, (ZHAO et al., 2019) prop6s uma arquitetura baseada em algoritmos de
redes neurais temporais, mais especificamente Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014a),
capaz de aprender a estrutura temporal de saida de multiplas GCNs. A ideia é desenvolver
uma arquitetura de rede neural capaz de aprender dados espaciais e temporais. O aprendizado
espacial € realizado por meio da estrutura de grafos do GCN, enquanto o aprendizado temporal €
realizado por meio da GRU. A Figura 7 ilustra a arquitetura proposta para a predi¢do de dados

temporais € espaciais.
2.3.6 Modelos epidemiolgicos comportamentais

Na 4rea da teoria matemadtica das epidemias, varios modelos comportamentais foram
propostos para compreender a transmissao de doencgas entre populacdes. Um dos modelos
mais conhecidos é o modelo S.I.R., que representa os estados Suscetivel (S), Infectado (I) e
Recuperado (R). Esse modelo foi proposto em 1927 por W. O. Kermack e A. G. McKendrick
no artigo (KERMACK; MCKENDRICK, 1927). Os modelos do tipo S.I.R. consideram que
os individuos de uma populacdo podem estar em trés estados diferentes em um determinado

momento: suscetiveis a uma doenca, infectados ou recuperados.
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Figura 7 — Temporal Graph Neural Network.

Fonte: (ZHAO et al., 2019)

Figura 8 — Fluxo da populacao entre os trés estados do modelo SIR.

S— | —| R

Fonte: (ZHAO et al., 2019)

N = S(t) +1(t) +R(t) 2.11)

A Equagdo (2.11) mostra que o tamanho da populagdo N € a soma dos individuos suscetiveis,
infectados e recuperados.

A intui¢@o por trds do modelo € a seguinte: um individuo infectado entra em contato
com uma comunidade composta por individuos suscetiveis. Quando um individuo suscetivel
entra em contato com uma pessoa infectada, hd uma probabilidade de se infectar, dependendo
das caracteristicas da doenga. Uma vez infectado, o individuo permanece com a doenca por um
periodo, durante o qual pode infectar outras pessoas, até se recuperar. O modelo assume que o
periodo de uma epidemia € curto em comparag¢do com a vida util da populacao, e considera o
tamanho da populagdo como fixo, ou seja, nao ha adi¢ao de novos individuos ao modelo. Dessa

forma, o modelo € capaz de inferir quantas pessoas estdo infectadas, suscetiveis ou recuperadas
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em um determinado momento, e considera que a epidemia acaba quando todos os individuos da
comunidade estio recuperados.
Para cada um dos estados, os autores definiram equagdes que descrevem a dinamica

desses estados no modelo durante a execucao.

ds
— = —BSI 2.12
T (2.12)
dl
— = BSI —vI 2.13
a7 y (2.13)
dR
— =yl 2.14
a7 Y (2.14)

Na Equagdo 2.12, 5—% representa a variacdo da quantidade de pessoas suscetiveis
a doenca ao longo do tempo 7. O B denota a taxa de transmissdo do virus em questdo, S
representa a quantidade de pessoas suscetiveis, e I representa a quantidade de pessoas infectadas
que entraram em contato com individuos suscetiveis. Por sua vez, a Equacao 2.13 descreve a
variagdo da quantidade de pessoas infectadas ao longo do tempo 7. Mais uma vez, B, S, e |
tém os mesmos significados de taxa de transmissao, populagdo suscetivel e populagdo infectada,
respectivamente, enquanto y representa a taxa de pessoas recuperadas. Assim, a Equagdo 2.13
indica a diferenga entre a quantidade de pessoas infectadas no momento e a quantidade de
pessoas que se recuperaram e nao estao mais infectadas. Por fim, a Equagdo 2.14 representa
a variacdo da quantidade de pessoas recuperadas ao longo do tempo 7. A Figura 9 ilustra a
evolucdo temporal dos trés estados da populacdo: suscetiveis, infectados e recuperados.

Apesar do modelo S.I.R. ser amplamente utilizado, existem variagdes que podem
representar outros comportamentos além dos trés estados suscetivel, infectado e recuperado.
Durante o ciclo de transmiss@o de um virus, um individuo em uma populacdo pode entrar em
contato com o virus e passar por um periodo de incubagdo, no qual ndo apresenta sintomas e
nao estd infectado. Além disso, ha casos em que um individuo pode evoluir para um estado
assintomdtico. Para modelar esses comportamentos de exposi¢do e incubacao, o modelo S.E.L.LR.
inclui um novo estado entre os estados suscetivel e infectado, representado pela letra E. O estado
exposto engloba os individuos que estdo em periodo de exposi¢ao ao virus e ainda ndo foram

infectados.
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Figura 9 — Evolucao da curva de pessoas suscetiveis (azul), infectadas (laranja) e

recuperadas (verde).
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 10 — Fluxo da populacio entre os trés estados do modelo Suscetivel, Exposto,

Infectado e Removido.

S|— E|— | —R

Fonte: Elaborado pelo autor

No modelo Suscetivel, Exposto, Infectado e Removido, a populagao € representada
pela soma de todos os individuos suscetiveis, expostos, infectados e recuperados. As equagdes

que definem cada um dos quatro estados sdo as seguintes:

ds I
= —BS() (2.15)
E_poly (2.16)
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dI

— = kE —vyI 2.17

aT y (2.17)
dR
— =yl 2.18
a7 Y (2.13)

as variadveis S, E, I e R representam a quantidade de individuos suscetiveis, expostos, infectados
e recuperados, respectivamente. As taxas b, k e y correspondem a taxa de transmissao, a taxa de
transi¢do de exposto para infectado e a taxa de recuperacio, respectivamente. A Figura 11 ilustra
a evolucgao temporal dos quatro estados da populacdo: suscetiveis, infectados, recuperados e
expostos.

Embora esses modelos tenham sido propostos ha muito tempo, eles ainda sdo
amplamente utilizados no estudo da transmissao de doengas. Durante a pandemia de COVID-19,
diversos trabalhos utilizaram o modelo SIR para prever casos (MA; KITSAK; MIEGHEM,
2022; COOPER; MONDAL; ANTONOPOULOS, 2020; CHEN et al., 2020). Além disso,
o modelo SIR também foi aplicado na previsdao de casos de dengue (CHANPRASOPCHALI,
TANG; PONGSUMPUN, 2018; SIDE; NOORANI, 2013) e influenza (OSTHUS et al., 2017;
CASAGRANDI et al., 2006).



Figura 11 — Evolucao da curva de pessoas suscetiveis (azul), infectadas (laranja),

recuperadas (verde) e expostas (vermelha).
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3 O IMPACTO DA MOBILIDADE HUMANA NA TRANSMISSAO DO ViRUS DA
DENGUE

Conforme mencionado na introducao desta tese, a mobilidade humana desempenha
um papel crucial na transmissdo de doencas virais. Estudos anteriores j4 demonstraram uma
correlacdo entre a mobilidade humana e a propagacdo de doencas em diversos niveis, incluindo o
transporte aéreo entre paises e a mobilidade entre estados e cidades. No entanto, entender a trans-
missdo do virus da dengue e o impacto da mobilidade humana nesse processo € particularmente
desafiador devido a complexa interacgao entre seres humanos e mosquitos transmissores.

Um dos principais objetivos desta tese € compreender o impacto da mobilidade
humana em nivel de bairro na transmissao do virus da dengue em uma grande cidade. Para
atingir esse objetivo, foram realizadas andlises utilizando dados da cidade de Fortaleza, localizada
no estado do Ceard, Brasil. Fortaleza é a quinta maior capital do pais, com uma populacado de
2,687 milhoes de habitantes, de acordo com o censo do IBGE de 2020 (IBGE, 2023a).

Na Subsecdo 3.1, € feita a descricdo dos dados utilizados neste trabalho. Nas

subsecOes seguintes, serdo apresentados os resultados da andlise desses dados.

3.1 DESCRICAO DOS DADOS E ANALISES PRELIMINARES

A cidade de Fortaleza € a capital do estado do Ceard localizada no nordeste brasileiro,
com uma populacdo de 2,6 milhdes de habitantes. Nesta tese, foram utilizados dois tipos de
dados para compreender a dinamica da transmissdo de casos de dengue em Fortaleza: dados de
mobilidade humana e de casos de dengue registrados em hospitais e postos de sadde.

Para capturar o movimento humano em Fortaleza, foram utilizados dados de trans-
porte de dnibus do sistema publico de transporte nos anos de 2015 e 2020. O sistema de Onibus €
o principal meio de transporte em Fortaleza, contando, em 2015, com 356 linhas de 6nibus, 2034
onibus e 700 mil usudrios distintos por dia, resultando em uma média de 1 milhdo de viagens por
dia (CAMINHA et al., 2017). Neste estudo, a mobilidade das pessoas na cidade foi representada
por dados fornecidos em (CAMINHA et al., 2016), que incluem os pontos de origem e destino
dos usudrios do sistema de Onibus. A origem € registrada no momento em que o usudrio entra no
onibus, através do passe eletronico utilizado. O ponto de destino é estimado com base na segunda
entrada do mesmo usudrio no mesmo dia. Por exemplo, se um usudrio embarcou em um Onibus
na parada BS pela manha e entrou em um Onibus na parada BS; no final do dia, presume-se que

houve uma viagem da origem BS; para o destino BS,. Se um usudrio embarcou em 3 Onibus em
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um dia, usando as paradas BS|, BS, e BS3, sdo geradas 2 viagens para esse usudrio. A primeira
viagem comeca em BS; e termina em BS», e a segunda viagem comeca em BS; e termina em BS3.
Mais detalhes sobre a metodologia podem ser encontrados em (CAMINHA et al., 2016). No
geral, os autores demonstraram, analisando as viagens realizadas por cerca de 500.000 pessoas
por ano e percorrendo 4.783 paradas de 6nibus georreferenciadas, que os dados ndo apresentam
viés espacial e representam de forma significativa o movimento da populagdo da cidade. Esses
dados tém sido utilizados em estudos recentes com diferentes propdsitos, como compreender a
criminalidade e identificar problemas de trafego (CAMINHA; FURTADO, 2017; SULLIVAN
et al., 2017; PONTE; CAMINHA; FURTADO, 2016; FURTADO et al., 2017; CAMINHA
et al., 2018). Neste estudo, foram utilizadas as coordenadas de cada parada de Onibus para
agregar espacialmente os dados de 6nibus em nivel de bairro. Os dados didrios de 6nibus foram
calculados como uma média ao longo de uma semana. O conjunto de dados resultante, contendo
as taxas de fluxo semanais entre os 119 bairros, foi utilizado como entrada para os sistemas de
previsdo geograficamente vinculados.

Através da Secretaria Municipal de Satde e do sistema de Monitoramento Diério
de Agravos (SIMDA) (SIMDA, 2023), sao disponibilizados dados sobre registros de doencas
infecciosas em hospitais e postos de saide da cidade. Para esta tese, foram utilizados os dados de
casos de dengue dos anos de 2007 a 2020. O SIMDA fornece os casos agregados semanalmente
para os 119 bairros da cidade de Fortaleza.

Na Figura 12, € possivel observar o comportamento da série temporal do niimero de
casos semanais de dengue ao longo de um intervalo de quatorze anos. Normalmente, o aumento
no nimero de casos ocorre no inicio do més de marco, coincidindo com a estagdao chuvosa. Os
meses de abril a junho sdo geralmente associados a rapida proliferacao do mosquito, resultando
em altas taxas de contdgio. Apos esse periodo, a infestacdo tende a diminuir. Os anos de 2009,
2011, 2012, 2015, 2016 e 2017 apresentaram endemias, com um maior nimero de casos de
dengue, variando de 13 mil a 37 mil casos. Outros momentos endémicos foram caracterizados
por um menor nimero de casos de dengue. Em particular, destaca-se o ano de 2018, com 1310
casos de dengue.

O perfil temporal da curva de casos geralmente apresenta uma forma sinuosa com
sazonalidade anual, onde um pico de méaxima infecc¢do € observado durante o periodo endémico.
No entanto, em 2020, esse perfil apresentou uma diferenga, com o pico maximo fracionado em
dois momentos distintos. O primeiro ocorreu apds o final de fevereiro, e o segundo durante o

periodo de lockdown (ver inset da Figura 12). Além disso, a distribui¢do geografica dos casos de
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Figura 12 — Visiio geral dos registro de dengue na cidade de Fortaleza. E apresentado a
série temporal semanal do niimero de casos de dengue observados na cidade
de Fortaleza no intervalo de 2007 a 2020. No grafico interno destacamos a
evolucao temporal durante o periodo de 2020. Em 2020 restricoes a
mobilidade urbana nomeadas como isolamento social e lockdown foram
implementadas para mitigar o processo de proliferacao do COVID-19 gerando

assim um perfil atipico de na série temporal.
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Fonte: Elaborado pelo autor

dengue na cidade é heterogénea.

Ao analisar a distribui¢cdo geografica, observa-se que os casos de dengue estao
dispostos de forma heterogénea na cidade. Ao examinar o ranqueamento dos casos por bairros ao
longo dos ultimos dez anos, nota-se que a ordem nao varia significativamente. Para quantificar
essa relacdo, foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Spearman (Equacao 3.1) (MYERS;
SIROIS, 2004). O coeficiente de correlagdo py y € calculado considerando o ranqueamento do
nimero de casos totais nos anos x e y, a covariancia cov(R,,Ry) e o desvio padrdo o (Ry). Um
valor proximo de p, , =~ 1 indica que o ranqueamento do niimero de casos nos anos x e y nao sofre
alteragdes significativas, enquanto um valor préximo de p ~ 0 indica anos nao correlacionados.
Na Figura 13, sdo comparados todos os pares de anos e verificamos que, em média, hd uma
alta correlagdo entre os anos analisados, resultando na persisténcia do ranqueamento dos casos
observados para cada bairro. Mesmo em 2020, quando foram implementadas restri¢cdes rigorosas
de mobilidade, o ranqueamento nao se modificou. A férmula da correlacdo de Spearman é

apresentada abaixo:

66X, df

n(n?—1) G-1)

p=1

onde p representa o coeficiente de correlagdo de Spearman, d; sdo as diferencas dos ranquea-
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mentos dos pares de observacdes e n € o niimero total de pares de observacdes.

Figura 13 — Correlograma do niimero total de casos de dengue para cada bairro em
diversos anos. Nos calculamos o coeficiente de correlacio de Spearman p
(Equacao 3.1) entre os pares de anos compreendidos no intervalo [2011,2000].
O calculo de p consiste em comparar o ranqueamento do nimero total de
casos de dengue em cada bairro para um par de anos analisados. Assim, a
correlacio sera alta quando observacoes tiverem uma classificacao semelhante.
As analises demonstram que ha, efetivamente, uma tendéncia em manter a
ordem de infec¢do por bairros. A distribuicio dos valores de correlacio, g(p),
pode ser vista através do inser da figura onde (p) = 0.77 identifica a média de

todos os pares de anos analisados.
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Fonte: Elaborado pelo autor

J4 foi constatado que o periodo de maior incidéncia de casos em Fortaleza ocorre
entre os meses de abril e junho. No entanto, durante os anos epidémicos, observou-se um
crescimento sincrono de casos entre os bairros, ou seja, 0s aumentos ocorrem em periodos muito
préximos uns dos outros. Essa constatag@o pode ser verificada por meio da correlacdo de Pearson

(Equacdo 3.2) entre as séries temporais semanais em nivel de bairro.
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pri = cov(Wc(i), c(j)) (3.2)
’ var(Wc(l))var(Wc(J))

Assim, foi calculada a correlacdo de Pearson entre as séries temporais semanais
de casos em todos os bairros para cada ano epidémico e nao epidémico. A Figura 14 ilustra a
distribuicdo dessas correlagdes. Observa-se que nos anos epidémicos (2008, 2011, 2012, 2015,
2016 e 2017), o pico ocorre com valores de p mais proximos de 1.0, enquanto nos anos nao
epidémicos (2007, 2009, 2010, 2013, 2014, 2019, 2020), os picos de correlacdo variam entre 0 e
0.5.

Figura 14 — Distribuic6es dos valores correlacio de Pearson (Equacao 3.2) entre as séries
temporais para cada bairro em diversos anos. Em (a) é apresenta a
distribuiciio para anos epidémicos Y, ,; = (2008,2011,2012,2015,2016,2017)
enquanto (b) apresenta resultados para anos nao-epidémicos
Yoon—epi = (2007,2009,2010,2013,2014,2019,2020). De modo geral, anos
epidémicos geram séries sincronas e semelhantes.
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 A IMPORTANCIA DA MOBILIDADE HUMANA NA INTENSIDADE DA FORCA DE
CONTAGIO DO VIRUS

O ano de 2020 foi atipico devido a pandemia de COVID-19, que levou governos
de todo o mundo a impor restricdes a locomo¢ao humana nas cidades com o objetivo de conter
a transmissdo do virus. No entanto, a redu¢do da mobilidade ndo afetou apenas a transmissao

do virus da COVID-19, mas também a do virus da dengue. Durante o ano de 2020, houve uma
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modificacdo no padrdo de evolucao dos casos de dengue em comparacdo com anos anteriores.
O inset na Figura 12 mostra que nos trés primeiros meses do ano houve um rapido aumento
nos casos de dengue, compardvel aos anos epidémicos. No entanto, logo apds a implementacao
do isolamento social pelas autoridades publicas, a transmissdo de casos de dengue perdeu
forca, voltando a aumentar logo em seguida e diminuindo novamente apds a implementagao
do lockdown. A Figura 15(a) mostra que em 2020 houve um numero total de casos de dengue
comparavel aos anos ndo epidémicos. No entanto, ao analisarmos a Figura 15(b), que mostra
a quantidade de casos de dengue até a semana anterior a implementagdo do isolamento social,
percebemos que o nimero de casos € compardvel aos anos epidémicos, indicando que 2020
deveria ter tido quantidade de casos casos de dengue total similar a anos epidémicos. Essa
caracteristica identificada em 2020 motivou a andlise da intensidade de transmissdo de casos
de dengue em anos epidémicos e ndo epidémicos, a fim de compreender melhor o impacto das
restricoes de mobilidade durante o ano de 2020.

O impacto das restricdes de mobilidade na disseminacdo interurbana de doengas ori-
gindrias de um local de surto inicial OL foi estudado por Brockmann e Helbing (BROCKMANN;
HELBING, 2013). Eles demonstram que o tempo de chegada da doenga 7, em uma determinada
regido, a partir de um OL, estd negativamente correlacionado com a intensidade do deslocamento
do OL para essa regido. Consequentemente, a doenca tende a chegar mais rapidamente em
regides com maior grau de conectividade efetiva devido a mobilidade. Assim, reducdes no
numero de deslocamentos entre regides levam a um aumento em 7; e, como resultado, uma
diminuicdo no nimero total de casos devido a redugdo na velocidade de disseminacdo. Para
investigar se esse fendmeno também estd presente dentro da mesma cidade, especificamente na
escala do bairro, foi examinado o comportamento entre a incidéncia acumulada de casos em cada
bairro e o tempo de chegada da doenca. As Figuras 16 (a)-(1) mostram que, de fato, a incidéncia

: . i
decai exponencialmente com Ta( ), expresso como:

i x 104 -
T (D)

Ny exp (=T, /7y) (3.3)
onde C(Tl) representa o nimero de casos acumulados para o bairro i, N () a populacdo residente
do bairro i e 7, denota um tempo caracteristico para o ano y. Em cada ano analisado, Ta(’)
representa o nimero de dias, a partir do primeiro dia do ano, necessarios para que um bairro i

atinja C (*) = 7 casos acumulados a cada 10.000 habitantes. A defini¢do para a escolha do valor

de C™) esta presente no Apéndice A. Variagdes no valor de C™) ndo alteram significativamente
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Figura 15 - Em (a), ¢ mostrado os o niimero total de casos observados na cidade de
Fortaleza em diferentes momentos de contagio. Os anos de 2011, 2012, 2015,
2016 e 2017 sao chamados de epidémicos, pois apresentam uma grande
quantidade de casos confirmados. Os anos restantes sao considerados nao
epidémicos. Em (b), analisamos o nimero total de casos apenas para as
primeiras 10 semanas de infecciao por dengue, o periodo logo antes da
aplicacao das restricoes em 2020. Durante este periodo, embora 2020 tenha
apresentado um padrao de contaminaciao semelhante aos anos epidémicos,
sugerindo que altas taxas de contagio possam ter ocorrido nas semanas
restantes do ano. No entanto, essa estimativa nao foi confirmada e, no final do

ano, 2020 foi caracterizado como um ano nao epidémico.
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Fonte: Elaborado pelo autor

o comportamento exponencial das curvas plotadas nas Figuras 16 (a)-(i). Desta forma, bairros
inicialmente infectados apresentam um nimero maior de casos por populacdo residente. Esse
padrdo também € observado em todos os anos anteriores a 2020. Anos epidémicos sdo carac-
terizados por 7, < 90 dias, enquanto anos ndo epidémicos sdo bem representados por 7, > 90
dias. Em anos epidémicos, a contaminag@o ocorre rapidamente e se intensifica nos bairros até o
final dos primeiros trés meses do ano. Anos ndo epidémicos apresentam contaminacao tardia em
diferentes bairros da cidade. Durante esses anos, alguns surtos ocorrem apds a estagdo chuvosa,
e a contamina¢do em todos os bairros ocorre em julho.

Admitindo que 7, estd relacionado efetivamente ao tempo caracteristico de propaga-
cdo da dengue dentro da cidade. Em anos epidémicos, quando a doenga se espalha rapidamente,
sdo observados valores menores de 7,. A rdpida propagacdo atinge mais pessoas suscetiveis e

produz um maior ndimero de casos. A queda exponencial observada na Equagdo 3.3 para o ano
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(i) 4
Figura 16 — Relacao exponencial entre a incidéncia de casos (CTN#) e o tempo de
chegada (ch) do virus da dengue para cada bairro na cidade de Fortaleza. Em
10t
T
N
representam ajustes pela Equacao 3.3. As figuras com o quadro em vermelho

(a)-(j), sao apresentadas as relacoes (Ta’ X ) As linhas tracejadas

representam anos epidémicos.
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Fonte: Elaborado pelo autor

de 2020 ¢ diferente das anteriores. A Figura 16(j) mostra zonas de diferentes regimes na relacdo
Ta(i) x log (%) . Os bairros que foram infectados antes do periodo de restricao apresentam
uma propagacao mais rapida em comparacio aos infectados posteriormente, o que implica na
reducdo do niimero total de incidéncia. A interrup¢@o na taxa de contdgio, como visto na Figura
16(j), é uma forte evidéncia de que a mobilidade urbana desempenha um papel relevante nos
niveis de contamina¢do de dengue na cidade.

No estudo realizado, constatou-se que a implementacao das medidas de isolamento
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social na cidade de Fortaleza teve impacto significativo na propaga¢do do virus da dengue. Os
resultados indicam que o nimero de casos registrados no ano de 2020 foi menor do que o

esperado, levando em consideracio o padrao histérico da doenca.
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4 PREVISAO DE CASOS DE DENGUE

Caracterizar os dados de casos de dengue e mobilidade humana € uma etapa essencial,
pois isso auxilia na compreensao da dindmica da transmissdo do virus em ambientes urbanos.
No entanto, prever tais casos € igualmente importante para permitir que as autoridades adotem
medidas de mitigacao diante das possiveis consequéncias de uma epidemia.

Nesta se¢do, utilizaremos métodos de redes neurais para realizar previsdes semanais
de casos de dengue em nivel de bairro. Essas previsdes serdo comparadas com os resultados com

métodos tradicionais para a previsao de dados epidemiol6gicos.

4.1 DADOS DE MOBILIDADE HUMANA COMO ATRIBUTO DE UMA REDE NEURAL

Na se¢do 3.2, foi concluido que as restrigdes de mobilidade decorrentes da pandemia
de COVID-19 foram capazes de reduzir a velocidade de transmissao dos casos de dengue em
Fortaleza, resultando em uma diminuicao no nimero total de casos. Esta conclusdo enfatiza a
importancia da utilizacdo do dado de mobilidade humana em modelos preditivos para a previsao
de casos, porém incluir esses dados em modelos preditivos ndo € uma atividade trivial.

Nesta secdo, Serdo propostas arquiteturas de rede neural capaz de aprender o impacto
da mobilidade humana na transmissao de casos de dengue e de prever os casos semanais de
dengue. Essa arquitetura serd comparada com outras duas abordagens: o modelo SIR, um
modelo comportamental amplamente utilizado para estudar a dindmica de transmissdo de doengas

infecciosas, e 0 modelo ARIMA, um modelo estatistico de referéncia.

4.1.1 A arquitetura de rede neural proposta

Estou propondo duas arquiteturas de Recurrent Neural Networks (RNN) para deter-
minar o impacto do transporte publico na previsdo da propagacgdo do virus da dengue: a primeira,
RNN1, considera os casos de dengue em cada bairro isoladamente, enquanto a segunda, RNNc,
utiliza os dados de transporte de dnibus para conectar os bairros.

A arquitetura RNNi prevé casos de dengue para um bairro especifico com base
apenas em seus proprios dados de casos de dengue passados, utilizando a técnica de Long
short-term memory (LSTM). Esse modelo foi desenvolvido para cada um dos 119 bairros de
Fortaleza, utilizando duas entradas: uma série temporal com o nimero semanal de casos de

dengue para um bairro (com uma janela de entrada de 5 semanas) e um vetor indice, variando de
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1 a 52, que rotula cada uma dessas cinco semanas. Esse vetor € utilizado como entrada para uma
camada de embedding, que gera uma saida a ser concatenada com os casos de dengue. Os dados
concatenados sdo entdo alimentados em uma camada LSTM, que se conecta a uma camada de
saida (camada densa) com uma fun¢do de ativag@o sigmoidal, gerando a previsdo dos casos de
dengue para a semana seguinte.

Camadas de dropout foram adicionadas para evitar o overfitting. Essas camadas
forcam, de forma aleatdria, uma porcentagem determinada de neur6nios da camada anterior
a serem ignorados durante cada etapa de treinamento, a fim de evitar o overfitting por meio
de um tnico caminho de neurdnios. A Figura 17 ilustra a arquitetura do modelo RNNi, com
suas camadas de entrada e saida. As camadas de dropout permitem avaliar a variabilidade das
previsdes. Para gerar uma previsao probabilistica, utiliza-se o método de Monte Carlo Dropout
(MC Dropout) (GAL; GHAHRAMANI, 2016), gerando n = 100 realizacdes de previsoes,
atribuindo aleatoriamente as probabilidades dos dropouts (taxa de dropout) ap6s cada camada.

O modelo RNNi deve ser capaz de prever varias semanas a frente para fornecer
valores de previsdes com antecedéncia. Existem vdrias estratégias para lidar com o problema
de previsao de multiplos passos, como recursividade, direta, direta-recursiva e estratégia de
saida multipla (BONTEMPI; TAIEB; BORGNE, 2012; TAIEB; HYNDMAN et al., 2012).
Aqui, utilizamos a estratégia recursiva, em que a primeira previsao € baseada nas incidéncias
observadas e os valores previstos sdo usados recursivamente para prever o restante da série
temporal.

A segunda arquitetura, RNNc, prevé os casos de dengue para todos os bairros
simultaneamente, utilizando dados histéricos de dengue, conforme descrito na arquitetura
isolada, juntamente com a mobilidade humana. A mobilidade humana entre bairros foi modelada
como um grafo (Figura 18), onde os nds sdo os bairros e os pesos das arestas representam uma
taxa de fluxo (Eq. 4.1) representando o fluxo de pessoas (flowrate; . ,,) do bairro i para o bairro

k na semana w, calculado como:

count(flowiz,,)
TN

Y. count(flow,y)
i=0

4.1)

flowrate; .\, =

onde count(flow;,,) é o nimero de viagens de 6nibus do bairro i para o bairro k na semana w.
TN é o numero total de bairros na cidade.

Uma representacdo de cada né do grafo foi gerada utilizando técnicas de embedding
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de n6s chamada Node2Vec e, juntamente com os dados histdricos de dengue, foi utilizada como
entrada para uma arquitetura LSTM hierdrquica.

O algoritmo de embedding de n6s, Node2Vec (GROVER; LESKOVEC, 2016; MI-
KOLOV et al., 2013), foi utilizado para aprender as caracteristicas de cada né no grafo de
mobilidade humana. O Node2Vec utiliza uma rede neural para capturar o contexto em torno do
no, gerando representagdes vetoriais unidimensionais dos nds do grafo, chamadas de embedding.
No caso deste trabalho, cada vetor produzido pelo Node2Vec é uma sequéncia de bairros de
comprimento pré-determinado. Essa sequéncia é gerada por meio de passeios aleatérios ponde-
rados para nos adjacentes. A ideia fundamental por trds das técnicas de embedding baseadas
em passeios aleatdrios € transformar o grafo em uma cole¢do de sequéncias de nds, em que a
frequéncia de ocorréncia de um par né-contexto reflete a distancia estrutural entre eles.

Diversos tamanhos para a representacao vetorial do embedding foram testados, e
o tamanho 15 foi selecionado para o embedding de cada bairro. Esse embedding foi utilizado
como entrada para o modelo, juntamente com os casos semanais de dengue de todos os bairros,
além do embedding representando a semana (utilizando o vetor de indice descrito anteriormente
no modelo RNNi). Esses trés componentes alimentam trés camadas LSTM, que visam capturar a
relacdo espaco-temporal dos casos de dengue. Dessa forma, o modelo RNNc (Figura 19) realiza
previsdes dos casos semanais de dengue para todos os bairros simultaneamente, com base nos
dados de incidéncia de dengue em nivel de bairro em toda a cidade, juntamente com os dados de
mobilidade humana.

A validacdo cruzada foi aplicada a 9 anos de dados, de 2007 a 2015. Para cada ano
a ser previsto, dois anos foram utilizados para avaliar o modelo: um ano epidémico e outro
sem epidemia. Os dados restantes foram usados para treinar o modelo. A distribuicdo dos anos
utilizados para definir a base de validagdo e treinamento para cada ano de teste estd apresentada

na Tabela 2.

4.1.2 Modelo mecanistico

Para avaliar ainda mais o impacto da mobilidade humana na previsdo de dengue,
foi realizado um segundo conjunto de comparagdes. Geramos previsdes usando um sistema
desenvolvido com um modelo mecanistico, com € sem a inclusdo de dados de mobilidade hu-
mana. Devido a interpretabilidade dos modelos mecanisticos, sistemas de previsao baseados em

processos tém sido amplamente utilizados na previsao de surtos de doencas infecciosas (SHA-
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Test | Evaluation | Training
2007 | 2010, 2012 | 2008, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015
2008 | 2010, 2012 | 2007, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015
2009 | 2010, 2012 | 2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015
2010 | 2007, 2012 | 2008, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015
2011 | 2010, 2012 | 2007, 2008, 2012, 2013, 2014, 2015
2012 | 2007, 2015 | 2007, 2008, 2011, 2013, 2014, 2015
2013 | 2010, 2012 | 2007, 2008, 2011, 2012, 2014, 2015
2014 | 2010, 2012 | 2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2015
2015 | 2010, 2012 | 2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014
Tabela 2 — Divisao de dados para validacao cruzada. Os dados de validacdo sao usados
para ajustar os parametros do modelo durante a fase de treinamento, enquanto
os dados de teste sao usados para avaliar o desempenho final do modelo.

MAN; KARSPECK, 2012; SHAMAN et al., 2013; PEI; SHAMAN, 2017; YANG; LIPSITCH;
SHAMAN, 2015; PEI; CANE; SHAMAN, 2019), incluindo dengue (YAMANA; KANDULA;
SHAMAN, 2016), Ebola (YANG et al., 2015), doencgas semelhantes a influenza (KANDULA et
al., 2018) e patégenos resistentes a antibidticos (PEI ef al., 2018b).

O sistema de previsao local, MECH]I, utiliza dados de incidéncia de cada bairro e
prevé as curvas epidémicas de forma independente para diferentes locais. Devido a falta de
dados detalhados sobre mosquitos, modelamos a transmissao do virus da dengue em cada bairro

usando um modelo suscetivel-exposto-infectado-recuperado (S.E.I.R.) parcimonioso:

ds  BSI
e 4.2
7 N 4.2)
dE  BSI E
=P = 4.3
dt N Z 4.3
dl E 1
— == 4.4
dt Z D’ @4

onde N, S, E e I sdo o nimero total de pessoas, suscetiveis, expostas e infectadas; 3 é a taxa de
transmissao; Z € o tempo de incubagdo; e D € o periodo infeccioso. Para o sistema de previsao
em rede, MECHc, conectamos bairros considerando a mistura da populacdo devido ao transporte
de Onibus. A transmissdo entre 119 bairros € descrita por um modelo S.E.I.LR. em rede (YANG et
al., 2015):

das;

C"ﬁ'['
— =5y L= 4.5
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dEi _ gy cibili _Ei

: 4.6
N, Z (4.6)

e (4.7)

Aqui §;, E; e I; sdo o numero de pessoas suscetiveis, expostas e infectadas no bairro
i; Bi € a taxa de transmissdo no local j; cj; € a fragdo da populagdo que viaja do bairro i para
jie N i = Y.;cjiN; € a populagdo total presente no local j. As informacdes de mobilidade
humana c; sdo obtidas a partir dos dados de transporte de dnibus. Em ambos os modelos, os
intervalos iniciais das varidveis e parAmetros sdo definidos da seguinte forma: S € [0.3,0.55]N,
E €[0,0.0005]N, I € [0,0.0005]N, B € [0.3,0.5], Z € [3,7] dias, D € [3,7] dias, e N é definido
como a populacdo em cada bairro.

Para estimar as varidveis e parametros do modelo usando incidéncias observadas,
utilizamos um algoritmo de assimilacdo de dados - o ensemble adjustment Kalman filter (EAKF)
(ANDERSON, 2001). Especificamente, as varidveis e parametros do modelo sdo ajustados
iterativamente usando observagdes desde o inicio da temporada até o momento atual, e 0 modelo
otimizado € integrado ao futuro para gerar previsdes. Com o EAKF, a distribui¢cdo do estado
do modelo € representada por um conjunto de vetores de estado. Como resultado, o sistema
de previsdo é capaz de gerar previsdes probabilisticas. Para nossa implementagdo, usamos
300 membros do conjunto. Estruturas semelhantes de assimilagdo de dados-modelo tém sido
aplicadas com sucesso na previsao e inferéncia de influenza (SHAMAN; KARSPECK, 2012;
SHAMAN et al., 2013; PEI; SHAMAN, 2017; YANG; LIPSITCH; SHAMAN, 2015; PEI;
CANE; SHAMAN, 2019), dengue (YAMANA; KANDULA; SHAMAN, 2016), Ebola (YANG
et al., 2015), doencas semelhantes a influenza (KANDULA et al., 2018) e patdgenos resistentes
a antibidticos (PEI e al., 2018b). Em particular, um sistema de previsdo em rede semelhante foi
usado recentemente para prever a transmissao espacial de influenza nos Estados Unidos (PEI ef
al., 2018a). No material suplementar, hd exemplos de previsdes para os modelos mecanistico e

de rede neural.
4.1.3 Métodos de avaliacao

Para examinar quantas semanas com antecedéncia os modelos podem prever os picos

de casos de dengue, as previsdes foram geradas a partir da semana 6 até a semana 25 do ano,
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considerando que a partir da semana 25 o periodo de maior contaminacdo de dengue passou.
Para cada semana de previsdo, foram geradas previsdes para o restante do ano para cada bairro,
com trés objetivos: classificar anos e bairros com e sem surtos intensos, prever a intensidade e o
tempo de pico e prever toda a série temporal de casos de dengue para surtos intensos. Bairros
com mais de 200 casos de dengue em um ano foram classificados como bairros com quantidade
intensa de casos de dengue, ou seja grande surto de casos. Além disso, testamos a sensibilidade
desse valor de limite. Para medir a classificacdo de surtos como intensos ou nao, foi utilizada

métricas de precisdo e revocagdo da seguinte forma:

VP
S0 — ——— 4.8
preciso VP FP’ 4.8)
VP
revocacao = ———. 4.9)
VP+FN

onde (V P) é verdadeiro positivo, (VN) é verdadeiro positivo, (F P) representa falso positivo, e
(FN) falso negativo.

Para avaliar as previsdes do ponto de vista da intensidade do pico (PI) e tempo do
pico (PT), foi calculado o erro absoluto médio (MAE) como a diferenca entre o PI e PT predito

e real respectivamente:

K &
Pl = M, (4.10)
K
K A
PT = W @.11)

onde, para PI, y é o nimero real de casos de dengue durante a semana de pico e y € o nimero
previsto de casos de dengue durante a semana de pico. Para PT, r é o indice da semana de pico
da série temporal real, 7 € o indice da semana de pico da série temporal prevista e K é o niimero
total de surtos com casos anuais de infec¢des superiores a 200. Para medir o erro da previsao
da série temporal, o erro médio quadritico (RMSE) foi calculado entre a série temporal real
e prevista de casos de dengue para cada grande surto. Em geral, a série temporal de casos de
dengue em Fortaleza mostra poucos picos no ano. Portanto, o aspecto mais importante para um

modelo de previsdo € identificar o pico e suas variacdes. RMSE (Equacdo.4.12) é a métrica
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mais apropriada para capturar isso, pois a diferenca entre o valor previsto e o real é elevada ao
quadrado antes que a média seja retida. Isso faz com que grandes diferencas sejam destacadas

como previsdes ruins durante periodos criticos, quando a incidéncia € alta, sejam penalizadas.

Zyzf(xw — %)

RMSE =
W—f

(4.12)

x é o numero total de casos de dengue no surto real, £ € o nimero total de casos de dengue no
surto previsto, W € o nimero total de semanas no ano e f € o tempo de previsdo, a semana do
ano em que a previsdo foi iniciada. O RMSE é medido para cada grande surto e, finalmente, a
média de todos os surtos € calculada.

Como comparagdo final, os resultados dos modelos RNNi e MECHi foram compara-
dos com um modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) (BOX et al., 2015).
O ARIMA ¢ um modelo estatistico univariado amplamente estudado para previsao de séries
temporais e usado em vdrias dreas. (ARIYO; ADEWUMI; AYO, 2014; RAHMAN et al., 2013;
HE; TAO, 2018).

Por meio da andlise de auto-correlacdo (detalhada no material suplementar de auto-
correlacdo), observou-se que o nimero de casos de dengue apresenta alta correlacdo com valores
anteriores, ou seja, com defasagens pequenas. Assim, foi realizada uma analise ARIMA para o
valor de auto-correlacdo 5 (AR(5)) e valor de média mével 1 (MA(1)).

Avaliamos as previsdes probabilisticas calculando o seu escore de log, um método
comumente usado para avaliar previsdes (JOHANSSON et al., 2019; REICH et al., 2019;
BIGGERSTAFF et al., 2018). Para a intensidade do pico, o escore de log da previsdao de um
surto intenso € o valor logaritmico da porcentagem de previsdes que estdo dentro de um intervalo
de £10 casos em torno do nimero real de casos. Para o tempo de pico, o escore de log € o valor
logaritmico da porcentagem de previsdes que estdo dentro de um intervalo de +1 semana do pico
real, e para a previsdo da série temporal, a média dos valores logaritmicos da porcentagem de
previsdes de casos semanais de dengue para as semanas restantes do periodo que estdo dentro de
+10 casos dos casos observados. Cada medida foi calculada com base nas previsdes semanais
para todos os surtos intensos em todos os bairros. Por defini¢do, um escore de log maior indica
um melhor desempenho da previsdo. Quando a porcentagem média de previsdes € zero, o valor

padrao de penalizacdo de -5 € usado.



61

4.1.4 Predicoes e comparacoes

Como referéncia, foram comparadas as previsoes mecanisticas isoladas e de RNN
com uma previsdo padrdo de ARIMA, ARIMA, para previsao local e ARIMA, (usando ARIMAX)
para previsao considerando todos os bairros. A Figura 20 mostra os resultados de precisao e
revocagdo para anos e bairros com e sem epidemias intensas obtidas de todos os modelos.
Precisdo e revocacdo sao métricas de avaliagdo para problemas de classificacdo. Neste caso,
precisdo mede a fracdo de classificag@o correta de epidemias intensas, casos de dengue > 200, de
todos 0s casos previstos como epidemias intensas, € o revocagdo mede as epidemias intensas
corretamente classificadas de todas as epidemias intensas que realmente aconteceram. O mesmo
vale para classificagdes de ndo epidemia, casos de dengue < 200.

No problema de classificacdo de epidemias de dengue, ambos os modelos obtiveram
melhor desempenho ao considerar dados de transporte (RNN, e MECH,). Embora o modelo
MECH, tenha tido menos precisdo do que o modelo RNN,, o modelo mecanistico exibiu um
revocagdo mais alto em tempos de previsdo mais proximos do inicio do ano, indicando que o
modelo MECH, prevé melhor grandes surtos (alta revocagao para casos de dengue > 200). Isso
implica que o modelo MECH, em rede tende a prever grandes surtos, mas superestimard alguns
pequenos surtos. Em geral, tanto o modelo RNN, quanto o modelo MECH, podem classificar
o tamanho do surto de dengue com um desempenho satisfatério. Quanto ao modelo gerado
por ARIMA;, ha uma alta revocagao para pequenos surtos (Figura 20b). Isso ocorre porque,
nesses casos, ndo ha requisitos para o modelo capturar variacdes importantes e, portanto, o
modelo acaba tendo um bom desempenho em periodos em que niao houve pico de casos de
dengue. No entanto, quando analisamos a revoca¢ao desse modelo em situagdes com grandes
picos (Figura 20e), os resultados ndo sd@o bons. O comportamento € particularmente ruim para
o tempo de previsdo inicial. O mesmo comportamento € observado ao analisar os valores de
precisdo. Como a maioria das previsdes feitas por ARIMA; foi definida como periodos sem picos
de casos de dengue, entdo os valores de precisdao esperados sdo baixos para periodos com casos
de dengue < 200 e para periodos com casos de dengue > 200, os valores altos, dado que poucos
periodos foram previstos como grandes surtos. Os resultados para o modelo ARIMAc sdo ainda
piores do que os resultados do ARIMAI, indicando que, quando a complexidade do problema
€ aumentada, modelos do tipo ARIMA falham em apresentar resultados razodveis. A andlise
quanto a precisio e a revocacao pode ser resumida nos graficos de f-score, mostrando que o uso

de dados de transporte para grandes e pequenos surtos permitiu uma melhoria nos resultados dos
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modelos RNNc e MECHc, quando comparados com dados de grandes surtos, o que ndo ocorreu
com os modelos ARIMA.

E de interesse pratico examinar se esses modelos podem prever 0 momento e a
intensidade dos surtos. Dado que nosso objetivo € prever picos de surto, a préxima andlise
se concentra em surtos em bairros com um nimero total de casos de dengue superior a 200,
ja que surtos abaixo desse limiar muitas vezes ndo tiveram um pico claramente definido. A
Figura 21 mostra o erro médio quadritico (MAE) da intensidade e do momento de pico para anos
e bairros com epidemias intensas, casos de dengue > 200. Tanto para a intensidade quanto para
o momento de pico, a previsdao RNNi apresentou MAE maior do que a previsaio MECHi durante
a primeira metade da temporada. A adicdo de dados de mobilidade reduziu significativamente
0 MAE na previsao mecanistica para ambos 0s objetivos. Para a previsao RNNc, os dados de
mobilidade levaram a uma pequena diminuicdo no MAE para a intensidade de pico e nenhuma
vantagem clara no MAE do tempo de pico. A previsio RNNc teve menor MAE do que a
previsio MECHc para o objetivo de intensidade de pico, mas os dois métodos apresentaram
MAE semelhantes para o objetivo de tempo de pico. Mesmo com resultados semelhantes aos de
MECHi para a intensidade de pico, ARIMAi e ARIMACc apresentaram os piores resultados para
a intensidade de pico e resultados muito piores para o tempo de pico.

A Figura 22 mostra o RMSE para as previsoes de séries temporais. Novamente, é
msotrado que a mobilidade melhorou as previsdes, levando a um RMSE menor tanto para as
previsdes RNN quanto para os modelos mecanisticos em comparagdo com as previsoes isoladas.
Comparando a versdo vinculada dos dois métodos de previsdo, mostra que o RNNc tem um
RMSE menor do que as previsdes MECHc. Esses resultados reforcam a suposi¢cdo apresentada
na avaliacdo de classificacdo: os modelos mecanisticos sdo inclinados a superestimar pequenos
surtos, mas capturam melhor os surtos intensos. No entanto, ao prever toda a série temporal,
modelos mecanisticos, com menos parametros, sio menos flexiveis e, portanto, menos capazes
de simular curvas epidémicas ndo lineares. Os resultados ruins de RMSE para ARIMAc reforcam
que os modelos ARIMA nio sdo capazes de aprender problemas complexos como a relacao
entre fluxo de pessoas e casos de dengue.

A Figura 23 mostra os resultados dos escores médios de log para a intensidade de
pico, tempo de pico e previsao de toda a série temporal. Com essa métrica, que avalia a precisao
da previsdo probabilistica, o efeito dos dados de mobilidade foi menos direto. Ambos os tipos
de modelos geralmente se beneficiaram dos dados de mobilidade na previsdo do tempo de pico.

No entanto, a inclusdo dos dados de mobilidade levou a pontuacdes de log mais baixas para
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o tempo de pico e, em determinados momentos, para a série temporal de incidéncia futura de
dengue. Para a intensidade de pico, o modelo mecanico mostra resultados mais consistentes,
apresentando valores mais altos tanto para a previsdo local quanto para a rede. Os modelos
de rede neural mostram claramente melhores resultados para a previsao de tempo de pico com
base em MAE e pontuagdo de log. Esse resultado também se mantém para a previsao da série
temporal como um todo.

Foi testada a sensibilidade da andlise a escolha de 200 casos como o limiar de
epidemia em nivel de bairro. Avaliamos a capacidade dos modelos de prever casos de dengue em
um periodo com casos de dengue maiores que 100 e maiores que 300. Os resultados reforcam as
descobertas de nossa andlise principal: o0 modelo mecanistico prevé melhor grandes epidemias,
mas superestima periodos com menos casos de dengue, e 0 modelo de rede neural continua a
prever melhor o tempo de pico em todas as andlises. Os resultados para os testes com valores de
100 e 300 estdo disponiveis no Apéndice B.

Para entender as razodes pelas quais o modelo de rede neural que usa representagcdes
vetoriais da rede de fluxo de pessoas obteve melhores resultados na previsao da série temporal
como um todo (Figura 22) e na previsao da intensidade de pico de casos de dengue (Figura 21a),
investiguei mais profundamente o cendrio espagco-temporal.

A Figura 24 mostra a distribui¢cdo espacial de RMSE para as previsdes feitas usando
o modelo RNNc durante anos epidémicos. Nestes anos, o RMSE para bairros no oeste da
cidade (lado esquerdo) € menor. Esta regido é composta pelos bairros mais populosos com os
indicadores de pobreza mais elevados. As figuras apresentadas no Apéndice D indicam que
o oeste da cidade € a regiao onde os casos de dengue aparecem primeiro nos anos de pico.
Isso sugere que o uso de dados de mobilidade humana é importante para capturar o fluxo do
virus da dengue do oeste para o leste da cidade. A Figura 25 mostra que ao usar dados de
mobilidade humana houve uma reducao do erro de previsdo em bairros do leste, especialmente
para a intensidade de pico e previsdo da série temporal como um todo.

Os bairros com previsdes mais precisas estdao localizados no oeste da cidade, a regido
mais populosa e onde ocorreram os primeiros casos de dengue em anos de pico. Isso indica
que o modelo de rede neural teve melhor desempenho na previsao da incidéncia durante o
estdgio inicial de um surto com uma tendéncia clara de crescimento. Esse resultado sugere a
necessidade de fortalecer ainda mais a compreensdo da propagacio da dengue por meio de dados
de mobilidade humana e de prever melhor os casos de dengue em bairros que nao apresentem

tendéncias tdo claras. Ao mesmo tempo, no modelo RNNc houve uma melhoria na precisao das
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previsdes para bairros que ndo estavam na regido oeste, indicando que o modelo de rede neural
foi capaz de capturar os aspectos espago-temporais da transmissdo da dengue.

Na comparacgdo entre modelos baseados em rede neural e comportamentais conclui-
se que as redes neurais, que possuem mais parametros € uma estrutura mais complexa, sao
capazes de capturar uma ampla gama de dinadmicas de transmissao nido lineares. Essa diferenca
pode explicar por que as redes neurais superam os modelos comportamentais na previsao da
intensidade méxima do surto de dengue e na série temporal de incidéncia. Por fim, exemplos de
comparacdes entre dados previstos e reais para os modelos RNNc e MECHc pode ser visualizados

no Apéndice C.

42 A POPULACAO RESIDENTE COMO FATOR DE IMPACTO NA PREDICAO DE
CASOS A NiVEL DE BAIRRO

O aparecimento de casos de doencas infecciosas em uma grande cidade, normalmente
nao ocorre de forma homogénea no espago e no tempo, pois varia em fungao de caracteristicas
sOcio-ambientais de cada parte da cidade. A tarefa de construir modelos preditivos nesse
contexto torna-se mais complexa devido a dificuldade de mapear os impactos dessas diferentes
caracteristicas. Nao é s6 a movimentacdo das pessoas em uma cidade que é importante na
transmissdo de doencas infecciosas, mas a populacio de um bairro € um outro exemplo de fator
social que pode influenciar, por exemplo, na velocidade de contdgio da doenga.

Modelos preditivos de doencas infecciosas, baseados em dados histdricos, devem
levar em conta as particularidades das diferentes regides da cidade e as interacdes que ocorrem
entre elas para poder capturar a heterogeneidade tipica do fendbmeno. No entanto, a multifatorie-
dade inerente a esse processo € dificil de ser capturada, principalmente pelo fato de que nem
todos os dados desses diferentes fatores sao registrados com precisao e frequéncia altas. No caso
do contédgio da dengue, por exemplo, uma doenga que se transmite por meio de um vetor (e.g.
Aedes aegypti), o indice de infestacdo do mosquito em cada setor censitdrio ou mesmo bairro da
cidade ndo estd sempre disponivel (MANRIQUE-SAIDE et al., 2014; PILGER et al., 2011).

Apesar dos resultados promissores apresentados na se¢ao anterior utilizando dados
de mobilidade humana em modelos baseados em redes neurais, a dindmica de movimentagao
das pessoas nao estd sempre disponivel também, o que for¢a os modelos preditivos de casos de
doencgas infecciosas a serem treinados apenas com base no histérico de casos passado. Porém,

isso inclui um novo problema: quando o treinamento desses modelos € feito em granularidade
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espacgo-temporal pequena (por bairros, por exemplo) e apenas com dados de histérico de casos
de dengue, a interac@o entre as regides tende a enviesar os resultados, fazendo com que as
previsdes para cada bairro sejam homogéneas, obtendo tendéncias a valores médios. Isso
ocorre principalmente para os dados de dengue utilizados neste trabalho, que apresentam forte
correlacdo entre as séries temporais dos bairros, situacdo ja demonstrada na Figura 14.

Assim, um dos desafios que este trabalho aborda também € o de criar modelos
preditivos epidemioldgicos onde essa natureza espaco-temporal precisa ser levada em conta, mas
pouca informacao sobre a mesma é disponivel. Tendo em vista que a populacdo residente dos
bairros estd correlacionada com a quantidade total de casos de dengue de um bairro em um ano,
€ importante estudar formas de utilizar essa informacao, como atributo para modelos preditivos,
com o objetivo de incorporar ao modelo a importancia de cada bairro na transmissdo geral de
casos de dengue em uma cidade.

Visando concretizar a ideia levantada no pardagrafo anterior, serd utilizado um con-
junto de dados georreferenciados de mais de dez anos de ocorréncias de casos de dengue na
cidade de Fortaleza. A tarefa consiste em prever, a partir dos dados das primeiras semanas do ano,
para cada um dos 119 bairros da cidade e para a cidade como um todo, a quantidade de casos de
dengue do restante do ano, alertando os bairros que provavelmente serdo epidémicos. Propde-se
aqui usar uma informacao heuristica que captura a intensidade da propagacao da doenga em cada

bairro normalizada pela populag@o do bairro num modelo de rede neural baseado em LSTM.

4.2.1 Funcio de controle de intensidade como atributos de uma rede neural para predicao

de casos de dengue

A dengue € uma doenca viral transmitida por mosquitos que representa uma ameaga
significativa a saude publica em muitas regides do mundo. Sua transmissdo € influenciada
por uma série de fatores, incluindo a presenca de vetores de mosquitos, fatores ambientais e
climaticos, além da mobilidade urbana. Como resultado, a propagacao da dengue em areas
urbanas pode ser particularmente desafiadora devido a complexidade do ambiente urbano e a
interacdo entre os fatores que influenciam a transmissdo da doenca. No entanto, esses fatores
estdo tipicamente relacionados a populacao total do ambiente urbano.

E sabido que a quantidade de casos de dengue em cada bairro escalona-se com a
populacido local. Observa-se na Figura 26 uma correlacdo linear entre o numero total de casos

(C(Ti)) de cada ano T, em cada bairro i com a populacao residente do bairro N;. Sendo assim, de
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modo geral, a populacdo local pondera a importancia de cada bairro no valor da quantidade total
de casos e regula a taxa de crescimento de casos per-capita observada na cidade.

Assim a populacdo local torna-se uma varidvel relevante para controlar a intensidade
de propagagdo da dengue, uma vez que a série temporal de casos de dengue semanal W,(¢) pode

ser integrada da seguinte forma:

C(t) =Y Welto), (4.13)

o<t
onde C(r) é a série temporal do nimero de casos acumulados na semana t = 1,2,3,...ty e
C(t =tf) = Cr. A Equagdo 4.13 gera um comportamento similar a uma funcao logistica dado

por:

L
1t exp(—k(t —teri))’

C(t) (4.14)

que pode ser modificado para a seguinte forma:

In (%) = k(t —teri)- (4.15)

Considerando apenas o lado esquerdo da Equacao 4.15, temos que:

h(L) =1n (%) (4.16)

onde L, k e t.,; sdo constantes. ?.,; representa 0 momento efetivo de maximo de infec¢do semanal,
com C(t = t.,;) = Cr /2. Para ajustar os dados a equagdo, é necessdrio conhecer a série temporal
completa, tornando impraticavel utiliz4-la na previsdo de casos de dengue nas primeiras semanas
do ano. Em particular, a constante L governa a quantidade efetiva de casos totais observados no
final do ano (L ~ Cr =< N).

Na Figura 27, é mostrado o comportamento da Equagcdo 4.16 paraL=CreL=N
para a cidade de Fortaleza nos anos de 2015, 2016, 2019 e 2020. Para cada ano, o momento #.,; €
destacado através da igualdade C = Cr /2 (Equagdo 4.14). Observa-se que h(L =Cr) e h(L=N)
diferem em escala para o mesmo nimero de casos observados. No entanto, para os periodos

anteriores ao pico de contaminagdo (¢t < #.-), as funcdes apresentam taxas de crescimento

dh(L=Cr)

semelhantes (%). Para avaliar a hipétese de que as distribui¢des dos valores de — =
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%C:N) sdo iguais, foi realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov. O resultado do teste indica

a distancia maxima entre as duas CDFs. Considerando um valor de significancia de 0.05, as
andlises mostraram que a distincia é de 0.43 (p = 0.14), indicando que as distribui¢des sdo
estatisticamente iguais. Assim, decidimos definir a Func¢io de Controle de Intensidade (ICF, do

inglés Intensity Control Function) da propagacao da dengue como:

ey = MEZN
f(N,C(t)) = m 4.17)

A Equacgdo 4.17 pode ser calculada para todos os bairros ao longo do periodo
epidémico. Valores altos de f(N,C(z)) sdo encontrados nos primeiros momentos de um surto
de dengue, enquanto valores baixos de f(N,C(t)) sdo observados durante processos de grande
infec¢do. Além disso, f(N1,C(t)) > f(N2,C(t)) quando Ny < N,. Dessa forma, f(N,C(t))
mitiga o processo de propagacéo da dengue, o que significa que valores menores em f(N,C(t))
regulam velocidades de propagacao efetivas mais altas da doenga em dreas urbanas. A hipétese
€ que a informacao produzida por ICF contribui para uma melhor previsao da série temporal,

uma vez que também captura o tamanho da popula¢do na taxa de crescimento dos casos.
4.2.2 Modelo preditivo

Foram desenvolvidas duas arquiteturas de redes neurais para determinar se o ICF
afeta a previsdo de casos de dengue. Ambas as arquiteturas utilizam uma pilha de Long short-
term memory (LSTM) e tém como objetivo prever casos semanais de dengue em nivel de bairro,
especificamente para os 119 bairros de Fortaleza. A primeira arquitetura permite a entrada
de dados na forma de uma matriz com dimensoes 52 x 119, fornecendo a rede neural uma
série temporal de tamanho 52 como entrada. Isso representa um histérico de 52 semanas para
cada um dos 119 bairros em Fortaleza, denotados como (Xp1,5,» Xp1,595 - -+ » Xb1,» Xb2,5,» Xb2,505

s Xp2ys -+ v Xomsy» Xbnysgs - » Xpn,)- A s€rie temporal de entrada pode ser o historico de
casos de dengue, dados de incidéncia ou dados gerados pelo ICF. A saida da arquitetura é
uma previsdo de uma semana a frente para todos os bairros simultaneamente, representada
como (Y, 1o Yp205 > Yon, +1) e as predi¢cdes sdo realizadas de forma recursiva, a predicao
para o tempo ¢ + 1 € utilizada também para prever valores no tempo ¢ + 2. Foi selecionado um
histérico de 52 semanas como entrada para a rede neural devido a natureza sazonal da dengue

em Fortaleza.
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A segunda arquitetura é semelhante a primeira, mas inclui uma série temporal
transformada usando o ICF, além da série temporal de casos de dengue nos bairros. Assim, a
entrada da segunda arquitetura ¢ uma matriz com dimensdes 52 x 238. A Figura 28 ilustra as
duas arquiteturas de redes neurais, incluindo suas entradas e saidas.

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

* RE - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 28a utilizando a série
temporal de casos de dengue nos 119 distritos como entrada para a rede neural.

* ICF - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 28a, tendo como entrada
para a rede neural a série temporal de casos de dengue nos 119 bairros modificada pela
Equacao 4.17.

* ICF + RE - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 28b utilizando duas
matrizes como entrada para a rede neural, uma contendo a série temporal de casos de
dengue nos 119 bairros e outra contendo a série temporal modificada pela Equagao 4.17.

* INC - teste realizado com a arquitetura representada na Figura 28a utilizando a série
temporal de incidéncias de casos de dengue nos 119 distritos como entrada para a rede
neural. Aqui, incidéncia (w(?)) é definida pela relacao:

w (@) (1)
N;

W (1) = (4.18)

onde W) ¢ a série temporal semanal de casos semanais e N; € a populagdo do bairro i.
Treinamento e testes

Para validar as variacdes dos testes e prever os casos de dengue para os 119 bairros,
os modelos de rede neural foram treinados utilizando dados de 2007 a 2014. Os pardmetros da
rede neural, incluindo épocas, método de otimizagdo, nimero de neuronios, dropout e tamanho
da pilha de LSTM, foram otimizados usando o método Grid Search fornecido pela biblioteca
(PEDREGOSA et al., 2011). Esse método pesquisa por todos os valores pré-definidos para cada
parametro a fim de identificar a combinagdo ideal. Para o processo de treinamento e validagdo os
dados foram agrupados utilizando a técnica de sliding window.

Durante o processo de treinamento da rede neural, dados de dois anos foram sepa-
rados para validacdo: um ano epidémico e um ano nao epidémico. Para testar o desempenho

dos modelos, foram utilizados dois anos epidémicos (2015 e 2016) e dois anos nio epidémicos
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(2019 e 2020). A divisao dos dados para treinamento, validacao e teste da rede neural para a

previsdo de casos de dengue nos quatro anos € apresentada na Tabela 3.

Treinamento Validacdo | Teste
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 2015
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2015 | 2016
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 2019
2007, 2008, 2011, 2012, 2013, 2014 | 2010, 2016 | 2020
Tabela 3 — separacio de dados para treinamento, validacao e testes das arquiteturas de
rede neural propostas.

Sabendo que o pico de casos de dengue em Fortaleza ocorre em abril ou maio e
que € de interesse publico saber antecipadamente se ocorrerd ou nao uma epidemia de casos de
dengue, as previsdes feitas nos testes foram realizadas a partir da semana 9, considerando que,

para todos os 4 anos de teste, a semana 9 € antes do pico de casos de dengue.
Métodos de avaliacao

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

Para avaliar as previsoes de intensidade maxima, calculamos o erro médio absoluto
logaritmico (MALE)), entre os casos de dengue reais e previstos no pico:

_ Yiollog(yk+1) —log(x+1)|

MALE, = ; (4.19)
n

onde y é o numero real de casos de dengue durante a semana de pico e ¥ é o nimero previsto de
casos de dengue durante a semana de pico.
O erro absoluto médio (MAE;) representa a diferenca entre os casos reais € previstos
de dengue no pico, em termos da semana em que o pico ocorre:
n A
_ Xiolrk— il

MAE, = =="° _— (4.20)
n

onde r € o indice da semana de pico da série temporal real, 7 é o indice da semana de pico da
série temporal prevista, e n € o niimero total de bairros previstos.
O erro logaritmico médio-quadratico (RMSLE) mede a diferenga entre as séries

temporais reais e previstas como um todo, sendo calculada como:
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n vazzp(log(xsvi) +1)— log(xsvi) +1))2
RMSLE = —
S an{ 52—p ’

(4.21)

onde x representa o nimero total de casos registrados de dengue, X representa o nimero total de
casos de dengue previstos, n representa o nimero total de bairros, e p representa o tempo em que
a previsdao comeca. Neste caso, p =9, o que corresponde a semana do ano em que a previsao foi
iniciada. Como a série histdrica de casos de dengue em Fortaleza normalmente exibe apenas
alguns picos por ano, o objetivo principal de um modelo de previsdo € identificar o pico e seus
altos e baixos. RMSLE € a métrica mais apropriada para capturar isso, pois penaliza grandes
diferencas entre os valores previstos e reais em periodos criticos, quando a incidéncia € alta.
Consideramos que bairros epidémicos siao bairros que atingem ao final do anos
(semana 52) o total de casos superior a C,,;. Para medir a performance de classificacao de bairros

epidémicos ou ndo-epidémicos, usamos a métrica f1 — score (F1) derivado por:

TP

precisao = m, 4.22)

TP
revocacao = TPLFN’ 4.23)
Fl—2x precisao x revocacao (4.24)

precisao + revocacao
onde TP é verdadeiro positivo, TN é verdadeiro negativo, F'P € falso positivo e FN ¢ falso

negativo.

4.2.3 Predicoes e comparacoes

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

As Figuras 29(a)-(d) mostram os resultados das nossas previsdes para os anos de

2015, 2016, 2019 e 2020, que foram obtidos utilizando os testes RE, ICF + RE, INC e ICF . As
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curvas ilustram o perfil temporal para a cidade de Fortaleza, onde a linha preta representa os
registros reais de casos de dengue, e as outras linhas representam as previsdes obtidas a partir
dos diferentes testes.

Os primeiros surtos de dengue sdo observados nas primeiras semanas do ano, e 0s
casos aumentam até periodos préximos a T com o perfil de intensidade apropriado. Apds o pico,
0s casos semanais diminuem com intensidade semelhante. No entanto, esse comportamento ndao
€ claramente capturado pela maioria dos testes, especialmente o teste INC. Os resultados de
previsao do teste INC indicaram que os dados modulados pela incidéncia (conforme mostrado
na Equacgao 4.18) nao sdo relevantes o suficiente para que o modelo de rede neural aprenda a
evolucdo dos casos de dengue. Uma situacao semelhante é observada quando apenas os dados
de ICF sao utilizados. No entanto, vale ressaltar que a varia¢do de /ICF antecede o0 momento do
pico de casos de dengue.

Quando analisamos apenas o modelo RE, observamos que para o ano de 2019 (um
ano ndo epidémico), o modelo foi capaz de acompanhar a curva de evolugdo dos casos reais
de dengue. No entanto, 0 mesmo ndo ocorreu com os outros anos (2015, 2016 e 2020). Por
outro lado, quando as informagdes de controle de intensidade sdo adicionadas, formando o teste
ICF + RE, o modelo foi capaz de prever melhor a evolucao dos casos de dengue.

O painel da Figura 30 mostra os resultados para as 3 métricas detalhadas na subsecao
"Métodos de avaliagdo", MALE,,, MAE; e RMSLE. O painel mostra que para as 3 métricas de
avaliacdo a variagdo de O resultados apontam que o teste /CF + RE apresentou melhores indices
de performance para quase todos as métricas avaliadas, sendo capaz de melhor prever a série
temporal como um todo, o momento do pico e a intensidade do pico de casos de dengue. O teste
RE apresentou piores resultados de MALE,,, MAE; e RMSLE para 2015 quando comparado com
todos os outros testes, porém para 2016, os resultados foram similares ao teste /NC. Para 2019
e 2020, o RE apresentou melhores resultados quando comparado com o INC e ICF. Apesar
da variacdo INC ter apresentado bons resultados para prever a intensidade do pico e tempo do
pico para os anos de 2015, 2016 e 2020, em 2019 esse teste mostrou resultados péssimos para
todas as variagdes, demonstrando uma grande instabilidade na predi¢do. Por fim a variacdo RE
mostrou ter resultados bem estdveis, mostrando ser uma variagdo de teste com performance com
resultados bons para todos os anos quando comparada aos testes ICF e INC.

Os resultados apresentados para os testes nas Figuras 29 e Figuras 30(a)-(c) sao
conflitantes, apesar dos resultados para MALE,, MAE; e RMSLE apresentarem valores compe-

titivos. O que aconteceu de fato com as predicoes do teste INC foram resultados constantes,
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sendo assim as métricas de MALE,,, MAE; e RMSLE nos levam a andlises equivocadas para
esse caso especifico. Tendo conhecimento deste fato, a Figura 29(d) € apresentada a média da
correlacdo de Pearson entre os séries temporais preditas e reais a nivel de bairro para os 4 anos
em andlise. Esta correlac@o nos indica que o teste com maior capacidade de prever a evolucao
temporal de casos de dengue € a ICF + RE, seguida do RE. Os testes INC e ICF tiveram os
piores resultados.

Os testes RE e RE + ICF geraram melhores resultados nas predi¢des. Contudo, €
importante identificar quais testes garantem melhores performances nas classificacdes de bairros
epidémicos. A Figura 31(a) mostra o valor de F'1 (Equacdo 4.24) para a classificacao de bairros
epidémicos ou ndo-epidémicos para os testes /CF 4 RE e RE. Observa-se que o teste /[CF + RE
possui melhor performance para todos os anos analisados.

Para melhor analisar a capacidade de generalizacdo dos testes ICF + RE e RE, nos
modificamos a semana do comeco das predicdes nos intervalos 9, 10, 11 e 12. Além disso,
variagdes em C,,; foram atribuidas no intervalo [10,200]. As Figuras 31(b)-(d) mostram, para os
anos de 2015, 2016, 2019 e 2020, respectivamente, a relagdo entre os valores de F'1 medidos
pelos testes RE e ICF + RE. Para ponto nos graficos representam um experimento controlando a
semana de predicdo e o valor de C,,;. E notério que para predi¢des do ano 2015 o teste ICF + RE
previu melhor os testes comecando nas semanas 9, 11 e 12. O mesmo ocorre quase de forma
hegemonica para todas as semanas de comeco de predicao para ano de 2016. Para os anos
nao-epidémicos, 2019 e 2020, os resultados de F'1 entre os dois testes sao semelhantes.

Concluo que a utilizacdo de uma fun¢do controladora de intensidade (ICF) traz
beneficios para a predi¢do de casos de dengue onde a rede neural precisa ser capaz de aprender a
evolucdo da doencas em varias localidades ao mesmo tempo e aprender o impacto que cada uma
dessas localidades tem na predi¢do do todo. Utilizar apenas os casos de dengue como forma de
aprender a evolucao dos casos é uma estratégia competitiva, porém devido a alta correlagdo de
casos de dengue entre os diferentes bairros, um modelo que apenas considera essa informacao,
tende a prever picos de casos em um mesmo momento do ano. Assim, a /CF incorpora ao
modelo de rede neural uma informagao limitadora de casos, a populacdo residente de cada bairro,
permitindo que a rede neural possa ponderar a importancia de cada bairro na transmissao de

dengue em outros bairros, evitando predi¢des realizadas para valores médios.
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Figura 17 — Arquitetura isolada de rede neural - o modelo RNN;. A arquitetura isolada
prevé, com uma semana de antecedéncia, os casos de dengue para um bairro
especifico com base nas ultimos 5 semanas de casos de dengue e em um vetor

de indice que rotula cada semana de entrada. A camada de embedding
aprende uma representacao para o rétulo de cada semana, que é concatenado
com os dados de dengue. Assim, a evolucao dos casos de dengue ¢é aprendida
por meio dos dados concatenados e, em seguida, a camada densa gera a
previsao para a semana seguinte. Os valores entre parénteses no dropout
representam a fracao de neuronios a serem ignorados em cada etapa de
treinamento. Os valores entre colchetes representam as dimensoes de entrada

e saida de dados para cada camada.
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Figura 18 — O fluxo semanal de pessoas entre bairros. As setas amarelas desenhadas no
mapa destacam um exemplo de fluxo entre 7 bairros. flowrate, 5| representa

o fluxo do bairro 4 para o bairro 5 na semana 1. O modelo completo inclui
taxas de fluxo para e de cada um dos 119 bairros da cidade para cada semana

do periodo.
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Figura 19 — Arquitetura de rede neural artificial para o modelo RNNc com dados de
mobilidade humana. A arquitetura assume a entrada de trés conjuntos de
dados: uma série temporal de cinco semanas de 119 bairros, um vetor com um
identificador para cada semana e uma representacao vetorial (embedding)
descrevendo as informacoes de transporte para cada bairro. Os valores entre
parénteses representam a dimensao de cada conjunto de dados. A dimensao
das entradas sao: [5, 119], representando a dimensao da matriz contendo
cinco semanas de casos de dengue para todos os 119 bairros; [5, 1],
representando um vetor com os indices para cada semana; e [5, 1785],
representando 5 semanas e 0 embedding de tamanho 15 que representa o fluxo
entre os 119 bairros (15 x 119 = 1785). A dimensao da camada oculta
concatenate é [5, 271], representando a concatenac¢iao das colunas das trés
camadas de entrada. Uma pilha de LSTMs (a figura mostra as LSTMs
desenroladas) é alimentada com os resultados da concatenacio e cada camada
da pilha propaga informacoes (dimensao 300) para a proxima camada. A
ultima camada da pilha é totalmente conectada com uma camada densa

(camada de saida) para prever o caso de dengue de cada um dos 119 bairros.
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Figura 20 — Para todos os graficos, o eixo x indica a semana em que a previsao é gerada. O
eixo y mostra os valores para precisao, revocacao e F-score. Por exemplo, em
(a), o valor de y para x = 12 (tempo de previsao = 12) mostra a precisao
calculada a partir das previsoes feitas a partir da semana 12 até a dltima
semana do ano (semana 52). (a) a precisao da classificacao para temporadas
com casos totais de dengue menores ou iguais a 200, (b) a revocacao da
classificacao para temporadas com casos totais de dengue menores ou iguais a
200, (c) F-score da classificacio para temporadas com casos de dengue maiores
que 200 (d) a precisao da classificacao para temporadas com casos totais de
dengue maiores que 200, (e) a revocacao da classificacdo para temporadas com
casos totais de dengue maiores que 200 e (f) F-score da classificacao para

temporadas com casos totais de dengue menores ou iguais a 200.
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Figura 21 - Erro médio absoluto (MAE) para a intensidade de pico (Eq. 4.10) e 0
momento do pico (Eq. 4.11) para surtos intensos (dengue;casos > 200). (a)
MAE entre a incidéncia real e prevista de dengue nas semanas com maior
incidéncia de dengue na temporada. (b) MAE entre o indice da semana real e

previsto nas semanas com maior incidéncia de dengue na temporada.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 22 — Erro médio quadratico (RMSE) entre as séries temporais previstas e reais da
incidéncia de dengue para surtos intensos (dengue;casos > 200). ARIMALI,

RNNi e MECHi sao os resultados para modelos que usam apenas dados locais
de dengue, os modelos base, e ARIMAc, RNNc e MECHc sao os resultados

para as previsoes geradas incluindo dados de mobilidade humana.
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Figura 23 — Log score para intensidade de pico (a), tempo do pico (b) e para a série

temporal como um todo (c) para grandes surtos de casos de dengue com mais

de 200 casos no ano.
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Figura 24 — Resultados de log-score para intensidade de pico (a), tempo do pico (b) e série

temporal de dengue (c¢) para surtos com um nimero total de casos de dengue

maior que 200.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 25 — Resultados de log-score para intensidade de pico (a), tempo de pico (b) e série

temporal de dengue (c) para surtos com um nimero total de casos de dengue

maior que 200.

C.
7.50

0.00

5.62 1
E3 ]
3,75

=188

6 12 18

semana de previsao

T

24

b.

14.50
10.88 1
53 ]
7.25
%362,

RNNi
RNNc

AN

—_—

0.00 —

d.

6

12

18

24

semana de previsao

5.50
4121

th 275

>

7 1.38-

0.00

T

6

12

18

24

semana de previsao

Fonte: Elaborado pelo autor




81

Figura 26 — A relacio entre a quantidade total de casos observados no final de cada ano

C(Ti ) em cada bairro i como funcao da populacio N;. A linha preta tracejada é

um guia para os olhos.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 27 — O comportamento da Equacao 4.16 em funcao do nimero acumulado de
casos (C(¢)) para dois cenarios: L = Cr e L = N, para os anos de 2015, 2016,
2019 e 2020 (a-d, respectivamente). O eixo x foi normalizado em relaciao ao
nimero total de casos observados ao final de cada periodo (C7).
Adicionalmente, uma linha vertical tracejada indica 0 momento de maximo de
contaminacio semanal (C(t =t.,;) = Cr/2). Antes de atingir o pico de infecciao
(r < tci), ambas as curvas i(L = Cr) e h(L = N) apresentam taxas de

dh(L=Cr) __ dh(L=N
ac ~ T ac

crescimento semelhantes. Observei que ) (representado pelas

setas azuis), entao essa similaridade implica que a populacao local pode atuar

como regulador para a taxa de crescimento dos casos.
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Figura 28 — As duas redes neurais usadas neste artigo. Entre colchetes estao as dimensoes
dos dados passados entre cada camada da rede neural. O nimero de
neuronios (400) da LSTM e o valor de dropout (0.2) apresentados na figura
representam os valores 6timos encontrados pelo Grid Search. Além desses
valores a rede neural foi treinada com um epoch de 300 e batch size de 64. Em
(a) é apresentada a arquitetura da primeira rede neural, que recebe como
entrada os casos de dengue (W () (¢)), a incidéncia de casos de dengue (') (1))
ou apenas os casos de dengue transformados por /CF (conforme mostrado na
Equacio 4.17). Em (b) é apresentada a arquitetura da segunda rede neural,
que recebe como entrada tanto a série semanal de casos de dengue (W () (1))

quanto suas modificacoes através do /ICF.
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Figura 29 — Séries temporais reais (Dado) e previstas para os 119 bairros acumulados

semanalmente para os anos de 2015, 2016, 2019 e 2020, considerando as

quatro variacoes de teste (ICF + RE, RE, INC e ICF)).
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Figura 30 — (a) Root Mean Squared Log Error (RMSLE) entre dados preditos e reais
(Equaciao 4.21), (b) Mean Absolute Log Error (MALE) entre o valor de casos

de dengue do pico predito e real (Equacao 4.19), (b) Mean Absolute Error
(MAE) entre o indice real e predito da semana que ocorre o pico de casos de
dengue (Equacao 4.20) e (d) a correlaciao de Pearson entre a série temporal

predita e real (Equaciao 3.2).
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Figura 31 - Em (a) Comparacio de F'1 entre testes RE e ICF + RE para os anos de 2015,
2016, 2019 e 2020 com a predicao iniciando na semana 9. Em (b), (¢), (d) e (e)
mostram para os anos de 2015, 2016, 2019 e 2020, respectivamente, a
comparacao entre os valores de FI(RE) e Fl(ICF+RE), medido pela Equacio 4.24
dos RE e ICF + RE, respectivamente. Week representa a semana do comeco da
predicao que foi variada de 9 a 12. O tamanho do ponto representa o valor de

C.,i utilizado no experimento com C,,; € [10,200]. A estrela vermelha

identifica o experimento feito na semana 9 (Semana = 9) com C,,; = 100.

a.
0.8
BN [CF+RE
0.7 RE
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
b 0.0—"2015 2016 P 2019 2020
[ ] [ ]
1.0 ® Week=9 _.("' 10 ® Week=9 ,‘ﬂ'
o Week=10 A o Week=10 s
08/ @ Week=11 s ;,&: 08) @ Week=11 //°o° ot
® Week=12 .°./' o ® Week=12 ,:6‘;90,‘.'.
0.6 02" 06 2y e
os F41° & 3y 2
= v og.6 & w P 6 4
0.4 & L 0.4 P o

P o B o
0.2 0.2 e f*

,/, /,/
001 ~ 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
d FI(ICF {RE) FI(ICF {RE)
[ ] e.
L0 ¢ Week=9 Re 101 @ Week=9 J"/
o0 Week=10 o o Week=10 o o ggen
087 @ Week=11 .;4" 08 @ Week=11 B
® Weck=12 o0 o Weck=12 w’
) ’)/ 0.6

(RE)
(RE)

0.6 . . .
& oRgee &
0.4 ; 0.4
o

.{ ° & /
o Vo
02 ‘ &‘f‘ 02 (/Si/@.

0.0 [ X J 0.0

0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 02 04 06 0.8 1.0
F(ICF+RE) F(ICF+RE)
1 1

Fonte: Elaborado pelo autor



87

5 O ANO DE 2020: UM LABORATORIO PARA COMPREENSAO DE DOENCAS
CONTAGIOSAS

No capitulo 3, foi demonstrado que o regime de isolamento social aplicado na cidade
de Fortaleza, devido a pandemia de COVID-19 no ano de 2020, foi capaz de reduzir a quantidade
total de casos de dengue no mesmo ano. Isso evidencia a importincia da interacdo populacional
também para a evolucao de arboviroses, como a dengue.

Ja no capitulo 4, foram desenvolvidos modelos preditivos para demonstrar, na prética,
a relevancia da interacdo populacional entre os bairros de uma grande cidade na previsao de
casos de dengue. Essa interacdo foi estudada por meio da mobilidade humana e através de
informacdes heuristicas capazes de ponderar a importancia de cada bairro na evolugdo dos casos
na cidade. Concluiu-se que ambas as informacdes, quando adicionadas a modelos preditivos
baseados em redes neurais, tétm o potencial de melhorar a previsdo da evolucdo de casos de
dengue em nivel de bairro.

No entanto, apesar das conclusdes obtidas até 0 momento, € importante determinar
como a evolucgdo dos casos teria sido se nenhuma restri¢ao de mobilidade tivesse sido imple-
mentada. Esse esforco visa reforgar as conclusdes obtidas e avancgar ainda mais nas andlises
epidemioldgicas da dengue em um ano atipico como 2020. Para tal propésito, foi desenvol-
vido um modelo de rede neural baseado em Long Short-Term Memory, seguindo o padriao dos
modelos previamente desenvolvidos e testados. O objetivo desse modelo € realizar previsdes
dos casos de dengue para o ano de 2020 e analisar a evolucao desses casos, desconsiderando
a mobilidade humana e quaisquer outras informagdes heuristicas, focando exclusivamente nos

dados histéricos de casos de dengue por bairro.

5.1 MODELO PREDITIVO, TREINAMENTO E DADOS UTILIZADOS

Um modelo neural preditivo, baseado em dados histéricos de casos de dengue,
foi utilizado para estimar os casos de dengue do ano de 2020 e verificar o nimero de casos
efetivamente prevenidos devido as medidas de restricao de mobilidade humana. Para isso, foi
treinada uma arquitetura baseada em Long Short-Term Memory (LSTM) (BOMFIM et al., 2020)
ilustrada na Figura 32. Foram utilizados dados de casos de dengue dos anos de 2011 a 2020 para
o processo de treinamento, validacdo e teste da rede neural. Os dados foram divididos de acordo
com a Tabela 4.

Foram geradas previsdes semanais de casos no nivel do bairro a partir da décima
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Test | Evaluation | Training

2012 | 2016, 2018 | 2011,2013,2014,2015,2017,2019

2013 | 2016, 2018 | 2011,2012,2014,2015,2017,2019

2020 | 2016, 2018 | 2011,2012,2013,2014,2015,2017,2019

Tabela 4 — Divisao de Dados: Os dados de treinamento sao utilizados para aprender o

padrao histérico da evolucao dos casos de dengue. Os dados de validacao sao

empregados para ajustar os parametros do modelo durante a fase de
treinamento, enquanto os dados de teste sao utilizados para fins de previsao e

analise.

primeira semana de 2020, tendo em vista que esta foi a semana com maior quantidade de casos
de dengue na cidade de Fortaleza antes do inicio do periodo de isolamento social. Para validar a
generalizacdo do modelo, também foram feitas previsdes para outros dois anos, 2012 e 2013,

respectivamente, um ano com casos endémicos e outro ano com poucos casos.

Figura 32 — Ilustracio da arquitetura de rede neural. A arquitetura tem como entrada
uma matriz de tamanho [119,52], contendo as séries temporais de casos
semanais de dengue de tamanho 52 para cada um dos 119 bairros. A
dependéncia temporal e espacial entre esses valores é aprendida na camada
LSTM com 150 neuronios, e a previsao para os 119 bairros com um passo a
frente é feita na camada Dense com 119 neurdénios. E aplicado um dropout de

10% antes das camadas LSTM e Dense para evitar o overfitting.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A EVOLUCAO DE CASOS DE DENGUE SEM RESTRICOES DE MOBILIDADE

A Figura 33 exibe a curva de casos previstos pelo modelo, comparada aos dados
reais coletados ao longo do ano de 2020. Os resultados previstos pelo modelo neural indicam um
aumento continuo no nimero de casos por semana a partir da décima primeira semana, atingindo
um valor maximo de 2101 na semana 23. Apds essa data, o niimero de casos diminui e alcanca
valores mais baixos por volta da metade da semana 45. A partir da semana 26, 0 comportamento

das curvas torna-se semelhante devido a baixa taxa de infec¢do por dengue durante esse periodo.
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Pode-se observar que o modelo capturou com sucesso a tendéncia de crescimento dos casos
de dengue tanto no ano endémico de 2012 quanto no ano nao endémico de 2013. No entanto,
ele subestimou o numero de casos durante esses dois anos, enquanto os casos previstos para
2020 foram superestimados. Predi¢des para outros anos foram realizadas e estdo disponiveis no
Apéndice E.

O niimero total de casos (Pred?), a partir da décima primeira semana, para cada

red—i . .
P )) foram estimados e podem ser vistos na

bairro e o tempo de chegada da dengue (Ta(
Figura 34. Existe uma relaciao exponencial entre a incidéncia de casos de dengue e o tempo de
chegada da doenca. Tal relacdo exponencial é similar aquelas observadas na sec¢do 3.2 em anos
epidémicos com Ty..q = 71,24 dias.

O impacto das restri¢gdes de mobilidade em relagdo ao niimero de casos é medido

por:

AD = Pred") — Data\?. (5.1)

Al ¢ a diferenca entre os valores previstos (Pred (i)) e reais (Data(i)) de casos obtidos para cada
bairro i. Assim, Pred©™) =Y. Pred) e Data\“") =Y, C(Ti) se referem, respectivamente, ao
nimero de casos previstos e reais para toda a cidade. AitY) = Pred(€ity) — Datgcity) quantifica o
impacto efetivo das restricoes de mobilidade em relagdo ao numero de casos em toda a cidade.
Note que Alt) ~ 23 730 para os casos de dengue observados ao longo de 2020 enquanto
Data'¥) =7.720 casos, indicando que as medidas restritivas de mobilidade urbana reduziram
em aproximadamente 300% os casos de dengue na cidade de Fortaleza.

A Figura 35 mostra a relag@o entre AV eo tempo de chegada da doenga Ta(i) em cada
bairro. A forte correlacdo indica que os bairros inicialmente infectados foram mais fortemente
impactados pela reducdo dos casos de dengue. O nimero de casos também se correlaciona com a
quantidade de viagens de saida F' () de cada bairro no periodo anterior as restricdes de mobilidade
(semana 11). E maior em bairros com uma maior quantidade de viagens. Historicamente, esses
sd0 os bairros que sempre tém um alto nimero de casos de dengue, o que pode ser consequéncia

do alto nivel de contato entre individuos.
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Figura 33 — Série temporal do niimero de casos de dengue (reais e previstos) para a cidade
de Fortaleza nos anos de 2020 (a), 2012 (b) e 2013 (c¢). As curvas azuis
representam a série temporal real, e a curva vermelha representa a média dos
casos totais das 5 previsoes feitas para cada ano, juntamente com o intervalo
de confianca de 90% (C.I. 90%). Em 2012, houve 38.448 casos de dengue,
sendo que 0 modelo subestimou o nimero de casos com uma média de
24.139,90. Em 2013, houve 8.687 casos, e o valor médio das previsoes foi de
5.794 casos. No total, houve 7.720 casos ao longo de 2020. A série temporal

prevista pelo modelo de rede neural é superestimada, prevendo um ano com

27.792 casos.
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Figura 34 — Previsao do tempo efetivo de transmissao da dengue em 2020. Utilizando um
modelo de rede neural, foi possivel estimar o niimero total de casos de dengue
para cada bairro / da cidade de Fortaleza em 2020, em um cenario hipotético

em que as restricoes de mobilidade ndo tivessem sido implementadas. Essa
medida é observada no final do ano e armazenada na variavel Pred(?).
Observamos a série temporal que foi prevista para cada bairro durante o ano
de 2020 e calculamos o tempo de chegada da doenca prevista pela rede
(Ta(i)_Pred). A relacao Ta(i)_Pmd X %

exponencial na forma da Equacao 3.3. Assim, € possivel estimar o tempo

segue um comportamento

efetivo de transmissao da doenca, onde 7 ~ 71 dias. Portanto, nossas previsoes
indicam que em 2020 a dengue contaminaria os bairros de Fortaleza de forma
mais rapida se nao houvesse a implementacao de medidas restritivas de

mobilidade urbana.
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Figura 35 — Impacto das medidas restritivas no nimero de casos de dengue. Aqui,

observamos a quantidade de casos previstos (Pred())) para cada bairro na
cidade de Fortaleza pelo modelo de rede neural em um cenario hipotético em
que nenhuma medida de restricao de mobilidade foi implementada.
Quantificamos o impacto das medidas restritivas como a diferenca entre o
nimero total de casos previstos pelo modelo de rede neural em relacao ao
numero total de casos observados (veja a Equacio 5.1). A relacao entre
Ta(i) x A indica que bairros inicialmente infectados experimentaram maiores
reducoes no nimero total de casos devido a implementacao de medidas
restritivas. Curiosamente, as OLs iniciais sdo geralmente conhecidas como
geradoras de grandes quantidades de viagens de saida (F ()) durante o periodo
imediatamente antes das restricoes de mobilidade. A combinacao dessas
observacoes sugere que a mobilidade urbana é importante para o processo de
disseminacio da dengue. As linhas tracejadas indicam ajustes lineares como

um guia a seguir.

[Em—
-

T
i?‘é%
OO

\O

- secselgie -
| Bl | |3

v
W

o

300

Fonte: Elaborado pelo autor



93
6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo € dedicado as consideracdes finais, como conclusdo desta tese. Na
secdo 6.1, apresentam-se os resultados alcancados com a execugdo deste trabalho, bem como
as principais contribui¢des desta pesquisa. A secdo 6.2 descreve as limitacdes deste trabalho
e realiza uma discussao sobre as principais dificuldades encontradas para ampliar o escopo da

pesquisa. Por fim, na se¢do 6.3, sdo sugeridas proposi¢des para pesquisas futuras.

6.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Neste trabalho, identificou-se que as restricdes de mobilidade aplicadas pelo poder
publico de Fortaleza, com o objetivo de frear a transmissao de COVID-19 durante a pandemia
em 2020, contribuiram também para reduzir a velocidade de transmissdo de casos de dengue.
Considerando que a dengue é uma doenga sazonal e que sua transmissao € intensificada durante
o periodo chuvoso, os regimes de isolamento social de 2020 contribuiram para a reducao do
numero de casos de dengue daquele ano para niveis ndo epidémicos.

Ao demonstrar que a restri¢do da mobilidade humana por meio do isolamento social
€ capaz de reduzir também a propagacdo do virus da dengue, e que a populagdo residente é um
fator importante que funciona como limitador da intensidade de transmissao nos bairros, foi
natural considerar que os dados de mobilidade humana podem ser incorporados a um modelo de
rede neural, fornecendo informacdes sobre o fluxo de pessoas infectadas e sua capacidade de
transmitir a doenga, bem como a participacao de cada bairro nessa transmissao. Dessa forma, esta
tese propde uma arquitetura de rede neural capaz de aprender o impacto da mobilidade humana
na transmissdo do virus da dengue. A arquitetura de rede neural, utilizando dados de mobilidade
através do Node2Vec, foi capaz de prever com maior antecedéncia os casos de dengue a nivel de
bairro. Ela previu de forma mais precisa o momento do pico de casos, a intensidade do pico e a
série temporal como um todo, quando comparada com os modelos baseline, S.E.I.LR. e o modelo
ARIMA.

Tendo em vista que nao € sempre que dados de mobilidade humana estio a disposi¢ao,
principalmente com a granularidade que os dados desta tese apresentam € importincia estudar
outras formas de incorporar aos modelos preditivos informacdes que permitam o aprendizado
do impacto da evolucdo de casos de dengue de um bairro em outros bairros. Entdo, devido a
existéncia de uma correlacao linear entre a populacdo residente de um bairro e o nimero de casos,

foi proposta uma fun¢do de controle de intensidade capaz de fornecer informagdes heuristicas



94

a uma arquitetura de rede neural sobre a participacdo da transmissao de casos de dengue de
cada bairro na transmissao total de casos na cidade, além de servir como um limitador superior
de casos para cada bairro. Observou-se que a rede neural que utilizou essa informacdo na
predicdo de casos semanais, a nivel de bairro, apresentou melhores resultados quando comparada
a arquiteturas de redes neurais que utilizaram apenas dados de casos de dengue e/ou incidéncia
de casos.

Por fim, por meio da previsao de casos de dengue em 2020 utilizando uma arquitetura
de rede neural baseada em LSTM, constatou-se que o isolamento social foi responsavel por uma
redugdo de 300% no nimero de casos de dengue durante o periodo de lockdown.

Conclui-se neste trabalho que, mesmo existindo diversos fatores responséveis pela
evolucdo da transmissdo do virus da dengue em uma grande cidade, o fator humano é determi-
nante na transmissao do virus em nivel de bairro, sendo capaz de reduzir ou aumentar a forca
de transmissdo. Também € concluido que modelos baseados em redes neurais sao capazes de
aprender a evolugdo desta transmissao e incorporar o fator humano como atributo para este

aprendizado, considerando a populac¢do residente e a mobilidade humana.

6.2 LIMITACOES

As limitacdes deste estudo abrangem as caracteristicas relacionadas a abordagem
da evolucdo dos casos de dengue em dreas urbanas, bem como a perspectiva do algoritmo de
predicao.

Para uma andlise completa e para auxiliar nas medidas de combate a propagagao
de casos de dengue em grandes cidades, € crucial compreender a disseminacdo do virus dentro
das regides urbanas. Isso permitird que as autoridades publicas identifiquem com precisao qual
regido da cidade serd afetada por um surto de dengue, possibilitando a tomada de medidas
preventivas para interromper o surto local antes que se espalhe por toda a cidade. Foi identificada
a importancia da mobilidade humana na transmissao do virus da dengue, porém néo foi possivel
compreender o caminho da evoluc¢do do virus dentro da cidade.

O segundo aspectos limitantes deste estudo estd relacionado a implementagao de
um modelo utilizando algoritmos baseados em Transformers (VASWANI et al., 2017). O
Transformer é uma arquitetura de rede neural que representa o estado da arte na predi¢do de
séries temporais, com €nfase em modelos linguisticos. Portanto, é essencial investigar o impacto

dessa arquitetura para compreender sua eficiéncia em diferentes dominios.
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6.3 TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, propds-se uma informacao heuristica a ser utilizada como entrada em
uma rede neural, com o objetivo de fornecer ao modelo as informacdes necessdrias para aprender
a participacdo e o impacto de cada bairro na evolucdo dos casos de dengue na cidade de Fortaleza,
além de funcionar como um limitador de casos de dengue para cada bairro. Também foi proposta
uma arquitetura de rede neural capaz de aprender o impacto da mobilidade humana na transmissado
do virus da dengue a nivel de bairro. Embora, de maneira geral, todas as abordagens propostas
tenham apresentado resultados melhores em comparagdo com abordagens tradicionais, nem todas
se destacaram em todas as métricas. Houve situa¢cdes em que a informacao heuristica gerada pela
funcao de controle de intensidade ndo obteve bons resultados, assim como os modelos S.E.I.LR.
apresentaram um desempenho superior na se¢do de previsdao de casos de dengue do que os
modelos de redes neurais. Considerando que as solugdes propostas nesta tese nao apresentaram
resultados superiores em todas as métricas, € importante considerar a possibilidade de combinar
os resultados de todos os modelos para gerar um super-ensemble.

Uma abordagem de super-ensemble, tem por objetivo combinar resultados produ-
zidos por diferentes métodos por meio de médias ponderadas com base em seu desempenho
histérico. Além disso, uma abordagem de super-ensemble pode se beneficiar da capacidade
de cada sistema de considerar diferentes tipos de informagdes, como informacdes espaciais,
temporais, etc., e de representar essas informacdes de maneiras distintas. Por exemplo, um
modelo pode representar a dependéncia espacial usando embeddings gerados pelo algoritmo
Node2Vec, enquanto outro modelo pode representa-la por meio de uma rede de convolugdo em
grafo (KIPF; WELLING, 2016). Além disso, um conjunto de modelos pode permitir a pondera-
¢ao dos modelos em relagdo as caracteristicas basicas da série temporal e/ou as propriedades
espaciais. Por exemplo, um modelo LSTM sem dados espaciais ou de transporte pode produzir

melhores resultados para bairros com baixa quantidade de movimento.
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APENDICE A — ANALISE DA VARIACAO DO NUMERO DE CASOS DE DENGUE
MINIMO PARA A CHEGADA DA DOENCA SER CONSIDERADA EM UM BAIRRO

Figura 36 — E relacio entre a média dos coeficientes R, representado por p, e a incidéncia
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APENDICE B — ANALISE DE LIMIAR EPIDEMICO DE PREVISAO DE SURTOS DE
DENGUE EM NIVEL DE BAIRRO USANDO MOBILIDADE HUMANA EM AREAS
URBANAS

Foi testada a sensibilidade das andlises em relacdo a escolha de 200 casos como
limite epidémico em nivel de bairro. Avaliamos a capacidade dos modelos de prever casos de
dengue em um periodo com mais de 100 e mais de 300 casos de dengue. As Figuras 37 e 38
mostram, respectivamente, os valores de MAE (Erro Médio Absoluto) para a intensidade maxima
e o tempo, e 0 RMSE (Erro Médio Quadrético) para a curva completa da série temporal. Ambos
os modelos continuam apresentando melhores resultados quando as informac¢des de mobilidade
sdo usadas para prever casos de dengue, demonstrando que a utilidade das informagdes de
deslocamento nao € sensivel a escolha do limite epidémico. Com um limite de 100 casos, os
modelos RNN tém um desempenho melhor. Quando usamos 300 ou mais casos de dengue, os
modelos mecanicistas tém um desempenho melhor para a previsdo da intensidade méxima e para
o RMSE da série temporal como um todo, € 0 modelo RNNc tem um desempenho melhor para o
MAE do tempo de pico. Esses resultados reforcam as conclusdes da andlise principal: o modelo
mecanicista prevé melhor grandes epidemias, mas superestima periodos com menos casos de
dengue, enquanto o modelo de rede neural continua a prever melhor o tempo de pico em todas

as analises.
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Figura 37 — Resultados para previsées com periodos e bairros com mais de 100 casos de
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Figura 38 — Resultados para previsdes com periodos e bairros com mais de 300 casos de

dengue.
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APENDICE C - EXEMPLOS DE PREDICOES UTILIZANDO DADOS DE MOBILIDADE
HUMANA COM REDES NEURAIS E MODELOS COMPORTAMENTAIS

Figura 39 e Figura 40 mostram, respectivamente, exemplos de predi¢cdes para o

modelo RNNc e MECHc.

Figura 39 — Examplo de previsoes com modelo RNNc para 8 bairros comecando a partir

da semana 11.
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Figura 40 — Examplo de previsoes com modelo MECHc para 8 bairros comecando a

partir da semana 11.
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APENDICE D — MAPAS COM A EVOLUCAO SEMANAIS DE CASOS DE DENGUE
PARA OS ANOS COM GRANDES SURTOS DE CASOS DE DENGUE

As figuras a seguir mostram a evolugdo dos casos de dengue para alguns anos de

pico, 2008, 2011, 2012 e 2015

Figura 41 — Evolucao de casos de dengue da semana 1 a semana 12 para o ano de 2008

Fonte: Elaborado pelo autor



111

Figura 42 — Evolucao de casos de dengue da semana 1 a semana 12 para o ano de 2011

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 43 — Evolucao de casos de dengue da semana 1 a semana 12 para o ano de 2012

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 44 — Evolucao de casos de dengue da semana 1 a semana 12 para o ano de 2015

Fonte: Elaborado pelo autor



114

APENDICE E - PREDICOES DE CASOS DE DENGUE PARA OS ANOS DE 2011 A 2020

Figura 45 — Predicoes de casos de dengue a partir da semana 11 para os anos de 2011 a

2020
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