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RESUMO

As técnicas de mineracao de dados permitem extrair relagoes e caracteristicas presentes
nos dados que nao sao facilmente perceptiveis, especialmente em cenarios envolvendo
grandes volumes de dados. Estas técnicas permitem agrupar e classificar os dados,
identificar padroes e excegoes, bem como estabelecer relagoes de associacao entre dados
distintos. A andlise preditiva é uma sub-area da mineracao de dados que utiliza técnicas
de aprendizado de maquina para a implementacao de modelos analiticos de predigao.
Tais modelos baseiam-se no conhecimento prévio dos dados (anélise descritiva) para pro-
jetar possiveis futuros acontecimentos acerca do contexto sendo analisado. Este trabalho
é parte integrante de um projeto de pesquisa que objetiva integrar dados de notifica-
¢ao de malaria presentes em diferentes fontes de informagao e desenvolver modelos de
analise preditiva sobre estes dados. Especificamente, este trabalho envolve o estudo de
diferentes técnicas de predicio e, a partir deste estudo, o desenvolvimento de modelos
preditivos para o cenério epidemiologico da malaria no Brasil. Quatro estudos de casos
envolvendo dados epidemioldgicos e climaticos sao discutidos como prova de conceito
dos modelos executados. Para a avaliacdo dos modelos foi utilizada a metodologia de
validagao (evaluation on a rolling forecasting origin, a métrica utilizada foi o Raiz do
Erro Médio Quadrético (RMSE). Quatro algoritmos de aprendizado de méquina foram
utilizados, suporte vector regression e random Forest obtiveram os melhores resultados.
Dentre os quatro estudos de caso, dois obtiveram maior precisao utilizando dados de
clima em alguns cenarios.

Palavras-chave: Mineracao de dados. Analise preditiva. Predi¢ao baseada em dados.
Malaria.






ABSTRACT

Data mining techniques allow the extraction of relationships and characteristics from
data which are not easily identifiable, specially in big data scenarios. These techniques
provide routines to group and classify data, identify patterns and outliers, as well as
derive associations among distinct data. Predictive analytics is a part of the data mining
workflow that relies on machine learning to implement different prediction models. These
models are based on previous knowledge about the data to forecast possible outcomes
related to the domain being considered. This work belongs to a project focusing on
the integration of different data sources from the Brazilian malaria ecosystem and on
the design of different predictive analytics models to be used over these data sources.
More specificallly to design a predictive analytics model applied to malaria surveillance
in Brazil. Four case studies comprising epidemiologic and climate data are discussed as
proof of concepts. For the evaluation of the models the methodology of cross-validation
for time series evaluation on rolling forecasting origin was used, the metric used was
ac RMSE. Four machine learning algorithms were used, support vector regression and
random Forest obtained the best results. Within the four case studies, two achieved
greater accuracy using weather data in some scenarios.

Keywords: Data mining. Predictive analytics. Malaria epidemics. Forecasting mala-
ria
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Capitulo

INTRODUCAO

A Tecnologia da Informacao (T1) é uma area do conhecimento a qual aplica a computagao
como forma de armazenar e transmitir dados, bem como, realizar o processamento destes
para diversos tipos de aplicacdes. O uso de recursos de TI tornou-se essencial para a
area de saude, permitindo que dados coletados para fins administrativos passassem a
ser usados para fins de prevencao, sistemas de apoio a decisao, sistemas de cuidado ao
paciente e diversos outros propositos (PINOCHET, 2011).

A Area da Satde tem buscado, cada vez mais, integrar-se e utilizar-se de recursos
computacionais a fim de i) automatizar seus processos, ii) promover a integracao de
diferentes tipos de dados (clinicos, laboratoriais, administrativos) para a melhoria e o
embasamento de processos de tomada de decisdes e iii) fomentar pesquisas para avango
tecnoldgico e metodolégico.

Diversas organizagoes de satide coletam, diariamente, uma grande quantidade de
dados os quais, em conjunto com a TI, geram informacao e colaboram para a melhoria
da saide populacional em nivel de gestao. Esse aumento constante na quantidade de
dados de satude gerados diariamente, aliado as demandas que os diferentes tipos de
usuarios possuem, inviabilizam o manejo daqueles em tempo aceitavel sem o uso de
ferramentas computacionais.

A Mineracdo de Dados (MD) é uma ramo da Computacdo iniciada nos anos 80,
quando os profissionais da area comegaram a se preocupar com os grandes volumes de
dados informéticos estocados e subutilizados. O uso das técnicas de MD permite extrair
relagOes e caracteristicas presentes nos dados e que nao sao diretamente visiveis. (AMO,
2004). A MD trata-se de uma &rea interdisciplinar que engloba técnicas de diversas
matérias diferentes, essas matérias, também tiveram um aumento em seus estudos. O
Aprendizado de Maquina (AM) foi uma dessas disciplinas.

O AM (machine learning) engloba um conjunto de técnicas usadas para apoiar apli-
cagoes de mineracao de dados e tem, por objetivo, ensinar o computador a aprender
determinadas tarefas a partir da experiéncia prévia ou do treinamento sobre determina-
dos conjuntos de dados (FACELI et al., 2011a).



9 INTRODUCAO

Uma sub-area associada a MD s e que utiliza técnicas deMD é a andlise predi-
tiva (FINLAY, 2014). Modelos analiticos para predicao estao se tornando cada vez mais
comuns devido aos avancos computacionais e a disponibilidade de grandes volumes de
dados advindos de diferentes areas do conhecimento.

1.1 MOTIVACAO

A maléaria, também conhecida como paludismo, maleita ou sezao, ainda é um dos prin-
cipais problemas de saide publica do mundo. Os parasitas transmissores sao do género
Plasmodium e sao conhecidas cerca de 150 espécies causadoras de malaria em diferentes
hospedeiros; destas, quatro espécies infectam o homem: Plasmodium falciparum, Plas-
modium vivazx, Plasmodium malarie e Plasmodium ovale (este tltimo ocorre somente em
regioes restritas do continente africano) (NEVES, 2005).

Aproximadamente 262 milhoes e 214 milhoes de casos de malaria foram diagnosti-
cados no mundo nos anos 2000 e 2015, respectivamente, caracterizando uma reducgao de
18%. Os ébitos nesses mesmos periodos foram de 839 mil e 438 mil, respectivamente,
caracterizando uma redugiao de 48% (WHO, 2015).

No Brasil, houve uma significativa diminuicao da morbidade e mortalidade desde
o ano 2000, atingindo o objetivo 58.2 da World Health Organization (WHO) que é
“reduzir a carga de maldria em 75%”. Entre 2000 e 2014, houve uma reducao de 76,7%
nos casos relatados, com uma média anual de 19% de reducao neste periodo (PAHO,
2014). A partir de 2016, o ntimero de casos reportados voltou a crescer, conforme ilustra
a Figura 1.1.

Evolugdo do niamero de casos de malaria no Brasil
Depois de seis anos de queda, pais registrou alta em 2017

500,000
400,000
300,000
200,000
100,000

0

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Fonte: Ministério da Sadde

Figura 1.1 Evolugdo dos casos de malaria no Brasil.

A érea da Floresta Amazonica é onde a malaria é altamente prevalente, correspon-



1.1 MOTIVACAO 3

dendo a cerca de 99,8% dos casos, sendo que destes, 15 municipios responsaveis por
57.3% em 2014. O Plasmodium vivax foi o parasita responsavel por 82.9% dos casos em
2014, enquanto o Plasmodium falciparum e outros tipos causaram cerca de 16.3% dos
casos. O principal vetor na regiao da Amazonia é o Anopheles darlingi (PAHO, 2014).

Em 2003, o governo brasileiro implantou o Programa Nacional de Prevencao e Con-
trole de Maldria (PNCM), conjunto de diretrizes para que os governos federais, estaduais
e municipais possam prevenir e controlar efetivamente a doenca. Um dos recursos es-
tabelecidos pelo PNCM foi o SIVEP-malaria, composto por médulos de notificagao de
casos, emissao de relatorios, cadastro de localidades, laboratérios, unidades e agentes no-
tificantes. As fichas de notificacdo alimentam o sistema com uma série de informagoes,
incluindo unidade notificante, agente notificante, local provavel de ocorréncia, resultado
do exame laboratorial, esquema de tratamento, entre outros. No SIVEP-malaria é pos-
sivel verificar a distribuicao dos exames de sangue realizados, se a notificagdo do caso foi
registrada por busca ativa ou passiva, quais casos sao importados e quais sao autoctones,
entre outras informacoes. Além disso, o sistema permite o cadastro com e sem internet,
por conta da dificuldade de acesso das localidades que precisam utilizar o sistema.

Além do SIVEP, dados de outros sistemas de informagao, tais como controle de
vetores, Sistema de Informagao sobre Mortalidade (SIM), Sistema de Informagoes Hos-
pitalares (SIH) e Sistema de Informacao de Agravo de Notificagdo (SINAN) podem ser
integrados em atividades de monitoramento e pesquisa, uma vez que os recursos de
tecnologia da informagao permitem a integracao destas diferentes bases de dados como
uma abordagem viavel, apesar de ainda nao totalmente explorada, para o combate da
malaria no Brasil.

1.1.1 Projeto de pesquisa — edital GCE

Em 2016, a Fundacao Bill & Melinda Gates lancou a chamada Grand Challenges Ex-
plorations (GCE) com o objetivo de acelerar o processo de erradicagao da maldria no
mundo’. O desafio concentrava-se na busca de solucoes inovadoras as quais possibilitas-
sem um progresso referente a disponibilidade e ao uso dos dados para auxiliar na tomada
de decisao no contexto do combate a malaria no mundo.

O projeto “Integrando dados socioecondmicos e de saude para combate a maldria’
foi um dos 96 projetos selecionados dentre as 1.400 propostas recebidas e teve, como
objetivo principal, a criagdo de uma plataforma de software para integracdo de dados
de bases governamentais ligados ao sistemas brasileiro de monitoramento de maléaria e,
também, propor métodos de analise preditiva e mineracao visual de dados. Este trabalho
é parte integrante deste projeto, especificamente no tema referente ao desenvolvimento
de modelos de analise preditiva.

O projeto esteve vigente entre outubro de 2016 e abril de 2019, e propos uma série
de objetivos especificos:

2

1. Captagao de dados dos sistemas de informagdes de maldria (transmissao, monito-

! <https://gcgh.grandchallenges.org/>
2<https://gegh.grandchallenges.org/grant /integrating-socioeconomic-and-health-data-combat-malaria>
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ramento e tratamento);
2. Andlise da qualidade e cobertura dos dados;

3. Emprego de rotinas de integracao de dados para a construcao de uma base tnica de
notificagoes e demais informagoes relevantes para a analise, considerando também
dados climaticos.

4. Implementacao de estruturas de indexacao e anotacao dos dados.
5. Desenvolvimento e validacao de métodos de analise preditiva.
6. Desenvolvimento e validacao de metaforas para mineracao visual de dados.

7. Geracao de portal de acesso, relatérios técnicos e artigos para divulgagdo dos
métodos e resultados produzidos.

Para alcangar os objetivos do projeto, em consonancia com os objetivos da chamada
GCE, vislumbrou-se a utilizagdo da vigilancia em satide em sinergia com os avangos
tecnologicos a fim de acelerar os esfor¢os da eliminacao da maléaria em niveis regional e
nacional. Os eventos de malaria ocorrem de forma dinamica e complexa; entretanto, com
o uso de solugoes originais que agregam informacgoes e permitem uma anélise detalhada
de dados, acredita-se poder apoiar na eliminagdo da doenca.

A andlise preditiva permite aos algoritmos encontrar diferentes padroes e comporta-
mentos expressos nos dados, os quais nao sao visivelmente ou tao facilmente identificaveis
por outros métodos ou ferramentas. Com o emprego da andlise preditiva, busca-se re-
duzir custos, melhor alocar os recursos existentes, evitar e melhor controlar as doencas
e possibilitar uma variedade de estudos.

1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

No contexto deste trabalho, a analise preditiva foi usada para o desenvolvimento e vali-
dacao de modelos preditivos em relagao ao nimero de casos de malaria, tendo por base
dados dos sistemas de notificagdo e dados climaticos.

Para alcancar o objetivo principal, alguns objetivos especificos foram considerados:

1. Integragao de dados de maléaria disponiveis em diferentes sistemas de informacao:

SIVEP, SINAN e SIM.

2. Execucao de analises descritivas dos dados, de modo a construir uma base de
conhecimento a ser usada durante o desenvolvimento dos modelos preditivos.

3. Integracao com outras fontes de dados , como dados climéticos, de modo que os
modelos preditivos considerem também dados referentes a fatores que colaboram
para a propagagao de vetores de transmissao (incidéncia da doenga) ou impactam
no seu tratamento.
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4. Definicao e desenvolvimento de modelos analiticos usando algoritmos de aprendi-
zado de maquina.

5. Realizagao de testes usando as bases de dados do cenario epidemiolégico da malaria
no Brasil e posterior validacao dos resultados.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia empregada neste trabalho para a concepgao dos modelos preditivos pro-
postos tomou por base a revisao sistematica da literatura acerca de modelos preditivos
para doengas transmissiveis (em uma abordagem mais geral) e, posteriormente, para o
caso especifico de malaria.

Procurou-se identificar um conjunto minimo e comum de atributos usados em dife-
rentes modelos preditivos e se este conjunto poderia ser mapeado para os dados presentes
nos bancos de dados disponiveis.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

Este texto estd organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta uma breve revisao
da literatura, descrevendo os principais conceitos e caracteristicas relacionados aos tema
da dissertagao. O capitulo 3 detalha os recursos utilizados em termos de softwares e bases
de dados, como também a criagao da Base Nacional de Notificagoes de Maldria (BNNM).
O capitulo 4 apresenta os experimentos realizados e os resultados. O capitulo 5 temos a
discussao,conclusao e trabalhos futuros.






Capitulo

Nesta secao sao descritos os principais conceitos diretamente relacionados ao trabalho desenvolvido .

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

A Descoberta de Conhecimento (Knowledge Discovery in Databases — KDD) é um pro-
cesso empregado para a identificagao de padroes e de associagoes presentes em conjuntos
de dados, os quais nao sao trivialmente percebidos sem o auxilio de técnicas computaci-
onais e estatisticas (KLOSGEN; ZYTKOW, 2002).

Esse processo consiste em varias etapas, as quais vao desde a obtencao e armaze-
namento dos dados, passando pela aplicacao de diferentes técnicas para a execucgao de
tarefas especificas e chega a visualizacao e interpretacao de tais dados, conforme sinte-
tizado na Figura 2.1.

Interpretation | E
Evaluation
1 Data Mining J

Transformation Know
Preprocessing
—— Uil
Patterns
!

\‘ Transformedt?
= Preprocessed Data Data

=‘ Target Date

Figura 2.1 Etapas do processo de descoberta de conhecimento (Fonte:(FAYYAD et al., 1996)).
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Uma das primeiras formalizagoes do KDD foi proposta por (FAYYAD et al., 1996).
O processo consistia em varias etapas sequenciais, mas com possibilidade de iteracgao,
conforme sumarizado a seguir:

1. Desenvolvimento e compreensao do dominio da aplicagao: adquirir conhecimento
relevante do dominio em questao e os objetivos do usudrio final.

2. Criacao do conjunto de dados alvo: selecionar atributos que serdo usados na tarefa
de descoberta.

3. Pré-processamento dos dados: remover inconsisténcias, padronizar e empregar es-
tratégias para tratamento de dados ausentes.

4. Reducao e projecao de dados: encontrar atributos uteis para representagdao dos
dados, por meio de reducao de dimensionalidade ou outros métodos a fim de reduzir
o numero de atributos.

5. Escolha das tarefas de mineracao de dados: escolher a categoria de algoritmos
de mineragao, tais como sumarizagao, classificacao, regressao e agrupamento, e
decidir quais parametros sao mais adequados.

6. Mineragao de dados: gerar padroes a partir dos dados analisados, tais como regras
de classificacao, modelos de regressao, tendéncias, agrupamentos etc.

7. Interpretagao: interpretar os padroes encontrados e retornar, caso necessario, as
etapas anteriores para otimizar o processo.

8. Usar o conhecimento descoberto: definir acoes baseadas no novo conhecimento,
registrar e reportar aos interessados.

O processo nao ¢ trivial; logo, as etapas devem ser realizadas na ordem, com a
possibilidade de repeticao. No primeiro momento, é preciso selecionar os dados que
serao explorados. Posteriormente, é necessario realizar o pré-processamento para que a
qualidade dos dados nao interfira no desempenho dos algoritmos na etapa de mineragao,
ao eliminar aqueles que sdo redundantes e inconsistentes, entre outros tipos de limpeza.
E preciso normalizar os dados para garantir que os mesmos estejam na mesma escala.
Apés todas as etapas referidas anteriormente, é possivel executar a mineracao dos dados
por meio de um conjunto de diferentes de algoritmos.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina é um dos segmentos da inteligéncia artificial que tem por obje-
tivo desenvolver técnicas para ensinar o computador a aprender determinadas atividades
a partir de exemplos, dados e experiéncia (SOCIETY, 2017). Outra defini¢ao, proposta
em (MITCHELL, 1997), considera o AM como "a capacidade de melhorar o desempe-
nho na realizacao de alguma tarefa por meio da experiéncia'. Ao longo dos tltimos
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anos essas técnicas vém sendo adotadas em larga escala em campos complexos e inten-
sivos, tais como Medicina, Astronomia e Biologia, fornecendo a possibilidade de extrair
conhecimento oculto ou nao-trivialmente perceptivel.

Segundo (FACELI et al., 2011a), os algoritmos de AM podem ser classificados, de
acordo com o tipo de tarefa que implementam, em supervisionados e ndo-supervisionados,
conforme ilustrado na Figura 2.2.

Aprendizado
indutivo

Supervisionado Mao supervisionado

Figura 2.2 Hierarquia do aprendizado de méquina (Fonte: (FACELI et al., 2011a)).

A figura 2.3 detalha exemplos do emprego das diferentes técnicas de AM, com os
respectivos algoritmos (ou métodos) mais representativos em cada categoria.
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Tasks Description Algorithms Examples
Classification Predict if a data point belongs to Decision Trees, Neural Assigning voters into known buckets by
one of predefined classes. The networks, Bayesian political parties eg: soccer moms.
prediction will be based on models, Induction rules, K | Bucketing new customers into one of
learning from known data set. nearest neighbors known customer groups.
Regression Predict the numeric target label of | Linear regression, Logistic | Predicting unemployment rate for next

a data point. The prediction will
be based on learning from known
data set.

regression

year. Estimating insurance premium.

Anomaly detection

Predict if a data point is an outlier
compared to other data points in
the data set.

Distance based, Density
based, LOF

Fraud transaction detection in credit
cards. Network intrusion detection.

data set based on inherit
properties within the data set.

clustering - DBSCAN

Time series Predict if the value of the target Exponential smoothing, Sales forecasting, production
variable for future time frame ARIMA, regression forecasting, virtually any growth
based on history values. phenomenon that needs to be

extrapolated

Clustering Identify natural clusters within the | K means, density based Finding customer segments in a

company based on transaction, web
and customer call data.

Association analysis

Identify relationships within an
itemset based on transaction
data.

FP Growth, Apriori

Find cross selling opportunities for a
retailor based on transaction purchase
history.

Figura 2.3 Categorias e algoritmos de AM (Fonte: (KOTU; DESHPANDE, 2015)).

2.2.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

As tarefas preditivas ou supervisionadas tém, como processo de aprendizado, um con-
junto de regras a partir de instancias, ou seja, generalizar uma funcao que possa classi-
ficar novas instancias. Neste contexto, cada instancia possui um atributo resultante da
classificagdo, o qual é considerado o rétulo daquela instdncia. Assim, um conjunto de
instancias referentes a um desfecho médico pode ter um rétulo com valor “presente” ou
“ausente”, indicando se uma determinada doenca foi ou nao confirmada.

Se um especialista estiver disponivel, ele pode apontar quais atributos sdo mais in-
formativos; do contrario, pode-se utilizar técnicas de forca bruta, embora este método
nao possa ser utilizado diretamente, sendo necessario um maior esfor¢o na etapa de
pré-processamento (MAGLOGIANNIS, 2007). A Figura 2.4 ilustra a abordagem super-
visionada.
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Figura 2.4 Aprendizado de maquina Supervisionado (Fonte: (OLIVEIRA, 2017).)

Uma técnica de AM preditiva é uma funcao que constréi um estimador a partir do
conjunto de dados. O rétulo recebe valores em dominio conhecido: se os rétulos forem
nominais, trata-se de um problema de classifica¢ao; se o dominio for um conjunto infinito

e ordenado de valores, trata-se de um problema de regressao (FACELI et al., 2011a),
conforme representado na Figura 2.5

T Fungao aproximada
s Classe
\
t o A & saudavel
L]
‘6. A
o S Classe o
E \.% A A doente E
2 3
(i B A
w4
% Exame 1 Ano "
(a) Classificacdo (b) Regressao

Figura 2.5 Tarefas de classificagao e regressdao. (Fonte: (FACELI et al., 2011a).)

As tarefas supervisionadas sao classificadas, de acordo com o tipo de rétulo, em
discretas (caso da classifica¢@o) ou continuas (caso da regressao) (FACELI et al., 2011a).

As figuras 2.6 e 2.7 sao exemplos de bases de dados usadas para classificacao e regressao,
respectivamente.
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|sepal_length sepal_width petal_length petal_width Iris_class |

5 2 3.5 1 versicolor
5] 2.2 4 1 versicolor
0.2 2.2 4.5 1.5 versicolor
6 2.2 5 1.5 virginica
4.5 2.3 1.3 0.3 setosa
55 2.3 4 1.3 wversicolor
6.3 2.3 4.4 1.3 versicolor
5 2.3 3.3 1 versicolor
4.9 2.4 3.3 1 versicolor
5.5 2.4 3.8 1.1 wersicolor
5.5 2.4 3.7 1 versicolor
5.6 2.5 3.9 1.1 versicolor |
6.3 2.5 4.9 1.5 versicolor
55 2.5 4 1.3 versicolor
51 2.5 3 1.1 wersicolor
4.9 2.5 4.5 1.7 wirginica
6.7 2.5 5.8 1.8 virginica
5.7] 2.5 5 2 ﬁ
6.3 2.5 5 1.9 virginica
5.7 2.6 3.5 1 wversicolor Categorical
5.5 2.6 4.4 1.2 wversicolor walke
5.8 2.6 4 1.2 versicolor

Figura 2.6 Base de dados Iris para tarefas de classificacio. (Fonte: (LICHMAN, 2013).)

Main
memory (KB) Channels

Cycle Cache

time (ns) Min. Max. (KB) Min. Max. Performance

MYLCT MMIN MMNMAX CACH CHMIN CHMAX PRP
1 125 256 G000 256 16 128 198
P 29 BO00 32000 32 B 269
3 29 BOOO 32000 32 B 32 220
4 29 BO0D 32000 32 B 172
L 29 BO00 16000 32 8 16 132
207 125 2000 000 0 2 14 ha
208 480 012 S000 32 0 i) 67
209 480 1000 4000 0 0 ] 45

Figura 2.7 Base de dados CPUxPerformance para tarefas de regressio. (Fonte: (LICHMAN,
2013).)
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2.2.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Supervisionado
2.2.3 Analise Preditiva

A andlise de dados (data analytics) é uma categoria de aplicagdes que se utiliza de técni-
cas de aprendizado de maquina e de métodos estatisticos para o manejo e a interpretagao
de diferentes tipos de dados (estruturados e nao-estruturados) (GARTNER. .., ). Esta
analise pode ser feita de forma descritiva, preditiva, prospectiva ou diagnéstica.

A anadlise descritiva é a forma mais basica de analise, pois informa o que ja aconteceu
(por exemplo, quantos casos de uma determinada doenga ocorreram em determinado
periodo). Esse tipo de andlise sumariza os eventos que ja ocorreram de forma huma-
namente legivel. E o primeiro passo para entender o conjunto de dados para posterior
transformacao. Normalmente os resultados sdo apresentados por meio de relatérios e
graficos. Esse tipo de analise ajuda em tarefas de gerenciamento de saude, como por
exemplo, quantos pacientes vivem com um determinada doenca, resultados de referén-
cia contra expectativas do governo ou area para melhorar medidas de qualidade clinica,
entre outros aspectos. Esse nivel elementar ainda permanece fora do alcance de muitas
organizagoes, segundo (HEALTHCARE. .., 2015).

A analise preditiva é a capacidade de utilizar os dados para prever o que pode acon-
tecer no futuro. Assim, busca-se evidéncias para reduzir custos desnecessarios e evitar
penalidades por nao controlar doengas cronicas ou evitar eventos adversos que podem
ser prevenidos. Esse tipo de andlise estd longe da maioria das organizagoes, pois exige
muito mais que somente ler eventos historicos, uma vez que é preciso acesso, em tempo
real, infraestrutura adequada e pessoal técnico qualificado.

Apesar do interesse de grande parte da comunidade, ainda existem muitos desafios
tecnologicos. As organizacoes que conseguem eliminar os obstaculos e utilizar esse tipo
de analise em grande escala conseguem trazer beneficios para o paciente e para a gestao
da saude, como pontuacoes de risco preditivo para prevenc¢ao de suicidios, aumento de
vigilancia em UTIs, risco de readmissao ou aumento de uma doenca em determinada
regido. (HEALTHCARE. .., 2015).

Segundo (BIG. . ., 2013), um modelo prescritivo também é preditivo, pois se considera
que um modelo prescritivo representa varios modelos preditivos em paralelo, um para
cada acdo de entrada possivel. E o tipo de andlise utilizada para chegar a um resultado-
alvo. O modelo é capaz de prever as consequéncias com base em diferentes escolhas
de entrada. Entao, devem existir pelo menos dois componentes para ir de preditivo a
prescritivo:

1. Os gestores dos dados devem conseguir escolher entre quais agdes tomar com base
no resultado previsto do modelo.

2. O sistema de realimentagao (feedback) deve ser capaz de rastrear os resultados
ajustados nas ac¢oes tomadas. O modelo deve ser inteligente o suficiente para
assimilar a relacao complexa entre a acao do gestor e o resultado através dos
dados de realimentacao.

A figura 2.8 mostra uma visao geral das trés principais técnicas de analise de dados.
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Andlise de dados

Descritiva Preditiva Prescritiva

O que aconteceu? O
que esta O gue vai acontecer?

. . O gue devo fazer?
acontecendo? Por que ISs0o acontecera? q

Por que devo fazer isso?

ProjecBes precisas do
estados do futuro e
condicles

Melhores decisdes
possiveis

Problemas e oportunidades
bem defindos

Figura 2.8 Principais categorias da analise de dados. (Fonte: (DELEN; DEMIRKAN;, 2013).)

2.3 MODELOS PREDITIVOS

Com o enorme aumento da quantidade de dados subutilizados, os cuidados com saude
precisam de pesquisas e ferramentas mais eficientes para conseguir extrair informagao
de valor dos dados. Através dessa rica fonte, é possivel maior entendimento e me-
lhores cuidados com a satide; embora o paradigma de dados ainda apresente muitos
desafios (CHAWLA; DAVIS, 2013).

Existem dois paradigmas para criacao de modelos preditivos: baseado em modelos
(model-driven) e baseado em dados (data-driven). O model-driven é o tipo mais comum,
pois a partir de uma ideia inicial bem formulada, com parametros bem definidos de
como o sistema interage e como ele nao funciona, gera-se uma hipotese do resultado ao
qual se deseja chegar. Tenta-se, entao, chegar a esse resultado a partir de experimentos.
Esse tipo de abordagem tem como limitacao a complexidade, mas por outro lado, é
interessante ja que permite um maior entendimento e compreensao do sistema e utiliza-
se de relagoes ja conhecidas cientificamente.

O data-driven é mais recente e esta em alta por conta da disponibilidade de grandes
bases de dados e de modelos (algoritmos) de AM que os suportam. Nessa abordagem,
o modelo procura relagbes que nao foram imaginadas a priori, procurando identificar
estruturas e os relacionamentos automaticamente.
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A primeira etapa para a construcao de um modelo preditivo ¢é a sele¢do das variaveis
preditoras relevantes para o modelo. Na literatura nao ha consenso sobre como realizar
essa etapa da melhor forma. A selecao inadequada de variaveis é um problema impor-
tante e comum que pode resultar em modelos ineficientes. Com o emprego de técnicas
de AM, o problema da selecado de variaveis é menor pois nao sao utilizadas hipdteses e

conhecimento prévio (WALJEE; HIGGINS; SINGAL, 2014).

2.3.1 Predicao de Séries Temporais utilizando aprendizado de maquina

Uma série temporal pode ser definida como uma sequéncia S de medig¢oes historicas de
uma variavel observavel y em intervalos de tempo ¢ iguais. O estudo das séries temporais
tem diversos objetivos, dentre eles a previsao do futuro com base no conhecimento do

passado. A predicao de valores futuros tem um papel importante em muitos campos da
ciéncia (BONTEMPI; TAIEB; BORGNE, 2013).

E possivel utilizar a série histérica de um problema de séries temporais para um
problema de aprendizado supervisionado. Este tipo de aprendizado consiste em um
conjunto finito de observacoes e a relagdo entre um conjunto de variaveis de entrada e
uma ou mais variaveis de saida, que sao consideradas as variaveis dependentes. Pode-se
utilizar n valores passados como treino e os valores posteriores como teste (BONTEMPI,

TAIEB; BORGNE, 2013).

2.3.2 Validacao de modelos preditivos

Durante a aplicacao dos algoritmos de AM a problemas do mundo real, normalmente os
cientistas de dados nao tém conhecimento de certos aspectos do problema. Dessa forma,
para mensurar a qualidade da predicao, usa-se unicamente um conjunto de exemplos
rotulados e bem conhecidos. Essa abordagem nao permite que se afirme, a priori, qual
modelo (algoritmo) ird gerar a melhor solugdo para um determinado problema. Como
estratégia exploratoria, ¢ normal se utilizar das caracteristicas do problema e dos al-
goritmos para melhor escolher uma lista de modelos candidatos. Para cada algoritmo
candidato, é possivel realizar ajustes de parametros a fim de se testar diferentes con-

figuragoes e observar os respectivos resultados. Dessa forma, fica evidente a natureza
experimental do dominio de AM (FACELI et al., 2011b).

E necessério avaliar o resultado da predicdo usando o que foi predito de forma ge-
nuina. Normalmente, os dados sdo separados em duas amostras: treinamento e teste.
Enquanto a amostra de treinamento é utilizada para a estimacao dos parametros do
modelo, a amostra de teste é utilizada para avaliar a precisao (acuracia/erro da predi-
¢ao) do modelos. Como a amostra de teste nao é utilizada durante o treinamento do
modelo, ela representa uma boa indicacao de como o modelo processa e toma decisoes
sobre novas amostras de dados. Esse método de validacdo pode ser visto na figura 2.9, e
¢ chamado normalmente de hold-out set. (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014).
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213
Treinamento
EDF‘IfUI’Itﬂ' do modelo
de dados
. Estimativa de
Teste desempenho

(a) Holdout

Figura 2.9 Técnica de validagao hold-out (Fonte: (FACELI et al., 2011a)).

Um método mais sofisticado é a validagdo cruzada (cross wvalidation), na qual o
conjunto de dados ¢ subdividido em r subconjuntos de tamanho aproximadamente igual,
dos quais 71 sao utilizados como amostras de treinamento, e o subconjunto restante
é usado como amostra de teste. A cada ciclo de validagao, um subconjunto fica como
teste e o restante como treino. Ao final, o desempenho é calculado através da média
de desempenhos observados em cada rodada de validagao com diferentes subconjuntos
de teste (FACELI et al., 2011b). A validagao por validagdo cruzada pode ser vista na
figura 2.10
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Trein. Teste

Conjunto .

de dados ]

- Média e
desvio padrao

de desempenho

(c¢) Validagao cruzada

Figura 2.10 Técnica de validagdo cruzada (Fonte: (FACELI et al., 2011a)).

Entretanto, um método mais adequado para validar séries temporais é chamado de
validagao cruzada para séries temporais (ou evaluation on a rolling forecasting origin).
Neste tipo de validacao, o conjunto de testes pode ser uma tinica observagao ou mais de
uma, enquanto o conjunto de treinamento consiste, apenas, em observagoes que ocorre-
ram antes das observagoes de teste. Dessa forma, nenhuma observacao futura é utilizada
para a construgao do modelo. Na figura 2.11, os pontos azuis representam as observagoes
do conjunto de treinamento, e o ponto vermelho representa a observacao de teste. Em
cada linha, tem-se uma nova previsao que avanca no tempo, sendo que a cada avanco, a
observagao de teste se torna parte do conjunto de treinamento e uma nova observagao
é entdo alocada como o novo conjunto de teste (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2014).
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Figura 2.11 Validagdo cruzada para séries temporais (rolling origin) (Fonte: (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2014)).

A validacao cruzada para séries temporais , pode-se subdividir em duas formas:

1. Com janelas deslizantes ou fixas, quando o conjunto de treino tem tamanho fixo e
avanc¢a no tempo, conforme ilustra a Figura 2.12, na parte superior. Neste modo
pode-se observar que o conjunto de treino , os quadrados em vermelho, se mantém
sempre com o mesmo tamanho. Enquanto o conjunto de teste, em cinza, sempre
estard a frente no tempo em relacao ao dados de treino. Por exemplo, de um a
cinco como treino e seis como teste, numa segunda iteracao, os dados de treino
seriam de dois a seis, e o dado de teste seria sete, e assim por diante, utilizando o
horizonte de teste igual a um.

2. Com janela de expansao, quando o conjunto de treino tem tamanho dindmico e
acumulativo, e a cada iteragao do modelo, novas observagoes sao adicionadas. Por
exemplo, a primeira iteracao, utilizando o horizonte de teste igual a um, conforme
a Figura 2.12 na parte inferior a esquerda, tem-se de um a cinco como dados de
treino e o seis como dado de teste. A cada iteracao a base de treino avanca em
um passo no tempo, agrega o ponto que anteriormente era base de teste, e o novo
ponto de teste passa a ser o sete, e assim por diante.
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Figura 2.12 Técnica de validagao cruzada (Fonte: (KUHN, 2009)).

A predicao ¢ entao avaliada com base na média do erro sobre o conjunto de teste.

2.3.3 Predicao Multi-Passos

Diante de um problema de predi¢ao multi-passos, é preciso escolher qual estratégia de
previsao utilizar. As duas principais abordagens sao a recursiva e a direta. A estratégia
recursiva utiliza somente um modelo, sendo essa sua vantagem. Entretanto, esse tipo
de abordagem utiliza o valor predito como parametro para as proximas predicoes; dessa
forma essa abordagem é sensivel a acumulagdo de erros. A estratégia direta difere
por nao utilizar o valor predito como parametro do modelo, ndo ocorrendo dessa forma
acumulacao de erros. A desvantagem é que cada predigao para um determinado horizonte
tem como entrada dados reais, ou seja, para cada horizonte diferente é preciso um
modelo, sendo assim aumenta-se a necessidade de poder de computacional (BONTEMPI;
TAIEB; BORGNE, 2013).

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Existem na literatura diversos estudos que objetivam realizar predi¢ao com o escopo em
malaria , utilizando niimero de casos, para fornecer aos servicos de saide informacoes
para melhor planejamento estratégico , a partir de diversas dimensoes de tempo, e usando
diferentes técnicas de modelagem , normalmente AM e/ou estatisticas.

Em (GIROND et al., 2017), é proposta a modelagem estatistica por meio do método
SARIMA e utilizadas varidveis climaticas/ambientais como temperatura, precipitacao e
Indice de Vegetacio da Diferenca Normalizada (NVDI). Os dados sobre a maldria de
Madagascar foram obtidos junto ao programa de controle da malaria deste pais. Dados
sobre controle de vetores como pulverizagao residual interna e distribuicao de redes de
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longa duracao com inseticidas também foram adicionados ao modelo. A granularidade
dos dados foi semanal, e foram utilizadas as métricas RMSE e MASE para avaliar o
modelo preditivo.

(MODU et al., 2017) aplicou vérios algoritmos de AM como Support Vector Machines
(SVM),K-Nearest Neighbours (KNN) e Decision tree para predicdo da incidéncia da
maldria no distrito de Ejisu-Juaben em Gana. Os preditores foram variaveis climaticas
como umidade relativa, precipitagao, temperaturas maxima e minima e velocidade do
vento. Os dados foram discretizados para se trabalhar com classificacdo. Portanto, foram
utilizadas técnicas de agrupamento para escolher as classes. Para validar o modelo, foi
utilizado 10-fold cross validation. SVM foi o algoritmo com a taxa de acerto mais alta.

(ADIMI et al., 2010) utilizou dados de vinte e trés provincias do Afeganistao de
2003 a 2004. Dados meteorolégicos e ambientais foram utilizados como precipitagao,
temperatura e indice de vegetacao. Além disso, foi utilizada a modelagem estatistica
por meio da regressao linear. Os ultimos seis meses da série temporal foram utilizados
para validagao e; o restante da série, para treinamento. Como resultado, obteve-se que o
NVDI é um forte preditor,seguido pela temperatura e, por ultimo, a precipitacdo com um
baixo poder preditivo. A granularidade dos dados foi mensal e, para validagao, a métrica
RMSE foi utilizada.Como resultado, foi encontrada uma forte relacdo de dependéncia
das infecgoes dos meses anteriores ao predito e defasagens maiores, como dois e trés
meses.O autor enfatiza que, além de fatores ambientais; outros como, socioeconémicos,
servigo de satide e movimento de refugiados, podem influenciar na transmissao da doenga.
Entretanto, esses fatores normalmente nao mudam com frequéncia, o que possibilita a
predicao da malaria com base em parametros ambientais.

(GOMEZ-ELIPE et al., 2007) utilizou o método ARIMA para realizar predigdo em
dados de granularidade mensal de notificacdo de malaria. As varidveis preditoras in-
cluem precipitacao, temperatura e NVDI. Um ponto relevante o qual o autor menciona
é em relacao ao fatores que podem influenciar pela variabilidade da malédria em razao
da resisténcia do parasita aos antimalaricos comuns e a inseticidas, a movimentos po-
pulacionais e a infec¢des subjacentes como por exemplo ao Virus da Imunodeficiéncia
Humana (HIV)

No estudo realizado por (CUNHA et al., 2010), foram utilizadas redes neurais para
realizar predi¢ao da incidéncia da maldria para o municipio de Canta-Roraima. Os dados
foram provenientes do Sistema de Informagao de Vigilancia Epidemiol6gica (SIVEP) do
periodo de 2003 a 2009, e o resultado foi comparado com um modelo de regressao
logistica, sendo que a métrica de validagao foi o RMSE. O estudo constatou que as
redes neurais obtiveram menor erro em relagao ao modelos de regressao, e o autor, no
texto, ndo menciona quais atributos foram utilizados como preditores.

No trabalho realizado por (KALIPE; GAUTHAM; BEHERA, 2018), foram utilizados
algoritmos de classificagcdo popular e recente, como regressao linear, regressao logistica,
maquina de vetores de suporte, vizinhos mais proximos, eXtreme Gradient Boosting,
floresta aleatoria e Redes Neurais. A base de dados utilizada de 2005 a 2011 foi clas-
sificada em trés niveis de risco denominados alto, médio e baixo. Os modelos foram
validados, utilizando o método de amostragem holdout. Os algoritmos foram compara-
dos utilizando diversas métricas como accuracy, precision, recall e Matthews Correlation
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Coefficient. O algoritmo eXtreme Gradient Boosting foi o mais eficiente.

No contexto da predicao em malaria, é importante evidenciar a revisao realizada por
(SILVA et al., 2019b) o qual mostra quais ac¢oes devem ser executadas no ambito do
controle de vetores no Brasil, pois se trata de componente essencial para prevencao da
doenga e util do ponto de vista de modelos preditivos.

A partir da leitura dos trabalhos relacionados acima, além de outros, é possivel veri-
ficar que a malaria é uma doenga afetada por miltiplos fatores (climaticos e ambientais),
e esse processo complexo dificulta a predicdo acurada e precisa. Entretanto, os sistemas
de suporte a decisao podem ajudar a entender e direcionar recursos de satude publica
para programas de eliminacao de forma mais rapida, ajudando a reduzir a transmissao
e no melhor manejo dos recursos.
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DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS PREDITIVOS

A metodologia proposta esta baseada no fluxo padrao do Knowledge Discovery Process
(KDP), ilustrado na figura 2.1. A primeira etapa foi a aquisi¢do das bases de dados
necessarias ao trabalho, as quais sao descritas na segao 3.2.

A segunda etapa consistiu na andlise descritiva dos dados presentes nestas bases para
o levantamento de indicadores de qualidade (ou completude), bem como na necessidade
de tarefas de padronizacao e limpeza dos dados.

Uma vez pré-processadas, as bases foram integradas e usadas para atividades de
analise descritiva, dos pontos de vista estatistico e epidemiologico, para gerar subsidios
ao modelo preditivo a ser desenvolvido.

As andlises descritivas, tanto das bases de satde, como das bases climéticas, ajudaram
no desenvolvimento do modelo preditivo, por meio da anélise da qualidade, relevancia
das variaveis e entendimento do dominio.

Para a concepc¢ao do modelo preditivo, foram utilizados algoritmos de aprendizado
de maquina com o intuito de prever o nimero de casos de malaria em alguns municipios
especificos.

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram usadas as seguintes ferramentas:

3.1.1 Apache Spark

E um framework para processamento de dados em paralelo em larga escala (APA-
CHE. .., 2017). Pode ser utilizado com as linguagens Java, Python e Scala, permitindo
execugao local (computador isolado) ou em um agregado (conjunto de computadores)
gerenciado. O Spark prové suporte para linguagens de consulta de dados (SQL), bem
como rotinas de aprendizado de maquina e manipulagao de dados representados na forma
de grafos.

23
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3.1.2 R

O R é uma linguagem multiplataforma para implementacao de solugdes analiticas, o qual
tem a capacidade de criar graficos e pode ser executado de forma paralela e em conjunto
com o Apache Spark. Permite a criacao de visualizacoes interativas e ha a disponibilidade
de uso de diversos pacotes para a implementacao do processo de KDD, como por exemplo,
pré-processamento de bases de dados, analise descritivas, transformacao e execucgao de
modelos preditivos.

3.1.3 Bibliotecas de aprendizado de maquina

o scikit-learn: Biblioteca open-source para mineracdo de dados e analise de da-
dos. Suporta diversos algoritmos de classificagdao, regressao, agrupamento, pré-
processamento, reducao de dimensionalidade, entre outros.

» caret: Biblioteca de aprendizado de maquina disponivel no ambiente R. (KUHN,
2009).

3.2 BASE DE DADOS

Para realizar a anélise proposta neste trabalho foi necessario obter um conjunto de bases
de dados relacionadas ao Sistema Brasileiro de Monitoramento de Malaria. As bases de
dados nao-identificadas concedidas ao projeto foram as seguintes: Sistema de Informa-
¢ao de Vigilancia Epidemioldgica - malaria (STVEP-malaria), Sistema de Informagao de
Agravos de Notificagdo (SINAN-malaria) e Sistema de Informagao sobre Mortalidade
(SIM-maléaria), conforme sumarizado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Sistemas de informagoes de monitoramento de maléria.

Sistema de informagao | Periodo disponivel
SINAN 2003 a 2015
SIVEP 2003 a 2018
SIM 2003 a 2015

3.2.1 Sistema de Informacdo de Vigilancia Epidemiolégica

O SIVEP-malaria é o sistema oficial para armazenamento das notificacoes de malaria
da Amazonia Legal, desde a implantagao do PNCM em 2003, abrangendo ao todo nove
estados (Acre, Amapa, Amazonas, Pard, Rondonia, Roraima, Tocantins, Mato Grosso e
Maranhao). A base de dados nao-identificada do SIVEP-malaria é referente ao periodo
de 2003 a 2018 e contém 5.490.603 registros com 43 atributos. Todo registro é uma
notificacdo com resultado positivo.



3.2 BASE DE DADOS 25

3.2.2 Sistema de Informacado de Agravo de Notificacdo

O SINAN-malaria é o sistema oficial para armazenamento das notificagoes de malaria
na regiao fora da Amazonia Legal. A base de dados nao-identificada contém 43 e 79,
respectivamente, para o periodo de 2003 a 2016 e de 2007 a 2015. Todo o periodo do
SINAN contém 42.670 registros.

3.2.3 Sistema de Informacao sobre Mortalidade

O SIM ¢ o sistema de informagao responsavel por armazenar dados sobre mortalidade
no Brasil. Para a presente pesquisa, foram extraidos do SIM todos os 6bitos registra-
dos,cerca de 1004, no periodo de 2003 a 2015, cuja causa do 6bito esta associada a
doenga.

3.2.4 Dados Climaticos

Os dados climaticos foram obtidos no NOOA, foram extraidos, por dia, para todos os
municipios do Brasil, um arquivo para cada municipio. A primeira etapa foi agregar
todos os arquivos em uma unica base de dados por ano ,resultado em arquivos com
todos os municipios do Brasil por ano.

As variaveis escolhidas foram:

» Precipitagao o Umidade relativa do ar

o Temperatura e Escorréncia superficial

Todas as variaveis de clima foram, entdo, sumarizadas para médias mensais ou o
acumulado do més a depender da varidvel, por municipio.

3.2.5 Municipios para validacao do modelo preditivo

Para validar os modelos preditivos, foi selecionado um municipio para cada estrato do
Indice Parasitario Anual (IPA), utilizando com referéncia os dados de 2018. A capital
Manaus também foi escolhida por sua importancia na regiao, uma vez que a cidade
tem um dos maiores niimeros de casos notificados positivos do Brasil, contudo, tem seu
IPA classificado como baixo por conta da populagao total do municipio. O IPA segue a
seguinte classificagdo, conforme a tabela 3.2

Indice Parasitario Anual | Risco
<9 Baixo

10 — 499 Médio

>50 Alto

Tabela 3.2 Classificacdo do Indice Parasitirio Anual.

Os municipios da tabela 3.3 foram selecionados conforme o estrato do IPA.
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Municipio TIPA
Manaus Alto

Sao Gabriel da Cachoeira | Alto
Humaita Médio

Boca do Acre Baixo

Tabela 3.3 Lista de municipios para validacdo dos modelos preditivos.

3.3 SISTEMAS DE NOTIFICACAO DE MALARIA

As agoes do PNCM relativas a vigilancia da malaria no Brasil podem ser prejudicadas
por conta do uso de sistemas de informagdes heterogéneos como o SIVEP e SINAN.
A diferenca entre a especializacdo e a infraestrutura dos agentes de saude, tanto na
Amazonia Legal, quanto fora dela, como também a falta de planejamento para algumas
regides em relagdo a locais de producao, é fator de impacto no combate a malaria.
Porém, a falta de uma visao central em relacao aos dados é uma questao desafiadora
para o combate da doenca, mesmo levando em consideragao que a maioria dos casos
sao registrados no SIVEP, e os casos do SINAN levaram a um numero significativo de
mortes por atraso no tratamento.

No ambito da pesquisa, a utilizacdo dos sistemas de forma isolada nao oferece uma
visao geral da maldria no brasil. Assim, é necessario que os pesquisadores escolham
quais amostras usar e como lidar com problemas de pré-processamento, vinculagao e
harmonizacao dos conjuntos de dados. Dessa forma, uma base de dados integrada de
notificacoes da maldaria pode ajudar a resolver alguns problemas mencionados, como
também, disponibilizar outros dados relevantes como os bancos de dados climaticos,
controle de vetores e de mortalidade.

A BNNM foi criada para unificar os registros do SIVEP e do SINAN. Os critérios
de pré-processamento e harmonizagao dos dados sdo elencados a seguir.

Primeiramente foram trabalhados nos dados dos dois sistemas de informacao de forma
isolada, para posterior uniao dos dados. Foram selecionadas as seguintes variaveis das
bases de dados individuais de notificagao:

« Data de notificacao Tipo de Lamina

e (Cobdigo do municipio de Notificacao e Sintomas

o (Cédigo do municipio de Residéncia e Resultado do exame

e (Codigo do municipio de Infeccao e Data do exame

o Sexo o Data dos primeiros Sintomas
» Raca » Data do tratamento

o Idade « ID LVC

e Zona o Gestante
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Semana epidemiologica o Pais de infeccao

Para o SIVEP e/ou SINAN, foram aplicadas as seguintes transformacoes:

Correcao das varidveis sexo e raca que estavam invertidas para os anos de 2003 a
2016 e para o ano de 2018.

Corregao de todas as variaveis selecionadas em relagdo ao dicionario de dados. Os
valores nao mapeados foram transformados para ignorado; o valor 999 foi escolhido
para representar os ignorados e o valor 999999 foi usado para variaveis de cédigo
de municipio inexistentes.

Criacao da variaveis ano e més a partir da data de notificagao

Alteracao da varidvel categérica raga para string (ex: 1 para branca e 4 para
parda).

A variavel resultado do exame, que continha onze categorias, foi recategorizada
segundo consulta a especialista da area.

As variaveis sintomas, zona e gestante foram transformadas de binarias para strings.

Utilizando a variavel idade, foi criada uma nova variavel com as faixas etarias de
0 até 64 anos, contadas de 5 em 5, e uma faixa para 65 anos ou mais. Valores
estranhos foram transformadas para 999.

Foi criada a variavel oportunidade de diagnéstico e a oportunidade de tratamento
segundo o estudo de (BRAZ et al., 2016).

Foi criada a variavel autoctone-importado.

Foi criado um algoritmo para gerar uma nova variavel referente a semana epide-
miolégica. O banco original do SIVEP contém, originalmente, uma variavel que
mostra a semana epidemiolégica da notificacdo, entretanto cerca de 2,5% dos dados
tém inconsisténcias e nao possuem a semana epidemiologica correta.

Foram adicionadas, para todas as varidaveis com codigo do IBGE, as versoes de 6
e 7 digitos.

Foi criada uma variavel para contabilizar todos os registros do banco com o valor
numérico 1 (um).

Apés o pré-processamento, as seguintes varidaveis foram selecionadas:

Cédigo do municipio de notificacao e Sexo
Cédigo do municipio de residéncia » Raca

Cédigo do municipio de infecgao o Faixa etaria
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» Zona Autéctone/Importado

o Gestante  Sistema de notificacao

o Tipo de lamina ) o
e Semana epidemiolégica
e Sintomas

e Ano de infecgao
¢ Resultado do exame

o Oportunidade do tratamento « Més de infecgdo

e Oportunidade do diagnodstico o Palis de infeccao

Realizado o pré-processamento e selecao das variaveis das duas bases de dados, foi
entao criado um algoritmo para compatibilizar os nomes para cada variavel correspon-
dente. Posteriormente, foi realizada uma operacao de unido a qual resultou em uma
base de dados com todas as notificagoes individuais do Brasil, para o periodo de 2003 a
2018, com cerca de 5.987.002 registros, com os dados do ano de 2003 até o de 2015 para
o SINAN e 2003 a 2018 para o SIVEP.

Foi preciso refletir sobre como disponibilizar o acesso de forma flexivel a base de
dados gerada. Primeiramente, a ideia foi criar varidveis para cada informacao necessaria
(por exemplo, uma varidvel que teria a quantidade de gestantes sem sintomas da faixa-
etaria 20-24). Com esse tipo de especificidade, nao haveria flexibilidade e seria preciso
criar muitas variaveis e re-execugoes da base de dados sempre que uma determinada
informacao fosse necesséria.

Para solucionar esse problema, uma segunda ideia foi implementada: agrupamento
por todas as variaveis do banco de dados e somatorio dentro do agrupamento, resultando
na variavel com o total de casos para aquele conjunto de atributos. Com esta abordagem
foram geradas, por exemplo, i) a quantidade de gestantes, sem sintomas, da faixa etaria
20-24 e ii) a quantidade de gestantes com sintomas ou da faixa etaria de 30-34. Em
resumo, esta abordagem permite o cruzamento de quaisquer variaveis do banco de dados
e a contagem das notificagoes. Na figura 3.1, pode-se observar, para o ano de 2018,
diversos recortes para a variavel gestante com diversas faixas etdrias contabilizando o
numero de casos.
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Base
Show| 10 ¥ |entries Search:
ano_infec sexo resexame faixa_etaria sintomas gestante v n_casos

36 2018 F VIVAX FAIXA_15-19 SIM SIM 935
a7 2018 F VIVAX FAIXA_20-24 SIM SIM 839
53 2018 F VIVAX FAIXA_25-29 SIM SIM 539
71 2018 F VIVAX FAIXA_30-34 SIM SIM 319
83 2018 F VIVAX FAIXA_35-39 SIM SIM 202
94 2018 F VIVAX FAIXA_10-14 SIM SIM 128
104 2018 F FALCIPARUM FAIXA_15-19 SIM SIM 107
108 2018 F FALCIPARUM FAIXA_20-24 SIM SIM 97

Figura 3.1 Exemplo de cruzamento de varidvel da BNNM (Fonte: Autoria Prépria).

3.4 ANALISE DESCRITIVA

Os dados para todos os municipios serao descritos a partir da visualizagdo da decompo-
sicao da série temporal para a variavel total de casos. No eixo x tem-se 0s anos e no eixo
y tem-se o total de casos. Os graficos seguintes ilustram a a série temporal,a tendéncia,
a sazonalidade e por ultimo o ruido. Por conta do tamanho da série os dados foram
dividos em 2003 a 2010 e 2011 a 2018.

3.4.1 Analise descritiva — Manaus

A decomposicao da série temporal para os casos positivos de Manaus para o periodo
de 2003 a 2010 e 2011 a 2018 podem ser vistos, respectivamente, nas figuras 3.2 e 3.3.
Percebe-se visualmente uma tendéncia de decrescimento ao longo de 2003 até 2010 e
também entre 2011 a 2018, entretanto nesse ultimo periodo tem-se picos mais destacados
entre 2015 e 2018. Em season year ¢ possivel verificar a sazonalidade, onde pode-se
perceber dois padroes: um entre 2003 e 2010 e outro a partir de 2010. Em remainder,
tem-se o ruido da série.
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STL decomposition
total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.2 Decomposicao da série temporal para o municipio de Manaus de 2003 a 2010.

STL decomposition
total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.3 Decomposicao da série temporal para o municipio de Manaus de 2011 a 2018.

Nas figuras 3.4 e 3.5 tem-se um grafico que permite a identificacao do periodo sazonal
dos dados. O eixo x traz os diversos anos da série e o eixo y mostra o total de casos por
més. Esse tipo de grafico permite visualizar o padrao subjacente com maior clareza. A
partir das figuras de Manaus, pode-se perceber um aumento dos casos sempre nos meses
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de junho a agosto e um aumento mais moderado entre fevereiro e margo — esse ultimo
presente somente de 2003 a 2010.
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Figura 3.4 Gréfico sazonal para o municipio de Manaus de 2003 a 2010.
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Figura 3.5 Grafico sazonal para o municipio de Manaus de 2011 a 2018.
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3.4.2 Analise Descritiva — Sao Gabriel da Cachoeira

A decomposicao da série temporal para os casos positivos de Sao Gabriel da Cachoeira
para o periodo de 2003 a 2010 e 2011 a 2018 podem ser vistos respectivamente nas figuras
3.6 e 3.7. Percebe-se visualmente uma tendéncia- de crescimento ao longo de 2003 até
2010 e também entre 2011 a 2018. Em season year é possivel verificar a sazonalidade,
onde pode-se perceber dois padrdes: um entre 2003 e 2010 e outro a partir de 2011. Em
remainder tem-se o ruido da série.

STL decomposition

total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.6 Decomposigdo da série temporal para o municipio de Sao Gabriel da Cachoeira
de 2003 a 2010.
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STL decomposition
total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.7 Decomposi¢do da série temporal para o municipio de Sao Gabriel da Cachoeira
de 2011 a 2018.

As figuras 3.8 e 3.9 sao respectivamente do periodo de 2003 a 2010 e 2011 a 2018.
E possivel perceber visualmente um padrao de aumento de casos nos meses de julho a
setembro para todo o periodo.
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Figura 3.8 Grafico sazonal para o municipio de Sado Gabriel da Cachoeira de 2003 a 2010.
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Figura 3.9 Grafico sazonal para o municipio de Sado Gabriel da Cachoeira de 2011 a 2018.



3.4 ANALISE DESCRITIVA 35

3.4.3 Analise Descritiva — Boca do Acre

As figuras 3.10 e 3.11 sao, respectivamente, do periodo de 2003 a 2010 e 2011 a 2018
para Boca do Acre. E possivel perceber uma tendéncia decrescente do nimero de casos
entre 2003 a 2010 com alguns picos em 2004 e 2007. Para o periodo de 2011 a 2018 a
tendéncia é crescente, com aumento em 2012, decréscimo em 2017 e aumento novamente
a partir de 2018. Em season year é possivel perceber uma mudanca do padrao sazonal
quando comparado os dois periodos.

STL decomposition

total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.10 Decomposigdo da série temporal para o municipio de Boca do Acre de 2003 a
2010.
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STL decomposition
total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.11 Decomposicdo da série temporal para o municipio de Boca do Acre de 2011 a
2018.

Nas figuras 3.12 e 3.13 sao descritos os dados, respectivamente, para os periodos
2003 a 2010 e 2011 a 2018. Neste caso, nao ha um padrao visual que permita a facil
identificacdo da sazonalidade no municipio.
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Figura 3.12 Grafico sazonal para o municipio de Boca do Acre de 2003 a 2010.
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Figura 3.13 Grafico sazonal para o municipio de Boca do Acre de 2011 a 2018.

3.4.4 Anadlise Descritiva - Humaita

As figuras 3.14 e 3.15 sao, respectivamente, para os periodos de 2003 a 2010 e 2011
a 2018 para o municipio de Humaitd. E possivel perceber visualmente um tendéncia
crescente do nimero de casos entre 2003 a 2010, e a redugao a partir de 2008. Para o
periodo de 2011 a 2018 a tendéncia é decrescente, com picos em 2014 e 2017. Em season

year é possivel perceber uma mudanca do padrao sazonal quando comparadas as duas
figuras.



38 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS PREDITIVOS

STL decomposition
total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.14 Decomposi¢ao da série temporal para o municipio de Humaitd de 2003 a 2010.
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total = trend + season_year + remainder
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Figura 3.15 Decomposi¢ao da série temporal para o municipio de Humaitd de 2011 a 2018.

Nas figuras 3.16 e 3.17, respectivamente para os periodos 2003 a 2010 e 2011 a 2018,
também nao ha um padrao visual que permita a facil identificagdo da sazonalidade no
municipio.
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Figura 3.16 Grafico sazonal para o municipio de Humaita de 2003 a 2010.
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3.4.5 Meétodos utilizados

Para desenvolver os modelos preditivos foram utilizados os seguintes algoritmos: K-
Nearest Neighbours (KNN), Maquina de vetores de suporte para regressao (SRV), Flo-
resta Aleatoria (RF) e Modelo Linear Generalizado (GLMNET).

3.4.5.1 K-Nearest Neighbours ¢éum método baseado em distancia, o qual classi-
fica um novo ponto a partir de exemplos do conjunto de dados que estao proximos a ele.
E um algoritmo preguicoso, pois ndo aprende um modelo compacto, j& que apenas arma-
zena os objetos. Funciona tanto para problemas de classificagdo, como para regressao, e
pode ser aplicado até mesmo em problemas complexos. Por ser um algoritmo preguicoso,
a fase de treinamento requer pouco esforco computacional, entretanto, classificar um ob-
jeto de teste, requer calcular a distancia desse novo ponto em relacao a todos os outros
objetos de treinamento. Esse método é afetado pela presenga de anomalias (outliers)
e dados redundantes, como todo os algoritmos baseados em distancia; além disso, tem
problemas relacionados a dimensionalidade dos dados, pois dois dados proximos podem
nao estar préximos em casos de alta dimensionalidade. (FACELI et al., 2011a)

3.4.5.2 Random Forest ¢ baseado em arvores de decisao. Trabalhar bem com alta
dimensionalidade e multicolinearidade. Também é utilizado para estudo da importancia
e selecao de atributos e deteccao de outliers. Esse tipo de modelo combina o resultado
de um conjunto de arvores de decisao para obter uma resposta tinica, que tende a apre-
sentar resultados melhores que cada arvore separadamente. Esse algoritmo ¢ utilizado
por (BUCZAK et al., 2015) para predi¢do de malaria.

3.4.5.3 Elastic-Net Regularized Generalized Linear Models ¢ um algoritmo
que usa regressao linear utilizando regularizacio através de lasso ou elasticnet. E um
algoritmo considerado rapido, faz otimizacao de parametros a cada iteragao por meio da
descida ciclica de coordenadas.

3.4.5.4 Support Vector Regression ¢ um método criado a partir do Support Vec-
tor Machine(SVM), método originalmente desenvolvido para classificagdo, sendo poste-
riormente estendido para problemas de regressao, denominado Support Vector Regres-
sion(SVR). Tem como base o aprendizado estatistico e tem como pardmetros C e o tipo
de fungao kernel. O algoritmo busca encontrar um preditor que aproxime bem os dados
de amostra. Tem excelente generalizacoes e alto poder de acerto, além de nao depender
da dimensionalidade do espaco de entrada do dados (AWAD; KHANNA, 2015; FACELI
et al., 2011a).



Capitulo

EXPERIMENTACAO E AVALIACAO

Neste capitulo serao apresentados os experimentos realizados juntamente com a engenha-
ria de atributos. Os atributos escolhidos para os experimentos foram criados a partir da
base de dados BNNM e de clima. Uma nova base de dados foi entrao criada, para cada
municipio, sendo que cada observagao se refere a um més. O periodo foi de 01/2003
a 05/2018. A varidvel meta (ou y) é sempre o total de casos. Os atributos de cada
experimento estao representados a seguir:

1. Experimento um: Numero de individuos assintomaticos, niimero de individuos
do sexo masculino, nimero de individuos do sexo feminino, niimero de gestantes e
o numero de casos notificados positivos de malaria.

2. Experimento dois: Todos os atributos da etapa um mais variaveis climaticas:

temperatura, precipitacao, umidade, potencial de evaporagao e escorréncia super-
ficial.

Para avaliar um algoritmo de AM supervisionado, frequentemente é utilizado a ana-
lise de desempenho do preditor gerado pelo mesmo na rotulagdo de novos objetos que
nao foram utilizados durante a etapa de treinamento. Para problemas de regressao, o
erro pode ser calculado utilizando a distancia entre o valor predito e o valor conhecido.
Neste trabalho é utilizada a métrica RMSE, definida como \/ (1) (y; — x;)?; onde:
y; € o valor real, x; é o valor predito e n é o total de observagoes.

Para cada um dos algoritmos utilizados, foram testados diversos parametros de en-
trada. A busca por parametros utilizou N = 100 parametros diferentes para cada
algoritmo, com o objetivo de que, ao final, cada um seja executado com os parametros
que melhor se adaptem aos dados RMSE.

Os experimentos foram executados de um até trés meses a frente. Para cada um dos
horizontes, foram utilizadas varidveis defasadas e a abordagem de predicao multi-passos
direta.
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4.1 EXPERIMENTOS

4.1.1 Municipio de Boca do Acre

Predicao para um més a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 24,09 38,44
GLMNET 25,39 29,25
Random Forest 23,50 27,05
SVR 20,41 24,52

Tabela 4.1 RMSE para Boca do Acre: janela de expansao e horizonte de um més.

Predicao para um més a frente - com janela deslizantes
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 24,49 28,18
GLMNET 22,29 26,10
Random Forest 22,45 25,82
SVR 21,70 28,43

Tabela 4.2 RMSE para Boca do Acre: janela deslizante e horizonte de um més.

Para Boca do Acre, observando as tabelas 4.1 e 4.2, pode-se avaliar que para o horizonte
de predicdo de um meés a frente a melhor abordagem foi com janela de expansao. Dentro
desta abordagem, o melhor algoritmo foi o SVR com RMSE de 20,41, utilizando os atri-
butos do experimento um. Pode-se observar que o uso dos dados climaticos nao melhorou
o modelo em nenhum algoritmo nem nas diferentes abordagens de janela deslizante e de

expansao, conforme a Figura 4.1.
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Boca do Acre - Horizonte de um més

Janela de Expansao - Exp. 1 Janela Deslizante - Exp. 1
1 1 1 | | 1 1 | 1
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Figura 4.1 Comparagao entre os modelos para horizonte de um més - Boca do Acre.

Predicao para dois meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 26,28 46,27
GLMNET 26,88 44,32
Random Forest 26,07 37.02
SVR 27,23 32,88

Tabela 4.3 RMSE para Boca do Acre: janela de expansao para o horizonte de dois meses.

Predicao para dois meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 26,10 28,13
GLMNET 27,06 28,72
Random Forest 25,70 28,24
SVR 26,52 31,48

Tabela 4.4 RMSE Boca do Acre: janela deslizante para o horizonte de dois meses.

Observando as tabelas 4.3 e 4.4, a predicao com horizonte de dois meses a frente
teve como melhor abordagem o uso da janelas deslizante, utilizando o algoritmo Randon
Forest com RMSE de 26,52. Nao houve melhora nos modelos com o uso das varidveis
do experimento dois, como ¢ mostrado na Figura 4.2.
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Boca do Acre - Horizonte de trés meses

Janela de Expansao - Exp. 1 Janela Deslizante - Exp. 1
L 1 | 1 1 | 1 1 | 1 |
GLMNET - o - GLMNET - o
KNN _— SVR
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Figura 4.2 Comparagdo entre os modelos para horizonte de dois meses - Boca do Acre.

Predicao para trés meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 42,04 44,72
GLMNET 46,14 49,55
Random Forest 37,89 39,14
SVR 29,25 33,99

Tabela 4.5 RMSE para Boca do Acre: janela de expansao para o horizonte de trés meses.

Predicao para trés meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 26,10 27,45
GLMNET 27,06 28,87
Random Forest 25,69 27,92
SVR 26,52 28,27

Tabela 4.6 RMSE para Boca do Acre: janela deslizante para o horizonte de trés meses.

Conforme as tabelas 4.5 e 4.6, a predicdo com horizonte de trés meses a frente
teve como melhor abordagem o uso da janela deslizante, utilizando o algoritmo Randon
Forest com RMSE de 26,69. Nao houve melhora nos modelos com o uso das varidveis
do experimento dois. A comparacao dos resultados apresenta-se na Figura 4.3.
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Figura 4.3 Comparagao entre os modelos para horizonte de trés meses - Boca do Acre.

4.1.2 Municipio de Manaus

Predicao para um més a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 453,52 603,80
GLMNET 458,64 544,96
Random Forest 435,33 480,20
SVR 389,13 428,68

Tabela 4.7 RMSE para Manaus: janela de expansao para o horizonte de um més.

Predicao para um més a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 437,20 469,70
GLMNET 391.84 439,61
Random Forest 408,99 444,20
SVR 395,80 462,16

Tabela 4.8 RMSE para Manaus: janela deslizante para o horizonte de um més.

A melhor abordagem para Manaus, conforme as tabelas 4.7 e 4.8, foi utilizando janelas
de expansao e o melhor algoritmo foi o SVR com RMSE de 389,13. Pode-se observar
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que nao houve melhora com o uso das variaveis do experimento dois e também com o
uso de janelas deslizante. A Figura 4.4 apresenta a comparagdo entre os modelos para

essa abordagem.
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Figura 4.4 Comparacao entre os modelos para horizonte de um més - Manaus

Predicao para dois meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 588,80 671,52
GLMNET 654,97 689,28
Random Forest 588.74 571,79
SVR 500,20 555,80

Tabela 4.9 RMSE para Manaus: janelas de expansao para o horizonte de dois meses.

Predicao para dois meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 487,32 522,11
GLMNET 493,57 515,19
Random Forest 508,64 506,58
SVR 488,33 522,98

Tabela 4.10 RMSE para Manaus: janela deslizante para o horizonte de dois meses.
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Para a predicdo com o horizonte de dois meses a frente para Manaus, conforme
as tabelas 4.10 e 4.9, observa-se que a melhor abordagem foi a abordagem de janelas
deslizante com o algoritmo KNN. A comparacao entre os modelos apresenta-se na Figura

4.5.
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Figura 4.5 Comparagado entre os modelos para horizonte de dois meses - Manaus.
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Predigao para trés meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 646,32 730,43
GLMNET 714,88 762,26
Random Forest 638,76 599,30
SVR 557,24 609,38

Tabela 4.11 RMSE para Manaus: janela de expansao para o horizonte de dois meses.

Predicao para trés meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 498,25 521,80
GLMNET 500,08 521,75
Random Forest 521,47 503,51
SVR 503,72 564,39

Tabela 4.12 RMSE para Manaus: janela deslizante para o horizonte de trés meses.
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Ja para a predicao com horizonte de trés meses a frente, a melhor abordagem foi com
janela deslizante e o algoritmo KNN. Conforme a Figura 4.6 e as Tabelas 4.11 e 4.12.

Manaus - Horizonte de trés meses

Janela de Expansao - Exp. 1 Janela Deslizante - Exp. 1
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Figura 4.6 Comparacdo entre os modelos para horizonte de trés meses - Manaus.

4.1.3 Municipio de Sao Gabriel da Cachoeira

Predigcao para um més a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 143,47 146,86
GLMNET 125,31 126,21
Random Forest 123,25 126,30
SVR 126,33 132,36

Tabela 4.13 RMSE para Sao Gabriel da Cachoeira: janela de expansao para o horizonte de
um meés.
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Predicao para um més a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 161,69 163,38
GLMNET 145,82 151,64
Random Forest 139,98 152,11
SVR 152,66 188,73

Tabela 4.14 RMSE para Sao Gabriel da Cachoeira: janela deslizante para o horizonte de um

mes.

Para a predi¢do com o horizonte de um més a frente para Sao Gabriel da Cachoeira,
conforme as tabelas 4.13 e 4.14, observa-se que a melhor abordagem foi com janelas de
expansao e com o algoritmo Random Forest. Nao houve melhora utilizando os atributos
do experimento dois. A comparacao entre os modelos apresenta-se na Figura 4.7.
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Figura 4.7 Comparagao entre os modelos para horizonte de um més - Sdo Gabriel da Cacho-

eira.
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Predicao para dois meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 180,2 174,25
GLMNET 169,29 169,04
Random Forest 171,47 166,38
SVR 170,17 171,53

Tabela 4.15 RMSE para Sao Gabriel da Cachoeira: janela de expansao para o horizonte de

dois meses.

Predicao para dois meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 183,15 181,28
GLMNET 180,89 171,90
Random Forest 170,68 173,27
SVR 189,15 200,60

Tabela 4.16 RMSE para Sdo Gabriel da Cachoeira: janela deslizante para o horizonte de dois

meses.

Para a predi¢ao com o horizonte de dois meses a frente para Sao Gabriel da Cachoeira,
conforme as tabelas 4.15 e 4.16, observa-se que a melhor abordagem foi com janela de

expansao e com o algoritmo Random Forest. Houve melhora do modelo utilizando dados
climaticos, como mostrado na Figura 4.8
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Figura 4.8 Comparacido entre os modelos para horizonte de dois meses - Sao Gabriel da

Cachoeira.

Predicao para trés meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 201,16 196.73
GLMNET 199,01 194.83
Random Forest 191,28 181.81
SVR 200,88 197.45

Tabela 4.17 RMSE para Sao Gabriel da Cachoeira: janela de expansao para o horizonte de

trés meses.

Predicao para trés meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 193,71 186,69
GLMNET 192,42 185,25
Random Forest 186,21 176,15
SRV 224,03 219,14

Tabela 4.18 RMSE para Sao Gabriel da Cachoeira: janela deslizante para o horizonte de trés

meses.

Para a predicao com o horizonte de trés meses a frente para Sao Gabriel da Cachoeira,
conforme as tabelas 4.17 e 4.17, observa-se que a melhor abordagem foi com janelas
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deslizante e com o algoritmo Random Forest.

dados climaticos conforme a Figura 4.9

EXPERIMENTACAO E AVALIACAO

Houve melhora do modelo utilizando
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Figura 4.9 Comparagdo entre os modelos para horizonte de trés meses - Sdo Gabriel da

Cachoeira.

4.1.4 Municipio de Humaita

Predicao para um més a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 55,70 63,04
GLMNET 53,23 55,25
Random Forest 53,63 53,97
SVR 51,01 54,65

Tabela 4.19 RMSE para Humaitéd: janelas de expansado para o horizonte de um més.

Predicao para um més a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 55,39 53,12
GLMNET 56,24 56,50
Random Forest 54,42 55,21
SVR 54,98 62,53

Tabela 4.20 RMSE para Humaitd: janela deslizante para o horizonte de um més.
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Para a predi¢do com o horizonte de um més a frente para Humaita, conforme as tabe-
las 4.19 e 4.20, observa-se que a melhor abordagem foi com janela deslizante e com o
algoritmo SVR com dados do experimento um, conforme a Figura 4.10.
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Figura 4.10 Comparacao entre os modelos para horizonte de um més - Humaita.

Predicao para dois meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 78,85 78,10
GLMNET 80,85 74,89
Random Forest 80,53 66,03
SVR 74,10 75,65

Tabela 4.21 RMSE para Humaita: janela de expansdo para o horizonte de dois meses.

Predicao para dois meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 72,14 63,38
GLMNET 75,82 65,26
Random Forest 73,27 58,66
SVR 72,78 73,39

Tabela 4.22 RMSE para Humaitd: janela deslizante para o horizonte de dois meses.
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Para a predigdo com o horizonte de dois meses a frente para Humaita, conforme as
tabelas 4.21 e 4.22, observa-se que a melhor abordagem foi com janela deslizante e com
o algoritmo Random Forest com dados do experimento dois, conforme a Figura 4.11.
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Figura 4.11 Comparacao entre os modelos para horizonte de dois meses - Humaita.

Predigao para trés meses a frente - com janela de expansao
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 93,47 86,86
GLMNET 93,79 85,21
Random Forest 94,89 80,34
SVR 84,85 84,31

Tabela 4.23 RMSE para Humaita: janelas de expansdo para o horizonte de trés meses.

Predicao para trés meses a frente - com janela deslizante
Modelo RMSE Exp. Um RMSE Exp. Dois
KNN 80,33 69,87
GLMNET 81,73 60,98
Random Forest 78,93 63,67
SVR 80,24 64,69

Tabela 4.24 RMSE para Humaitd: janela deslizante para o horizonte de trés meses.
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Para a predicdo com o horizonte de trés meses a frente para Humaitd, conforme
as tabelas 4.23 e 4.24, observa-se que a melhor abordagem foi com janela deslizante e
com o algoritmo GLMNET com dados do experimento dois. A comparagdo também
apresenta-se na Figura 4.12
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Figura 4.12 Comparacao entre os modelos para horizonte de trés meses - Humaita.

4.2 RESULTADOS

Para o municipio de Boca do Acre o melhor modelo foi sempre utilizando o experimento
um, e o algoritmo que obteve os melhores resultados, em geral, foi o SVR, conforme as
tabelass 4.1 a 4.6 e sumarizado na tabela 4.25.

Para Manaus os melhores modelos foram utilizando o experimento um, conforme
as tabelas de 4.7 a 4.12. O melhor algoritmo no geral foi o SVR, que obteve em trés
experimentos o menor erro, conforme a tabela 4.25.

Para o municipio Sao Gabriel da Cachoeira, no experimento dois com horizonte de
dois e trés meses a frente, os dados climaticos melhoraram o modelo reduzindo o erro.
Em todos os experimentos o algoritmo RF foi o melhor.

Para o municipio Humaita, os atributos climaticos influenciaram de forma positiva,
reduzindo o erro em experimentos com horizonte de predi¢ao de um, dois e trés meses a
frente. No total dos experimentos, o melhor algoritmo foi o SVR.



EXPERIMENTACAO E AVALIACAO

Municipio KNN | GLMNET | SVR | RF
Boca do Acre 0 0 3 3
Sdo Gabriel da Cachoeira 0 0 0 6
Humaita 1 1 1 3
Manaus 2 1 3 0

Tabela 4.25 Sumaéario do desempenho dos modelos preditivos desenvolvidos.



Capitulo

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 DISCUSSAO

A predicao pode ser uma ferramenta importante no combate & malaria, particularmente
em conjunto com dados de clima e ecolégicos. Diversos estudos neste ambito utilizam
tais dados. Entretanto alguns evidenciam que em certos casos, pode ocorrer insensibili-
dade a mudancas climéticas por fatores como, taxa de sobrevivéncia do vetor, taxa de
recuperagao dos individuos entre outros (HAY et al., 2001).

Nos resultados apresentados, Manaus e Boca do Acre nao apresentaram melhora no
modelo com o uso dos dados de clima, enquanto Sao Gabriel da Cachoeira e Humaita
houve em algum dos experimentos a redugdo do RMSE. Portanto, confirma-se a ca-
racteristica complexa da doenca, com diferentes fatores que impactam na oscilagao da
mesma.

Dessa forma, é importante notar que a maioria dos estudos de predi¢ao de malaria
se concentram em poucos preditores, apesar de existirem outros potenciais como, dados
do uso da terra, distribuicdo de mosquiteiros, pulverizacao residual interna e dados de
controle de vetores. Portanto, a precisao da predi¢do pode ser influenciada se os dados
de intervengoes nao forem considerados nos modelos preditivos (ZINSZER et al., 2012).

Neste sentido, é importante evidenciar a necessidade da coleta de forma estrutu-
rada dos dados de controle de vetores. (SILVA et al., 2019a) evidenciam a importancia
do preenchimento dos dados no SIVEP-maléaria sobre o controle de vetores, pois além
da importancia da avaliagao do efeito das acoes, esses dados podem ser utilizados em
modelos preditivos. O estudo considera também que o controle vetorial é componente
essencial no combate a malaria, especialmente no contexto para eliminar a transmissao
da maléria no Brasil.

5.2 CONCLUSOES

O presente trabalho utilizou modelos de AM na andlise preditiva do total de casos de
malaria com o intuito de auxiliar a gestao de recursos e esfor¢os. Os modelos utilizam
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dados histéricos para estimar o total de casos de malaria em diferentes horizontes e com
diferentes abordagens e métodos.

Foram realizados dois experimentos, sendo cada um destes subdivididos em dois tipos
de avaliacdo, com janelas deslizantes fixas e com janelas deslizantes nao fixas. Avaliou-se
os modelos para identificar aqueles com o menor erro médio.

Dessa forma as principais contribui¢oes deste trabalho foram:

1. Integracao dos dados de notificacdo de malaria para o Brasil.
2. Identificacao de potenciais algoritmos e modelos de predi¢ao utilizando AM.

3. Confirmacao que os dados de climaticos sdo potencialmente relevantes para os
modelos preditivos.

5.2.1 Trabalhos Futuros

Pretende-se investigar algoritmos de redes neurais como multilayer perceptron, LSTM
— long short-term memory e outros algoritmos de aprendizagem profunda, de forma
separada por municipios e também utilizando agrupamento de municipios similares.
Pretende-se também utilizar técnicas de discretizagao no atributo meta para avaliar os
modelos como classificacdo. Pretende-se avaliar os resultados obtidos com especialistas
do dominio com o intuito de refinamento dos mesmos. Além disso, pretende-se desenvol-
ver um algoritmo para automatizar a atualizagao da BNNM em conjunto com os dados
de clima. Por fim, pretende-se integrar os modelos e os dados de notificagoes atualizados
a ferramenta desenvolvida, no ambito do projeto GCE, para a geracao de alertas.
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