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RESUMO

A Leptospirose é uma doenca de ocorréncia global, principalmente em regides tropicais
com altas incidéncias de chuvas e em locais com precarias condi¢des sanitarias. Ela é
uma doenca considerada negligenciada, subestimada e de dificil diagnostico por
apresentar sintomas comuns a outras doencas, além de possuir uma alta taxa de
letalidade ao atingir niveis graves. No Brasil, seu tratamento possui elevado custo
hospitalar e a doenca possui alta incidéncia em grandes centros urbanos. No estado de
Pernambuco, em especial a cidade do Recife, destaca-se das demais localidades por
possuir numeros significativamente maiores de registros de infec¢es por Leptospirose,
estes dados preocupantes enaltecem a necessidade de iniciativas para apoiar a vigilancia
epidemioldgica no combate a doencga. O objetivo deste trabalho é analisar a viabilidade
de utilizacdo de Redes Neurais Artificiais aplicadas a previsdo de Séries Temporais para
realizar identificacdo antecipada do numero de casos de Leptospirose a fim de
demonstrar a possibilidade de utilizacdo da técnica para previsdao de surtos como um
meio adicional de informacdo para contribuir com o planejamento de acGes de prevencao
em saude, minimizando o impacto social e econdmico causados pela doenga.

Palavras-chave: Leptospirose, Séries Temporais, Previsdo, Redes Neurais Artificiais



ABSTRACT

Leptospirosis is a disease of global occurrence, especially in tropical regions with high
rainfall incidence and in places with poor sanitary conditions. It is a disease considered
neglected, underestimated and difficult to diagnose because it presents symptoms
common to other diseases, besides having a high lethality rate when reaching serious
levels. In Brazil, its treatment has a high hospital cost and the disease has a high
incidence in large urban centers. In the state of Pernambuco, Recife, it stands out from
the other cities for having significantly larger numbers of records of Leptospirosis
infections, this worrying data extols the need to support epidemiological surveillance in
the fight against the disease. The objective of this work is to analyze the feasibility of
using Artificial Neural Networks applied to the forecast of Time Series to perform early
identification of the number of cases of Leptospirosis in the city of Recife / Pernambuco
in order to demonstrate the possibility of using the technique for forecasting outbreaks as
an additional means of information to contribute to the planning of health prevention
actions, minimizing the social and economic impact caused by the disease.

Keywords: Leptospirosis, Time Series, Forecasting, Artificial Neural Networks



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 — Casos confirmados de infeccao por Leptospirose na cidade de Recife — PE em 2011, distribuidos

por més.
Figura 2.1 — Grafo Arquitetural de um Perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas.
Figura 2.2 — Exemplo de validacdo cruzada K-Fold.
Figura 3.1 — Representacdo do conjunto de dados aplicando o conceito de janelas deslizantes.
Figura 4.1 — Variacdo do RMSE para 10 repeti¢des da configuracdo inicial.
Figura 4.2 — Erro da configuracdo inicial por itera¢éo.
Figura 4.3 — Valores médios do RMSE por nimero de neurdnios da camada oculta.
Figura 4.4 — Valores do desvio padréo entre 10 repeticfes por nimero de neur6nios na camada oculta.
Figura 4.5 — Valores médios do RMSE por tamanho do mini-lote do gradiente descendente estocastico.
Figura 4.6 — Valores do desvio padréo por tamanho do mini-lote do gradiente descendente estocastico.
Figura 4.7 — Regido ndo convexa possuindo dois minimos locais sendo um deles global.
Figura 4.8 — RMSE médio por taxa de aprendizagem constante.
Figura 4.9 — RMSE Médio por taxa de aprendizagem adaptativa.
Figura 4.10 — Desvio padrdo do RMSE por taxa de aprendizagem adaptativa.
Figura 4.11 — RMSE médio por valor da constante de momentum.
Figura 4.12 — Desvio padrdo por valor da constante de momentum.
Figura 4.13 — Teste de 100 repeti¢cdes para configuracdo final da rede.

Figura 4.14 — Resultado da previsdo para 0 ano de 2017 (valores normalizados).

Figura 4.15 — Comparativo entre os casos da doenga, entre 2015 e 2017 com 0s casos previstos para 2017.

12
23
24
28
32
32
33
34
35
36
37
38
39
39
40
41
42
43
44



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 — Regra pratica para interpretar o tamanho de um coeficiente de correlagéo

Tabela 4.1 — Coeficiente de Correlagdo de Pearson por variavel meteoroldgica

19
30



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average
CSV  Comma-separated values

FlI Ficha Individual de Investigacao

FIN Ficha Individual de Notificacéo

INMET Instituto Nacional de Meteorologia

MAPE Mean Absolute Percentage Error

MLP  Multilayer Perceptron

NARX Nonlinear Auto-regressive with eXogenous inputs
OMS  Organizacdo Mundial de Saude

RMSE Root Mean Square Error

RNA  Rede Neural Artificial

SINAN Sistema de Informacao de Agravos de Notificagéo



SUMARIO

1 INTRODUCAO’
1.1  Contextualizagao
1.1  Objetivos
1.2 Motivagdo e justificativa
2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 A Leptospirose
2.2 O Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagoes (SINAN)
2.3 Séries Temporais
2.4 Coeficiente de Correlagdo de Pearson
2.5 Redes Neurais Artificiais
2.5.1  Multilayer Perceptron
2.5.2 Validacdo Cruzada K-Fold

2.6  Trabalhos relacionados

11
11
13
13
15
15
17
18
19
20
22
24
25

2.6.1  Previsdo da incidéncia de dengue no estado do Rio de Janeiro através de Redes Neurais Artificiais

25

2.6.2  Previsdo de casos de dengue em lItajai - SC por meio de Redes Neurais Artificiais Multicamadas e

Recorrentes
3 METODOLOGIA
3.1 Selegao e Pré-processamento dos Dados
3.2 Treinamento e Testes da Rede Neural Artificial
3.3 Meétricas dos resultados
4 RESULTADOS
4.1  Analise da base de dados
4.2  Testes Iniciais da Rede Neural Artificial
4.3 Otimizagdo da Rede Neural Artificial
4.4 Testes Finais da Rede Neural Artificial
5  CONCLUSAO
5.1 Considerag¢ées Finais
5.2 Proposta de Trabalhos Futuros
REFERENCIAS

26
27
27
28
29
30
30
31
33
43
45
45
46
48



11

1 Introducao

Neste capitulo é apresentada uma introducéo sobre este trabalho. A Secéo 1.1
traz uma contextualizacdo sobre o problema abordado. Na Segcdo 1.2 sdo
descritos os objetivos gerais e especificos. E na Secdo 1.3 sdo apresentadas as

motivac0es e justificativas para a escolha do tema.

1.1 Contextualizacao

A Leptospirose é uma doenca infecciosa febril de inicio abrupto, cujo espectro pode
variar de quadros assintomaticos a letais (BRASIL, 2009). Ela possui grande importancia
social e econdmica por possuir alto custo hospitalar e elevados indices de mortalidade,
podendo chegar a 50%, nos casos mais graves (BRASIL, 2014). E uma zoonose de
importancia mundial e apresenta alta incidéncia em paises de clima tropical e em
desenvolvimento (LEVETT, 2001), como no Brasil.

A forma de contagio se da através do contato direto ou indireto com agua ou
alimentos contaminados pela urina de animais infectados, os principais reservatérios de
contdgio no meio urbano séo os roedores, especialmente os ratos (ANDRADE et al., 2002).
Estudos apontam que, dentre outros fatores, a doenca esta associada a baixos niveis
socioeconbémicos, ma qualidade das infraestruturas sanitarias e que elevacdes das
precipitacBes pluviométricas precedem surtos da enfermidade, uma vez que em grandes
centros urbanos estes fatores combinados provocam enchentes ou alagamentos facilitando o
contato do homem com a urina de animais infectados (VASCONCELOS et al., 2012;
PELISSARI et al., 2011).

Segundo dados do Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagdo (SINAN) no
Brasil durante o periodo de 2008 a 2017 foram notificados um total de 33.804 casos
confirmados de infeccdo por Leptospirose (desconsiderando casos ignorado, em branco,
invalido ou exterior). O estado de Pernambuco, no mesmo periodo, foi responsavel por 1170
casos da doenga, 3,46% do total do pais, onde Recife, dentre todas as cidades do estado,
apresentou o maior numero de incidéncias, 560 casos correspondendo a 47,86%, seguidos por

Olinda com 98 ocorréncias (8,37%), indicando que Recife possui um namero de registros de
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infeccdo por Leptospirose significativamente maior em relacdo aos demais municipios de
Pernambuco.
Observando os numeros de registros de infeccdo em Recife no ano de 2011, ano em
que ocorreu 0 maior nimero de casos durante o periodo de 2008 a 2017, percebe-se que a
distribuicdo dos casos ndo é uniforme, indicando a presenca de surtos, especificamente no
més de maio para o ano selecionado, conforme Figura 1.1.
Figura 1.1 — Casos confirmados de infec¢do por Leptospirose na cidade de Recife — PE em 2011,
distribuidos por més.
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Fonte: Adaptada de SINAN (2017)
A existéncia de surtos da doenca em determinados periodos enaltece a necessidade

do apoio a vigilancia epidemiolégica em combate a Leptospirose, uma vez que a
epidemiologia “ [..] usa métodos quantitativos para estudar a ocorréncia de doengas nas
populagdes humanas e para definir estratégias de prevengdo e controle” (BONITA et al.,
2010, p. 1). Uma das formas de apoio a epidemiologia € através de previsdo de surtos como
mostra uma matéria publicada no site da revista Times, em que um programa de computador
administrado por epidemiologistas em Boston conseguiu alertar as principais agéncias do
governo dos Estados Unidos sobre o surto de Ebola da Africa Ocidental, quatro dias antes da
Organizagdo Mundial de Satde (OMS) anuncié-lo pela primeira vez (SCHERER,2014).

Através da analise dos fatores que contribuem para o surgimento de surtos de uma
doenca e com o apoio de sistemas de informacdo aplicados & previsdo de ocorréncias é
possivel fornecer subsidios para que possam ser elaboradas politicas de combate a doengas, e

prevencdo em saude em determinadas regides, minimizando o impacto social e econémico.



13

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar a viabilidade de utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNAS) para previséo de casos de Leptospirose.
Para atingir o objetivo principal destacam-se 0s seguintes objetivos especificos:
e Selecionar e coletar dados de variaveis que contribuem para o surgimento de
surtos de Leptospirose;
e Correlacionar as variaveis selecionadas com os casos de infec¢éo;
e Selecionar e treinar um modelo de RNA para previsdo da série temporal;
e Avaliar e otimizar o modelo de RNA;

e Analisar a qualidade da previséo.

1.2 Motivagdo e justificativa

Recife, dentre todas as cidades de Pernambuco, possui 0 maior nimero de casos de
infeccdo por Leptospirose, este nUmero é preocupante e por ser uma doenga com ocorréncias
geralmente concentrada nos periodos chuvosos, faz-se necessario tomar medidas preventivas
que antecipem a gravidade do aumento do nimero de casos nestes periodos de maior risco
para a populacdo de forma a preparar os servicos de salde para demanda futura, uma das
alternativas para prever estes cenarios € a utilizacdo de RNAs aplicadas a previsao de séries
temporais.

A escolha das RNAs para previsdo de casos de Leptospirose foi motivada devido a
escassez de publicacdes utilizando esta abordagem, especificamente para a doenga, muito
embora seja frequente encontrar trabalhos com bons resultados que utilizem RNAs para
prever outras doengas, como a Dengue, por exemplo.

Dessa forma, € possivel contribuir com a epidemiologia através da utilizacdo de
RNAs, alimentadas com dados ambientais e epidemiologicos, como ferramenta de previsao de
surtos de Leptospirose e auxiliar no planejamento da gestdo publica que podera
antecipadamente realizar acGes de combate a doenga antes que ocorram 0S surtos, como

campanhas de conscientizacdo junto & populacdo, aquisicdo em maiores quantidades de
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medicamentos especificos para o tratamento da doenga, preparacdo dos laboratdrios para

demandas maiores de realizacdo de exames, entre outras acdes.
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2 Referencial Teorico

Neste capitulo é apresentada uma breve explanacéo sobre os temas abordados
neste trabalho. Na Secdo 2.1 é apresentado um resumo sobre a zoonose
Leptospirose. Na Secdo 2.2 é descrito o Sistema de Informacdo de Agravos e
NotificacOes, principal fonte de informagdes sobre o registro de infeccdes por
Leptospirose. Na Secdo 2.3 é apresentado o conceito de Séries Temporais e
algumas de suas caracteristicas. A Secdo 2.4 traz uma breve definicdo do
coeficiente de correlagdo de Pearson, como calcular e suas interpretacGes. Na
Secdo 2.5 ¢é explanado o conceito de Redes Neurais Artificiais e suas aplicacoes,
bem como uma breve descricdo do modelo selecionado, além da técnica da
validacdo cruzada, utilizada para melhorar a qualidade da previsédo dos casos de

Leptospirose, objeto de estudo deste trabalho.

2.1 A Leptospirose

A Leptospirose, descrita por Adolf Weil em 1886, é uma doenca de ocorréncia
global, negligenciada e subestimada, principalmente por apresentar sintomas comuns a outras
doencas e seu diagndstico ser dado através de testes laboratoriais que muitas vezes ndo estdo
disponiveis com facil acesso, principalmente em paises em desenvolvimento (WHO, 2003).

E uma doenca febril e infecciosa de inicio abrupto, com periodo de incubagio de 1 a
30 dias, possui manifestacGes clinicas variaveis desde quadro clinicos assintomaticos a formas
graves que podem atingir letalidade de 50%. E causada por bactérias patogénicas Leptospiras,
e sua principal forma de contagio se da através do contato direto ou indireto do homem com a
urina de animais infectados, sendo as ratazanas, no meio urbano, o principal reservatorio da
doenca, embora suinos e outros animais domésticos ou selvagens possam também ser
reservatorios (BRASIL, 2014). A penetracdo da bactéria pode ocorrer atraves da pele
lesionada, mucosas, ou através da pele integra submersa por longos periodos em agua
contaminada (BRASIL, 2009).
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Conforme Brasil (2014), a Leptospirose possui alto custo hospitalar e significativo
percentual de internacdes, ocorrendo em todos os meses do ano, principalmente nos periodos
chuvosos, e héa registros de infecgdes em todo territdrio nacional, em areas urbanas e rurais,
com destaque nos grandes centros urbanos, devido a aglomeragdes de pessoas vulneraveis
economicamente morando em locais com precérias condigdes sanitarias.

Os sintomas da doenca podem ter grandes variacOes e sao classificados pela WHO
(2003) em quatro manifestagdes clinicas:

I.  Doenga leve, como a gripe;

Il.  Sindrome de Weil caracterizada por ictericia, insuficiéncia renal, hemorragia e
miocardite com arritmias;
[1l.  Meningite / meningoencefalite; e
IV.  Hemorragia pulmonar com insuficiéncia respiratoria

Diante da grande variagdo de sintomas, a Leptospirose pode ser comumente
confundida com outras doencas, o que muitas vezes dificulta o diagnostico, podendo ser
realizado somente através de métodos especificos e dentre eles destacam-se:

e Elisa-IgM: “[...] método sensivel e especifico, que permite a detecgdo de

anticorpos, a partir da 12 semana da doenca até 1 ou 2 meses [...] o resultado
“reagente” confirma o caso e o resultado “ndo reagente” descarta o caso.”
(BRASIL, 2009, p. 509)

e Microaglutinagdo: “[...] realizada a partir de antigenos vivos, ¢ considerada
como o exame laboratorial “padrdo ouro” [...]. Além de detectar anticorpos
especificos, é usada na identificacdo e classificagdo dos sorovares isolados. ”
(BRASIL, 2009, p. 509).

Para o tratamento, a OMS (2003) recomenda o uso de antibidticos assim que
identificado 0 caso suspeito, uma vez que os exames laboratoriais podem levar semanas para
apresentar um resultado e em casos graves é realizada a internacdo do paciente sob intensos
cuidados, podendo até ser submetido a hemodialises.

A Leptospirose, de acordo com a Portaria n° 204 de 2016 do Ministério da Saude é
uma das doengas de notificagdo compulsoria no Brasil e casos suspeitos ou confirmados

devem ser notificados o mais breve possivel e posteriormente inseridos no SINAN.
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2.2 O Sistema de Informacgao de Agravos de Notificagoes

(SINAN)

O SINAN foi concebido no inicio da década de 90, com o objetivo de coletar,
transmitir e disseminar dados gerados rotineiramente pelo Sistema de Vigilancia
Epidemiologica das trés esferas do governo, através de uma rede informatizada e dar suporte a
vigilancia epidemiologica para investigacdo e andlise das doencas de notificacdo
compulsdrias, sendo permitido aos estados e municipios incluir outras doencas conforme a
necessidade de cada regido (BRASIL, 2006).

Os dados que alimentam o sistemas sdo oriundos das notificacfes e investigacoes de
casos e doencas presentes na lista nacional de doencas de notificagdo compulsoria através dos
informacdes preenchidas nas Fichas Individuais de Notificacdo (FIN) e nas Ficha Individuais
de Investigacdo (FII) (BRASIL, 2006). A FIN é preenchida nas unidades de saude quando
ocorrem casos suspeitos ou confirmados de doencas de notificacdo compulsoéria e a FIl que é
um roteiro de investigacdo, permite identificar a fonte de infeccdo e os mecanismos de
transmisséo da doenca (IBGE, 2017).

Diversas informacgdes sdo coletadas e inseridas no SINAN, elas podem variar
conforme o agravo registrado, mas os principais dados armazenados sdo 0 més, ano, estado e
municipio de notificacdo; sexo, escolaridade, raca, area residencial (urbano ou rural), estado e
municipio de residéncia do paciente; e data dos primeiros sintomas, municipio, estado e pais
da infeccdo do agravo (IBGE, 2017). A divulgagdo dos resultados normalmente é realizada
anualmente, podendo ocorrer atrasos. A divulgacdo dos dados de Leptospirose mais recentes
sdo de 2017.

A visualizacdo dos dados € dada atraves de graficos e tabelas, também sendo
possivel exporta-los no formato Comma-separated values (CSV). No entanto, o sistema é
limitado a apenas exibir dados, ndo sendo possivel nativamente realizar analises ou até
mesmo projecdes de caso de determinado agravo. O que acaba por ser um infortinio
considerando que o sistema possui dados temporais de doengas que poderiam ser usados

juntamente com técnicas de previsao de séries temporais para realizar projecoes de surtos.
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2.3 Séries Temporais

Série Temporal é qualquer conjunto de observacdes realizadas em sequéncia ao
longo do tempo, podendo a varidvel tempo ser substituida por outra, como: espaco,
profundidade, entre outras. A ordem das observag6es é fundamental para analise da série, bem
como a dependéncia com observacdes vizinhas (EHLERS, 2005). As aplicacdes de series
temporais sdo inUmeras e podem ser utilizadas em diversas areas de pesquisa. S&o alguns
exemplos de Séries Temporais: temperatura média mensal de uma cidade, batimentos
cardiacos de um paciente, registro anual de notificacdes de casos de Tuberculose, etc.

Séries Temporais podem ser discretas, quando as observacdes sdo feitas em periodos
de tempos iguais ou continuas quando as observacOes estdo distribuidas continuamente no
tempo (MORETIN; TOLOI, 2006). Para Moretin e Toloi (1981), elas s&o compostas por trés
componentes:

e Tendéncia: quando ha um deslocamento do sentido da série, crescente ou

decrescente, por exemplo;

e Sazonalidade ou Ciclo: Quando ha periodicidade de movimentos na serie, para

periodos até um ano, denomina-se sazonalidade, acima disso serdo Ciclos; e

e Componentente aleatério ou residual: Processo puramente aleatorio, que nao

pode ser medido.

Os principais objetivos para a analise de Séries Temporais, segundo Ehlers (2005),
podem ser representados como:

e Descrever as propriedades das séries, como padr@es, variagdes sazonais, etc;

e Explicar a variacdo de uma série com base na variacdo de outra série;

e Prever dados futuros com base em dados passados, minimizando os erros de

previsdo, uma vez que ha incertezas nas previsoes; e

e Controlar processos, como, por exemplo: controle estatistico de qualidade.

Para o objetivo de predigéo de observagdes em um dado intervalo de tempo, existem
diversas abordargens no campo de series temporais, com grande destaque ao modelo de Box e
Jenkins (1976), conhecido como o Modelo Autoregressivo Integrado de Médias Moveis
(ARIMA) e suas variagdes. Neste trabalho, 0 método para previsdo de dados futuros, no caso
para prever a incidéncia de Leptospirose, serd a utilizacdo de RNAs, que é um ramo da

Inteligéncia Artificial.
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A adicdo de outras variaveis a série de estudo, contribui para uma melhor capacidade
de previsdo. Entretanto, para que esta adicdo possa melhorar a previsdo realizada, €
imprescindivel, existir um grau de relacdo entre as varidveis selecionadas como informacdes
de entrada. Uma das formas de identificar dependéncias entre estas variaveis, ou seja, analisar
o relacionamento entre elas, é o método conhecido como coeficiente de correlacdo de

Pearson.

2.4 Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson, também conhecido como coeficiente de
correlacdo produto-momento de Pearson, tem este nome em homenagem ao estatistico inglés
Karl Pearson (1857-1936) e € uma medida da forca e direcdo de uma relacdo linear entre duas
variaveis (LARSON, 2010). Representado pela letra r sua formula é descrita na Equagéo 2.1.
_ nyxy— Ex)Qy)
B —@0?-/nTyi - y)?

Onde n representa 0 numero de pares de dados, e x e y as variaveis a serem

r (2.1)

correlacionadas.

Segundo Figueiredo Filho (2009), o coeficiente de correlacdo de Pearson varia entre
-1 e 1, onde o sinal indica a direcdo (positiva ou negativa) de uma relacdo e o valor indica a
forca desse relacionamento. Valores proximos dos extremos indicam maiores niveis de
correlacdo, e valores préximos de zero indicam a inexisténcia de correlacdo entre as variaveis
selecionadas.

O coeficiente de correlacdo de Pearson pode ser classificado, segundo sua
interpretracdo, conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Regra prética para interpretar o tamanho de um coeficiente de correlacao

Valor da correlagédo Interpretacgéo

0.9a21.0(-0.9a-1.0) Correlacdo muito forte positiva (negativa)
0.7a0.9 (-0.7a-0.9) Correlacéo forte positiva (negativa)
0.5a20.7 (-0.52a-0.7) Correlacdo moderada positiva (negativa)
0.3a0.5(-0.3a-0.5) Correlacéo fraca positiva (negativa)
0.0a0.3(0.0a-0.3) Correlacéo insignificante

Fonte: Adaptada de Mukaka (2012)
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Variaveis que possuam maiores niveis de correlacdo com a série de estudo, no caso deste
trabalho o numero de registro de infec¢do por Leptospirose, servirdo melhor como entrada para

uma RNA, e impactaréo diretamente na qualidade das previsoes realizadas.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Para Braga et al. (2011), as RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos, inspirados no
cérebro humano, compostos por unidades de processamento simples capazes de realizar
calculos de determinadas fungdes matematicas, estas unidades sdo dispostas em camadas e
interligadas por conexfes que, na maioria dos modelos, estdo associadas a pesos que
armazenam o conhecimento representado no modelo.

Haykin (2001) descreve uma RNA como uma méaquina projetada para modelar a
maneira como o0 cérebro realiza um determina funcdo e pode ser implementado em

componentes eletrénicos ou simulado em computador. Ainda segundo o autor:

Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Assim como no cérebro humano, uma RNA €é composta de elementos de
processamento, denominados neurdnios que estdo conectados entre si paralelamente através
de sinapses, essas conexfes sdo ponderadas por pesos sindpticos que na maioria dos casos
rettm o conhecimento adquirido pela rede. Haykin (2001) ainda afirma que a forma de
aprendizagem de um modelo de RNA esta diretamente ligada a maneira como os elementos
de processamento (ou neurdnios) estdo estruturados na rede e classifica estas estruturas em
basicamente trés classes de arquitetura de rede:

e Rede Alimentada Adiante de Camada Unica: A forma mais simples de uma rede
em camadas, onde uma camada de entrada de nos de fonte repassa valores
diretamente a uma camada de saida composta por neurdnios de saida, porém nédo
0 inverso, 0 que garante a alimentacdo adiante. A referéncia a camada Unica diz

respeito a apenas a camada de saida, composta por neurénios;
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Rede Alimentada Adiante com Multiplas Camadas: De forma semelhante a rede
de camada Unica o fluxo dos dados é também no sentido da camada de entrada
para camada de saida, entretanto nesta arquitetura existem uma ou mais camadas
ocultas entre elas, composta por neurdnios ocultos, a adicdo de camadas extras
permite a rede resolver problemas mais complexos; e

Redes Recorrentes: Podem possuir uma ou mais camadas e diferem das redes de
multiplas camadas no que diz respeito ao fluxo dos dados na rede, por existir
lacos de realimentacdo, onde é possivel que saida de um neurdnio alimente a
entrada de outros neur6énios, e lacos de autorrealimentacdo onde a saida de um

neurdnio é a alimentada a sua prépria entrada.

Quanto ao aprendizado, no contexto de RNA, Haykin (2001, p. 75) apresenta uma
definicdo adaptada de Mendel e Mclaren (1970):

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a
modificacdo dos pardmetros ocorre.

Ainda segundo o autor, ndo existe um algoritmo Unico de aprendizagem e estes
diferem na forma como é realizado o ajuste dos parametros da rede e a forma como a rede
interage com o ambiente. Braga et al. (2011) classificam o processo de aprendizagem em trés

grandes paradigmas:

Aprendizado Supervisionado: Nesta forma de aprendizado, sdo apresentados a
rede entradas e saidas desejadas fornecidas por um supervisor, e a rede, por sua
vez, tenta se ajustar de modo que possa minimizar a diferenca entre o valor de
saida encontrada por ela e o valor esperado;

Aprendizado N&o Supervisionado: Ndo ha existéncia de um supervisor e
somente sdo apresentados os padrdes a rede sem qualquer saida esperada. A rede
se ajusta de modo a encontrar caracteristicas semelhantes nos padrdes
apresentados para agrupa-los ou classifica-los; e

Aprendizado Por Reforgo: Assemelha-se ao aprendizado supervisionado,
entretanto ndo e apresentado o valor correto para a saida de um padrédo
apresentado, apenas se esta saida foi correta ou ndo. A rede por sua vez tenta se

aproximar da saida esperada ap0s consecutivas a¢des de acertos.
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Os diferentes tipos de arquitetura de rede e aprendizado permitem que as RNAs
possam resolver inimeros problemas, Braga et al. (2011) exemplificam algumas das tarefas
que podem ser realizadas por uma RNA como:

e Classificacdo: Atribui um padrdo desconhecido a uma classe entre um grupo de

classes conhecidas;

e Categorizacdo (ou Reconhecimento de padréo): Criar agrupamentos de padrdes

apresentados a rede;

e Aproximacdo: Entradas e saidas sdo apresentadas a rede, e esta tem por objetivo

mapear fungdes continuas a partir das varidveis de entrada;

e Previsdo: Estimativa de situacOes futuras baseadas em dados atuais ou dados

anteriores; e

e Otimizacdo: Minimizacdo ou maximizacao de funcdes de custo.

Existem uma variedade de modelos de RNA, com diferentes tipos de arquitetura, que
se adaptam de formas diferentes para cada tipo de tarefa, alguns exemplos de modelos de
RNA séo: Self Organized Maps (SOM), Radial Basis Function (RBF), Rede de Hopfield,
entre outros. Este trabalho ird utilizar um modelo de mdaltiplas camadas conhecido como
Multilayer Perceptron (MLP), também utilizado nos trabalhos relacionados, descritos na

Secdo 2.5, e que apresentaram resultados satisfatorios na predicdo da incidéncia de doencas.

2.5.1 Multilayer Perceptron

Silva et al. (2010) definem o modelo MLP como sendo um modelo de multiplas
camadas, possuindo uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de
saida, possuindo alimentagdo feedfoward - sem realimentacdo — e aprendizado
supervisionado. A Figura 2.1 ilustra, através de um grafo orientado, a arquitetura de uma rede

MLP, onde cada n6 do grafo representa neurdnios.
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Figura 2.1 — Grafo Arquitetural de um Perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas.

Simal de Sinal da-
entrada < & saida -
(estimulo) (resposta)

Camada de Primcira Scpunda Camada de
entrada camada camada saida
acufta oculta

Fonte: Haykin (2001, p. 186)

O fluxo do sinal é propagado na rede da esquerda para direita, partindo da camada de
entrada passando por todas as camadas seguintes em direcdo a camada de saida. A primeira
camada oculta é constituida de neurdnios e é alimentada a partir da camada de entrada,
composta de unidades sensoriais, a saida da primeira camada oculta alimenta a segunda
camada oculta e assim sucessivamente até que se chegue a camada de saida da rede, composta
por neurdnios de saida, que apresentam a resposta da rede ao padrdo fornecido (HAYKIN,
2011) .

Redes MLP possuem diversos algoritmos de treinamento, em sua maioria
supervisionados, 0 mais conhecido é o algoritmo Backpropagation (RUMELHART et al.,
1986) que utiliza pares (entrada, saida desejada) para ajustar o peso da rede por meio de um
mecanismo de correcdo de erros. O Backpropagation possui duas fases: A primeira fase
define a saida da rede a partir de uma padrdo apresentado e é chamada de fase foward, na
segunda fase, fase backward, é utilizada a saida da rede e a saida desejada para ajustar 0s
pesos das conexfes. Este processo é repetido durante a fase de treinamento, de modo a
minimizar o erro produzido na saida dos padrGes apresentados, até um certo limite ou até
atingir um numero pré definido de iteracGes (BRAGA et al., 2011).

O algoritmo Backpropagation, € 0 mais comumente utilizado em redes MLP, porém
se houver treinamentos em excesso, pode fazer com que a rede memorize os dados de
treinamento e acabe comprometendo a capacidade de generalizagdo, ndo sendo capaz de
realizar projecGes corretas. Haykin (2001) sugere como técnica para contornar este tipo de

situacdo a utilizacédo de Validacdo Cruzada.
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2.5.2 Validacao Cruzada K-Fold

Ao treinar uma RNA, espera-se obter um modelo treinado com a melhor capacidade
de generalizacdo, capaz de mapear corretamente as entradas-saidas e produzir resultados
satisfatorios para um conjunto de dados ndo apresentados na fase de teste (HAYKIN 2001).
Para isto, Haykin (2001) ainda descreve a validagdo cruzada como uma ferramenta padréo da
estatistica que divide o conjunto de dados em treinamento e teste, adicionalmente divide o
conjunto de treinamento em mais dois subconjuntos: treino e validacdo, tendo como principal
atrativo garantir uma melhor generalizacdo da RNA.

Na validagdo cruzada, a RNA é treinada de maneira usual, inicialmente com
subconjunto de treino, com o diferencial que apds um determinado nimero de iteraces
(épocas) o treinamento é interrompido e a rede € validada com o subconjunto de validacdo. O
processo € repetido enquanto a curva de aprendizagem continuar a decrescer (HAYKIN,
2001). Este processo de treinamento contribui para evitar o overfitting, situacdo em que a rede
memoriza os dados de treino ao invés de extrair caracteristicas dos padrdes apresentados, e
entdo, ndo sendo capaz de produzir uma saida satisfatoria para um conjunto novo (BRAGA et
al., 2011).

Uma variagdo da validacdo cruzada, conhecida como K-Fold, separa o conjunto de
treino em k “folds” e em seguida retirar um destes “folds” para valida¢do. Na proxima iteragao
0 conjunto de dados de validacdo é devolvido e outro € retirado para validacdo, 0 processo se
repete até que todos os conjuntos tenham sido utilizados, e o desempenho do modelo é
medido como a média do erro quadrado obtido em todas as iteragdes (HAYKIN, 2001). A
Figura 2.2 ilustra a divisdo de um conjunto de dados utilizando validacéo cruzada K-Fold.

Figura 2.2 — Exemplo de validacéo cruzada K-Fold.
_Nalidetho Coradalinid k=1 _

' Treino

Validacéo

Iteragdo 1 lteracdo 2 lteracdo 3 Iteracdo 4 lteracdo 5

Fonte: Adaptada de Bisgin et al. ( 2011).
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Dessa maneira evita-se que a rede se adapte a um conjunto de dados na fase de
treinamento e ndo seja capaz de produzir a generalizacdo adequada e, consequentemente

comprometa a capacidade de previsao de surtos de Leptospirose.

2.6 Trabalhos relacionados

E possivel encontrar diversos trabalhos que utilizem RNAs como técnica de predicdo
de incidéncias de doencas, sendo a Dengue uma doenca com diversos exemplos, como nos
trabalhos relacionados descritos nesta secdo. O primeiro trabalho é uma Monografia que tem
como objetivo auxiliar a tomada de decisdo da gestdo publica em salde e demonstra
resultados satisfatdrios na previsdo de casos de Dengue no Rio de Janeiro utilizando MLP. O
segundo trabalho faz uma comparacdo entre uma rede recorrente e uma MLP para prever

casos de Dengue em Itajai-SC, concluindo que a MLP demonstrou um desempenho melhor.

2.6.1 Previsdo da incidéncia de dengue no estado do Rio de Janeiro

através de Redes Neurais Artificiais

A monografia do curso de Especializacdo em Business Intelligence do Departamento
de Engenharia Elétrica da PUC/RIO, apresentada por Dos Santos (2013), teve como objetivo
auxiliar na previsao de casos de dengue em alguns municipios do estado do Rio de Janeiro,
predizendo 5 semanas epidemioldgicas futuras.

Para alcancar seu objetivo, o autor coletou dados de casos de dengue de janeiro de
2008 a dezembro de 2012 dos municipios de Rio de Janeiro, Sdo Jodo de Meriti e Belford
Roxo no estado do Rio de Janeiro. Apés a coleta, foram efetuados pré-processamento nos
dados para alimentar a RNA. O modelo selecionado foi o MLP, diversos testes foram
realizados utilizando o software MathLab R2011b para encontrar a configuracédo ideal para as
cidades estudadas, o algoritmo de aprendizado usado foi o Backpropagation sem momentum e
como critério de parada o nimero de épocas de treinamento entre 20 a 80. Apos analise dos
resultados o autor conseguiu chegar a nimeros satisfatérios de previsdo de incidéncia de
dengue, atingindo uma taxa de Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE, do inglés Mean
Absolute Percentage Error) de 6,46% no melhor dos resultados.
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O autor concluiu que RNAs possuem capacidade de previsdo de incidéncia de
Dengue e demonstram resultados satisfatorios, mesmo com as adversidades encontradas como
poucos padrdes apresentados a rede, poucos dados para teste e validacdo e o pouco tempo de

implementacédo que ele dispunha.

2.6.2 Previsdo de casos de dengue em lItajai - SC por meio de Redes

Neurais Artificiais Multicamadas e Recorrentes

O artigo publicado por Mittelmann e Soares (2017) na Computer on the Beach 2017,
teve como objetivo implementar um modelo para prever a incidéncia de Dengue na cidade de
Itajai — SC, utilizando RNAs. Como informacdes para alimentar a rede, os autores utilizaram
dados de casos de dengue no periodo de julho de 2010 a junho de 2015 e dados
meteorolégicos do mesmo periodo, como: precipitacdo total, temperatura méxima e minima,
temperatura média do ar e umidade relativa do ar. Apos a coleta, foi realizada a normalizagéo
dos dados para servir de entrada a rede e utilizada a validacdo cruzada para selecionar o
conjunto de treino, teste e validagéo.

Foram selecionados dois modelos de RNAs para tentar realizar a previsdo, um
modelo recorrente e um de multiplas camadas, o Nonlinear Auto-regressive with eXogenous
inputs (NARX) e MLP, respectivamente. Diversas configuracdes foram testadas a fim de
encontrar a que apresentasse melhores resultados e o indice para avaliar a qualidade da
previsao foi a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) e
0 MAPE. Apos as comparacOes, a rede que obteve o melhor desempenho foi a MLP treinada
com 8 neurbnios na camada oculta, funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica e o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, com erros RMSE e MAPE no conjunto de testes de 2,68-1073 e
0,0369%, respectivamente.

Apbs as analises dos resultados, os autores concluiram que é possivel realizar a
previsdo de casos de dengue utilizando RNAs, especificamente o modelo MLP, porém
salientam que o trabalho realizado apenas € capaz de prever casos da doenca na area
especifica de estudo, no caso em Itajai-SC e, como toda modelagem matematica, é necessario

levar em consideragdo as caracteristicas Unicas de cada regido.
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3 Metodologia

Neste capitulo é descrito a metodologia utilizada para realizagdo deste trabalho,
que serd dividido em trés partes: Selecao e pré-processamento dos dados (Secéo
3.1), treinamento e testes da RNA (Se¢do 3.2) e, por fim, as métricas escolhidas

para avaliar os resultados (Secéo 3.3).

3.1 Selecao e Pré-processamento dos Dados

Para realizar a previsdo de casos de Leptospirose, utilizaram-se dados de Recife-PE,
coletados no periodo de 01/01/2008 a 31/12/2017 e distribuidos em intervalos mensais,
formando séries temporais com 120 amostras. Além dos ndmeros passados de casos de
infeccdo por Leptospirose, extraidos do SINAN, foram selecionados também dados
pluviométricos da cidade obtidos através do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
uma vez que diversos trabalhos apontam as chuvas como um dos principais contribuintes no
aumento de casos da doenca (VASCONCELOS et al., 2012; MASI, 2014). Para este trabalho
foram escolhidos duas variaveis climatologicas: o indice de precipitacdo pluviométrica, que
indica a quantidade em milimetros de chuva em um determinado local e a umidade do ar por
contribuir na dificuldade de evaporacdo da dgua. A escolha destas variaveis se deu através da
aplicacdo de um método de correlacdo entre as séries temporais, 0 método empregado para
avaliar o grau de correlacgdo foi o Coeficiente de Correlacéo de Pearson.

O proximo passo, ap0s a selecdo das variaveis, foi a normalizacdo dos dados de
entrada da RNA, convertendo-os nos intervalos das funcdes de ativacdo dos neurbnios para
garantir uma melhor generalizacdo do modelo e evitar que o dados de entrada gerem efeitos
indesejados a saida da rede. Todos os valores de entradas foram convertidos para o intervalo
[0,1], em que o novo valor de uma amostra X, € definida como sendo a diferenca entre o valor
de x e o valor minimo da serie dividido pela diferenca entre 0 maior e menor valor da série,
conforme demonstrado na Equacdo 3.1.

X—Xmin

Xpgyy = ———min_ (3.1)

Xmax—Xmin
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3.2 Treinamento e Testes da Rede Neural Artificial

As RNAs recebem um conjunto de dados de entrada e geram uma saida. No caso do
modelo supervisionado MLP, utilizado neste trabalho, € necessério que haja uma saida
desejada para um determinado conjunto de dados para que seja possivel efetuar o calculo do
erro e atualizar os pesos da rede.

Para montar os pares de dados de entrada e saidas desejadas foi aplicado o conceito
de Janela Deslizante, dividindo a série em um conjunto menor como sendo os dados de
entrada e o valor seguinte a este conjunto como sendo a saida esperada pela rede. Para o
proximo par de entrada e saida, € movido o ponto inicial deste conjunto para o valor seguinte
ao ponto inicial do conjunto anterior, repetindo este processo sucessivamente como mostra a

Figura 3.1

Figura 3.1 — Representa¢do do conjunto de dados aplicando o conceito de janelas deslizantes.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Em seguida o conjunto de dados foi dividido em duas partes separadas, sendo uma
dedicada para fase de treinamento e outra para fase de teste nas proporgdes 90% e 10%,
respectivamente. O conjunto de treinamento foi subdividido ainda, em mais duas partes, na

proporcao 90% e 10%, correspondendo ao conjunto de treino e validagdo respectivamente.
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Com a utilizacdo da validagdo cruzada é possivel treinar a rede com um conjunto de dados e
validar o resultado a cada iteracdo. Apos o fim do processo de treinamento € possivel executar
0 teste com o conjunto de teste previamente separado e avaliar o desempenho final da rede.

Devido a sua popularidade na area de aprendizado de maquina, com inumeras
bibliotecas e a vasta quantidade de material de estudo disponivel em livros e na Internet, todo
o trabalho foi realizado utilizando a linguagem de programacéo python (PEDREGOSA, 2011)
na versao 3.6.5. A fim de agilizar o processo de desenvolvimento e concentrar-se na avaliacao
dos resultados foram utilizadas as seguintes bibliotecas para python: Pandas v0.22.0 para
leitura e manipulagdo dos dados, scikit-learn v0.19.1 para implementagdo da rede neural e
coleta de métricas dos resultados (SCIKIT-LEARN, 2011), e matplotlib v2.2.2. Para os
graficos também foi utilizado o Microsoft Office Excel 2016.

A biblioteca scikit-learn possui uma classe chamada MLPRegressor que implementa
0 modelo MLP, treinando com o algoritmo Backpropagation, com funcdo identidade na
camada de saida, apropriada para problemas de regressao.

A classe MLPRegressor utiliza uma série de parametros para otimizar a capacidade
generalizacdo da rede para um modelo preditivo, e diversas combinagdes foram testadas
durante o treinamento para encontrar a melhor configuracdo da rede que fosse capaz de

realizar previs@es satisfatorias de quando ocorreriam surtos de Leptospirose em Recife-PE.

3.3 Meétricas dos resultados

A métrica utilizada para avaliar o desempenho da rede em relagdo as previsdes
realizadas foi o RMSE, selecionada por ser uma das medidas padrOes de avaliar o
desempenho de predicdo de séries temporais (BROWNLEE, 2017). O RMSE calcula a raiz
dos erros médios quadraticos entre a diferenca dos valores reais e valores obtidos pela
previsdo, como descrito na Equacdo 3.2.

N N
iz (xi—%;)?

N

RMSE = (3.2)

Onde, o termo (x; — £;)? é a diferenca entre o valor real e o valor da predicéo,
respectivamente, elevado ao quadrado e N representa a quantidade de valores da saida. O
RMSE possui a mesma unidade do valor das predi¢Ges, e um valor igual a zero indica a

auséncia de erros..
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4 Resultados

Neste capitulo e descrito os resultados obtidos para cada teste da rede neural e as
escolhas de otimizacdo. A Secdo 4.1 apresenta uma andlise da base de dados
escolhida. A Secdo 4.2 mostra o desempenho da rede para uma dada
configuracdo inicial. A Secdo 4.3 descreve as etapas realizadas para otimizar o
desempenho da rede e, por fim, a Se¢éo 4.4 exibe os resultados da rede otimizada
aplicada ao conjunto de testes e avalia a qualidade da previsao.

4.1 Analise da base de dados

Inicialmente foram selecionadas diversas variaveis meteorolégicas, a fim de
encontrar as que possuissem um maior grau de correlagdo com os casos de infeccao da doenca
no mesmo periodo, e descartar aquelas que possuissem grau insignificante para evitar que
impactassem na capacidade de generalizacdo da rede. O coeficiente de correlacdo r para cada

variavel em relacdo aos casos de infecdo por Leptospirose pode ser observado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Coeficiente de Correlagdo de Pearson por variavel meteorolégica

Variavel Coeficiente de correlagéo
Precipitacéo total 0,64403767329
Umidade relativa média 0,62406728622
N° de dias de com precipitacdo 0,47825340306
Nebulosidade média 0,43690197387
Evapotranspiracdo real BH 0,23463841000
Direcéo do vento predominante 0,03797993656
Pressdo atmosférica média 0,03520069523
Velocidade do vento maxima média -0,01908416361
Pressdo atmosférica do nivel do mar media -0,02923596885
Temperatura minima média -0,33683577071
Velocidade do vento media -0,39821422950
Insolagdo total -0,45733530367
Temperatura maxima média -0,46883886009
Temperatura compensada média -0,47627988950
Evapotranspiracdo potencial BH -0,49927713834
Evaporacdo do piche -0,51796663517

Fonte: Elaborada pelo autor
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Como mostrado na Tabela 4.1, é possivel perceber que nenhuma das variaveis possui
um coeficiente de correlagdo considerado positivo forte (r > 0,7). Entretanto, foi selecionado
as duas que mais se aproximaram deste valor, neste caso as variaveis “Precipitacdo total” e
“Umidade relativa média”, sendo consideradas de correlagdo positiva moderada (r entre 0,5 e
0,7).

Ap0s a escolha das variaveis a serem utilizadas, foi necessario adaptar o conjunto de
dados para alimentar a rede neural, para isto foi aplicado o conceito de Janela Deslizante.
Como dados de entrada foram selecionados os numeros de casos, a precipitacdo total, e a

umidade relativa média, e como saida apenas a série contendo o nimero de casos.

4.2 Testes Iniciais da Rede Neural Artificial

Para encontrar a configuracdo ideal da rede, diversos parametros foram testados. A
maioria dos pardmetros da configuragéo inicial foram escolhidos intuitivamente, uma vez que
seriam ajustados posteriormente para encontrar uma configuracdo que produzisse uma saida
satisfatoria.

Inicialmente, devido a pequena quantidade de dados disponivel para treinamento, 0s
dados e a rede foram configurados da seguinte forma: a base de dados foi dividida em 10%
para testes e 90% para treino, destes retirou-se 10% dos dados para validacao. Apos utilizacdo
do conceito de janela deslizante, foi produzido, como dados a serem alimentados na camada
de entrada da RNA, um vetor contendo 9 valores, correspondendo ao tamanho de janela 3
aplicado em cada uma das 3 séries (casos, precipitacdo e umidade).

Para a RNA, foram usados as seguintes caracteristicas: 9 neurdnios na camada de
entrada; 10 neurbnios na Unica camada oculta; uma funcdo logistica para ativacdo das
camadas intermediarias, uma vez que os dados foram normalizados para o intervalo [0,1] que
correspondem a saida da funcdo logistica; uma funcdo identidade para ativacdo da camada de
saida; um namero maximo de iteracfes igual a 1000 e um gradiente descendente estocastico
como algoritmo de aprendizado porém, no primeiro momento, foi utilizado todo o conjunto
de treino para atualizacdo dos pesos, com taxa de aprendizagem constante e igual a 0,1 e sem
momentum.

Com esta configuracdo inicial, a rede demonstrou resultados insatisfatorios, com

respostas distantes do esperado e variando bastante o resultado entre repeticdes dos testes com
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as mesmas configuragOes. Para observar esta oscilagéo, foram realizadas 10 execugdes com a
mesma configuracdo, tendo a rede chegado a respostas diferentes em cada uma delas. O
resultado da rede para cada uma das 10 execucOes variava conforme o vetor inicial de pesos
que, por inicializarem de maneira aleatoria, levavam a rede a obter saidas muito diferentes
sem que nenhum parédmetro fosse alterado. A situagdo é apresentada na Figura 4.1, onde é

possivel perceber diferentes valores para 0 RMSE a cada teste realizado.

Figura 4.1 — Variacdo do RMSE para 10 repeticdes da configuracéo inicial.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Ainda no mesmo teste, observando a curva do erro por iteracdo para uma das 10
repeticdes realizadas, escolhida ao acaso, é possivel perceber que o algoritmo ndo convergia
de maneira adequada, e 0 erro ao invés de diminuir estava crescendo com o passar das épocas
fazendo com que o algoritmo encerrasse 0 treinamento sem convergir para um valor,

conforme demonstra a Figura 4.2.

Figura 4.2 — Erro da configuracdo inicial por iteracao.
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4.3 Otimizacao da Rede Neural Artificial

Observando os resultados do teste inicial, 0 modelo estava encontrando dificuldades
de convergéncia, e como demonstrado na Figura 4.1, variava seu resultado conforme o vetor
de pesos inicial. Para melhorar o desempenho do modelo foi necessario realizar ajustes nos
dados e nos parametros da rede.

Para o ajuste dos dados, uma possibilidade seria alterar o tamanho da janela, de
modo a aumentar o numero de dados que justificam a previsdo de um determinado més.
Porém devido a limitacdo da quantidade de amostras das séries, o tamanho da janela foi
mantido em 3, ou seja, trés meses anteriores justificam o més atual, valores maiores que estes
reduziriam a quantidade de amostras ao deslocar o ponto de origem da série,
consequentemente comprometendo a capacidade da rede de extrair as caracteristicas dos
dados apresentados.

Dessa forma, as tentativas de melhorar o desempenho do modelo foram direcionadas
para os ajustes dos parametros da rede. A primeira tentativa de aprimorar a saida da rede
neural foi encontrar um numero ideal de neurbnios da camada oculta que gerasse melhores
respostas, e a partir dai comecar a ajustar os demais parametros.

Nesta etapa foram testados valores para o nimero de neurbnios na camada oculta no
intervalo entre [1,50]. Devido as oscilacGes nas saidas, para configuracdes idénticas, terem
sido significativamente grandes, cada quantidade de namero de neurdnios foi testada por 10
vezes e obtido o valor médio do RMSE, de modo a reduzir o impacto da aleatoriedade inicial
dos pesos na saida da rede. O resultado do teste do nimero de neurbnios pode ser observado

na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Valores médios do RMSE por namero de neurénios da camada oculta.
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A Figura 4.3 apresenta 0 RMSE médio das 10 repeti¢des de cada teste do nimero de
neurdnios. O melhor resultado obtido foi para o teste com 10 neurdnios na camada oculta com
RMSE médio de 0,1286. Contudo, ainda na Figura 4.3, é possivel perceber que outros pontos
apresentaram resultados proximos do teste com 10 neurénios, como € o caso do ponto com 36
neurdnios que obteve um RMSE médio de 0,13009.

Considerando que, como visto na Figura 4.1, ha uma grande oscilacdo nas saidas
para uma mesma configuracdo, e que no teste anterior houve valores de saida proximos, o
menor valor do RMSE médio ndo poderia ser utilizado como Unica base para escolha do
namero de neurdnios da camada oculta. Logo, um critério adicional foi inserido como base
para escolha do numero de neurdnios e demais parametros: a uniformidade das saidas obtidas
nas 10 repeticdes realizadas.

A medida escolhida para avaliar esta uniformidade foi o desvio padrdo, que é uma
medida de dispersdo que mede o quanto um conjunto de dados € uniforme (GOUVEIA,
2018). Quanto mais proximo de zero, mais uniforme sera o conjunto de dados e, para o caso

dos testes realizados, menor sera a oscilagdo presente nas saidas do teste.

Figura 4.4 — Valores do desvio padréo entre 10 repeti¢es por nimero de neurdnios na camada oculta.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Observando a Figura 4.4, o menor desvio padrdo encontrado foi no ponto com 10
neurdnios na camada oculta com desvio padrdo de 0,0092, seguido pelo ponto com 34
neuronios com desvio padrdo de 0,0097. Como os testes realizados com 10 neurdnios

apresentaram o menor RMSE e também o menor desvio padrdo, foi mantido este, como o
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valor para o numero de neurdnios da camada oculta e prosseguido com os demais ajustes de
otimizacao.

O préximo passo, apds selecionado o numero de neurdnios, foi verificar o impacto
do tamanho do lote do gradiente descendente estocastico. Diferentemente do gradiente
descendente tradicional, que utiliza todo o conjunto de treino para executar um passo na
otimizacdo, o gradiente descendente estocastico utiliza apenas uma certa quantidade dos
dados de treino para realizar a otimizacdo por cada iteracdo. Este processo garante uma maior
agilidade na atualizacdo dos pesos, uma vez que ndo é necessario treinar com todos os dados
da amostra para executar um Unico passo do gradiente, além de permitir que a rede explore
outras regides na curva do erro (FERREIRA, 2015).

Ao utilizar o gradiente descendente estocastico, um parametro adicional precisa ser
configurado, que é a porcdo de dados de treinamento que serdo utilizados para computar o
gradiente, denominado mini-lote. Encontrar o valor ideal para o tamanho do mini-lote € um
processo empirico e foram testados valores entre 1 e 0 maximo de amostras, repetidos 10
vezes cada, mantendo-se as demais configuracdes, a Figura 4.5 mostra 0 RMSE médio e a

Figura 4.6 mostra o desvio padréo para cada valor de mini-lote testado.

Figura 4.5 — Valores médios do RMSE por tamanho do mini-lote do gradiente descendente estocastico.
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Figura 4.6 — Valores do desvio padrao por tamanho do mini-lote do gradiente descendente estocéstico.
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Apbs os testes, conforme pode ser visualizado na Figura 4.5, a rede produzia
resultados significantemente melhores com tamanho do mini-lote igual a 1, piorando as
respostas conforme se aumentavam o seu tamanho, e novamente apresentando melhoras para
valores muito proximos do méximo, porém ainda longe do resultado obtido para o tamanho
igual a 1.

A Figura 4.6, mostra o desvio padrdo das 10 repeticdes para cada um dos mini-lotes
testados, tendo o ponto com tamanho igual a 18 como sendo a saida mais estavel,
apresentando um desvio padréo igual a 0,0048.

Destacados nas Figuras 4.5 e 4.6, os pontos com tamanho de mini-lote igual a 1 e 18
apresentaram o menor RMSE médio e 0 menor desvio padrdo respectivamente. A partir desta
observacao, foi decidido por manter valores menores para 0 tamanho do mini-lote uma vez
que ambos, 1 e 18 possuem uma certa proximidade. Sendo o ponto de tamanho 1, apesar da
piora na uniformidade da saida, o ponto com RMSE médio significativamente melhor que 0s
demais, este foi escolhido como sendo o tamanho do mini-lote definitivo para os testes
seguintes.

Embora a rede tenha apresentado melhoras no estagio atual, possuindo agora um
RMSE médio de 0,0839 com desvio padrdo de 0,0171, este valor ainda esta insatisfatorio e
bastante instavel, o que demonstra claras dificuldades no treinamento.

A instabilidade atual da rede, remete a um comportamento indesejado descrito na

literatura como o problema dos minimos locais onde a rede encontra uma solugéo estavel, mas

gue ndo é a saida 6tima. Este problema ocorre devido ao algoritmo Backpropagation tentar
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minimizar o erro ajustando os pesos na direcdo do valor minimo, utilizando o método do
gradiente descendente (BRAGA et al., 2011). A Figura 4.7 ilustra um exemplo de uma

funcdo onde ha minimos locais.

Figura 4.7 — Regido ndo convexa possuindo dois minimos locais sendo um deles global.
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Fonte: Carlon (2015)

Como ilustrado na Figura 4.7, o gradiente descendente leva a rede a caminhar na
direcdo dos valores minimos para o erro obtido. Porém, em superficies complexas este
comportamento pode fazer a rede encontrar o minimo local e convergir erroneamente para
este resultado, ignorando o minimo global, que seria o valor desejado.

Braga et al. (2011) propGe como possiveis solugdes, tanto para evitar 0s minimos
locais quanto para acelerar o treinamento, as seguintes técnicas:

e Adicdo de nés intermediérios;

e Taxa de aprendizagem decrescente; e

e Adicdo do termo momentum;

Como a adicdo de nés intermediarios ja havia sido realizada, e ndo houve melhoras
significativas, a proxima técnica utilizada foi a alteracdo na taxa de aprendizado para que
fosse possivel a rede encontrar uma solug&o.

Com relacdo a taxa de aprendizagem duas abordagens foram testadas: observar o
impacto de diferentes taxas de aprendizagem constantes e diferentes taxas de aprendizagem

adaptativas ou decrescentes. Quanto a segunda abordagem, a classe MLPRegressor do scikit-



38

learn, implementa uma taxa de aprendizagem adaptativa, reduzindo-a cada vez que o modelo
falhar em decrementar a taxa de erro por duas épocas consecutivas ou ndo melhorar o
resultado da validacao.

Na primeira abordagem, para taxa de treinamento constante, foram testados valores
entre 0,001 e 1,000 e observado o RMSE médio. Todas as demais configuracGes foram

mantidas.

Figura 4.8 — RMSE médio por taxa de aprendizagem constante.
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Observando a Figura 4.8, nota-se que valores muito pequenos ou muito grandes de
taxa de aprendizagem resultam em piores resultados. A melhor saida (RMSE 0,07465) foi
possivel com taxa de aprendizagem igual a 0,365.

Na segunda abordagem, tornando a taxa de aprendizagem adaptativa foram testados
valores no intervalo entre 0,001 e 1,000 e observado o valor médio do RMSE, conforme pode
ser visto na Figura 4.9.

Com a taxa de aprendizagem adaptativa Figura 4.9, a resposta da rede, seguiu a
mesma tendéncia que foi observado na taxa constante, mostrada na Figura 4.8, onde valores
pequenos ou grandes demais resultavam em um RMSE médio maior. O melhor RMSE médio,
valor de 0,0687 foi obtido para uma taxa de aprendizagem igual a 0,444. Como de uma
maneira geral os resultados na taxa de aprendizagem adaptativa foram melhores, foi
observado também a uniformidade dos resultados para cada valor e foi verificado o desvio

padrdo conforme mostra a Figura 4.10.
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Figura 4.9 — RMSE Médio por taxa de aprendizagem adaptativa.
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Figura 4.10 — Desvio padrdo do RMSE por taxa de aprendizagem adaptativa.
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Destacado na Figura 4.10, o ponto com taxa de aprendizagem 0,444 apresentou o
menor desvio padrdo, com valor igual a 0,0031. Logo uma taxa de aprendizagem adaptativa
igual 0,444 mostrou, na configuracdo atual, ser o0 melhor valor de taxa de aprendizagem para
rede, por possuir tanto o menor RMSE médio quanto o menor valor de desvio padréo,
gerando uma saida melhor e mais estavel que nos testes anteriores.

A préxima etapa na otimizacdo foi a utilizacdo do termo momentum, que é uma

constante que leva em consideracdo a alteracdo dos pesos anteriores no sentido atual do
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movimento do gradiente, e é capaz de acelerar o processo de treinamento, além de contribuir

para evitar minimos locais. (BRAGA, et al. 2011).
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Figura 4.11 - RMSE médio por valor da constante de momentum.
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Mantendo-se as demais configuracbes da rede, com a nova taxa de aprendizagem
adaptativa (0,444), foram testados valores para o termo momentum no intervalo de 0,001 e
0,999 conforme mostrado na Figura 4.11.

O menor valor para 0 RMSE médio foi igual 0,0679 e foi encontrado no ponto em
que a constante de momentum era igual a 0,242. Adicionalmente também foi verificado a
uniformidade das saidas, avaliando o desvio padrdo, como pode ser visualizado na Figura
4.12, logo abaixo.

Figura 4.12 — Desvio padrao por valor da constante de momentum.
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Na Figura 4.12, a saida mais uniforme foi encontrada para o valor de constante de
momentum igual a 0,992 com desvio padrdo igual a 0,0019. Entretanto, 0 RMSE médio para
este mesmo valor, como destacado na Figura 4.11, € demasiadamente elevado por ser igual a
0,1339, e ndo poderia ser utilizado. Em contrapartida, o menor RMSE médio que pode ser
encontrado na Figura 4.11 no ponto 0,242 possuia um desvio padrdo igual 0,0027. Dessa
forma foi mantido como 0,242 o valor para constante de momentum.

A rede no estado atual, apds as aplicacOes das técnicas de otimizacdo sugeridas por
Braga et al. (2011), possui como saidas um RMSE médio igual a 0,0679 e desvio padrdo igual
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0,0027. Estes valores indicam melhores e mais estaveis previsdes do que nos estados iniciais
da rede.

Para certificar-se de que este resultado € um valor realmente estavel, ou seja, que ndo
esta sofrendo influéncia do efeito aleatdrio inicial dos pesos, e nem recaindo no problema dos
minimos locais, a configuracdo atual foi submetida a um teste de 100 repeticdes e calculado o

valor médio do RMSE e o desvio padrao.

Figura 4.13 — Teste de 100 repetic6es para configuracéo final da rede.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Analisando-se o teste representado na Figura 4.13, percebe-se que a oscilacdo na
resposta ainda esta presente, porém estas oscilacdes ficaram muito menores do que no estado
inicial da rede, convergindo sempre em respostas muito préximas.

A média dos valores (0,0684) ficou bem proxima do que foi encontrado no teste
anterior e o desvio padréo foi ainda menor 0,0019, com a diferenca entre o valores maximos e
minimos do RMSE médio na ordem de 0,01.

A melhor configuragéo da rede encontrada foi a seguinte:

Para os dados: 10% para testes e 90% para treino, sendo 10% dos dados de treino
para validacdo; e janela de tamanho 3.

Para a rede neural: 9 neurdnios na camada de entrada; 10 neur6nios na unica camada
oculta; uma funcéo logistica para ativacao das camadas intermediarias; uma funcao identidade
para ativacdo da camada de saida; um ndmero maximo de iteragcBes igual a 1000 e um

gradiente descendente estocastico como algoritmo de aprendizado com tamanho de mini-lote
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igual a 1, com taxa de aprendizagem adaptativa e igual a 0,444 e com o termo momentum
igual a 0,242.

4.4 Testes Finais da Rede Neural Artificial

Apos realizada a etapa de otimizagdo das saidas da RNA, o modelo foi testado com
um conjunto de 12 meses normalizados, correspondente aos 10% reservados para o teste, que

ndo haviam sido utilizados durante a fase de treino e validacéo.

Figura 4.14 — Resultado da previsdo para o ano de 2017 (valores normalizados).
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Analisando a Figura 4.14, percebe-se que a rede foi capaz de prever com certa
aproximacdo quando o nimero de casos da doenca tende a subir e diminuir. Entretanto néo foi
possivel prever com precisdo os valores iniciais e dos picos, comportamento possivelmente
causado por fatores externos, como, por exemplo, subnotificacdes dos casos da doenga no
SINAN, uma vez que os dados de 2017 ainda estdo sujeitos a revisdo, e como verificado pelo
autor, apds a revisdo, 0 nimero de casos de Leptospirose, em anos anteriores, sofreu
alteracdes.

E conveniente ressaltar, que as possiveis revisdes do SINAN sobre os dados de 2017
de Leptospirose podem comprometer o teste final da RNA. Por esta razdo, adicionalmente foi

avaliado a tendéncia de surgimento de surtos da doenga, comparando os resultados da
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previsdo do ano de 2017, com 0s casos reais para 0 mesmo ano, juntamente com dois anos

anteriores. O resultado € mostrado na Figura 4.15 com saidas convertidas para valores reais.

Figura 4.15 — Comparativo entre os casos da doenca, entre 2015 e 2017 com 0s casos previstos para 2017.
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A Figura 4.15 permite observar que os valores iniciais nos ultimos anos anteriores,
ndo foram zero, como ocorreu em 2017, e os casos da doenca tendem a crescer entre abril e
agosto, sendo o periodo de junho a agosto o periodo de maior incidéncia, tendéncia também
acompanhada pela rede, bem como a reducdo dos casos nos meses seguintes, fator que
contribui para viabilidade de utilizacdo da previsdo da RNA, uma vez que a rede foi capaz de

prever em que periodo ocorreriam os surtos da doenca.
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5 Conclusao

Esta secao descreve as conclusdes alcancadas pelo autor ap0s a realizagdo deste
trabalho. Na Secéo 5.1 séo apresentadas as consideracdes finais e na Se¢édo 5.2

sao propostos temas para futuros trabalhos relacionados a este.

5.1 Consideragdes Finais

Este trabalho, abordou a viabilidade do uso de RNAs como uma ferramenta adicional
na previsdo de surtos de Leptospirose na cidade de Recife-PE, utilizando o modelo
supervisionado Multilayer Perceptron.

A partir dos nimeros de casos de infeccdo da doenca, obtidos no SINAN, e de dados
sobre a precipitacdo pluviométrica e umidade do ar, extraidos do INMET por serem variaveis
meteoroldgicas correlacionadas com os casos de Leptospirose, foi montada uma base de
dados que serviu de alimentacdo para o modelo de RNA.

Durante o treinamento foram observadas algumas dificuldades na convergéncia da
rede neural, e, por isso, diversos parametros foram testados e ajustados com base na analise
dos resultados e recomendagdes da literatura, de forma a otimizar a saida da rede para realizar
uma previsdo satisfatdria de surtos da doenca.

Outra dificuldade encontrada foi a disponibilizacdo dos dados do SINAN, podendo
comprometer o resultado da previsao final da RNA. Muitas vezes esses dados chegam a levar
um ou mais anos para estarem acessiveis e, ap6s a divulgacdo, ainda ficam sujeitos a revisées
futuras que podem alterar seus valores.

Apds a analise dos testes finais, realizando previsfes para um conjunto de dados néo
apresentado ao modelo durante a fase de treino, foi possivel concluir que, apesar das
dificuldades, a RNA do tipo Multilayer Perceptron, da maneira como foi implementada foi
capaz de acompanhar a tendéncia de surtos de Leptospirose na cidade de Recife-PE.

Entretanto, por se tratar de uma previsao, ndo é possivel garantir que o nimero de
casos da doenca previsto seja igual ao real, uma vez que estes valores podem sofrer alteracdes

por fatores externos.
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Dessa forma, as redes neurais artificiais mostraram-se uma aliada da gestdo publica,
provendo informacGes de quando ocorrerdo surtos de Leptospirose para que agdes de
prevencdo, conscientizacao, diagndstico e tratamento possam ser preparadas antecipadamente,
evitando a sobrecarga dos servigos de saude e consequentemente melhorando a qualidade de

vida das pessoas a0 minimizar o impacto social e econdmico causado pelos surtos.

5.2 Proposta de Trabalhos Futuros

Como proposta para futuros trabalhos, sugere-se que sejam realizados
aperfeicoamentos tanto na preparacdo dos dados quanto no treinamento da RNA, de modo a

garantir uma maior qualidade e agilidade na previsdo realizada.

Devido aos atrasos na disponibilizacdo dos dados do SINAN, como ja mencionado
anteriormente, é aconselhado que a coleta dos registros de infecgdo por Leptospirose possa ser
realizada prontamente na cidade de estudo (na Secretaria Municipal de Saude, por exemplo)
de preferéncia em intervalos mensais, que foi o intervalo de tempo utilizado pela RNA da

maneira como foi implementada.

PropOe-se ainda, algumas modificacGes na preparacdo dos dados de alimentagéo, e
testes mais amplos na RNA, em busca de uma configuracdo que melhor se ajuste as entradas
apresentadas, produzindo previsdes com qualidade superior. Para isto recomenda-se algumas

alteracdes:

e Explorar diferentes tamanhos de janelas para montar os pares de entrada e saida;

e Testar outros intervalos de tempo ao montar os pares de entrada e saida:
semanais, bimestrais, trimestrais, etc.

e Avaliar o impacto de diferentes propor¢6es nos conjuntos de dados de treino e
validacdo; e

e Realizar testes mais exaustivos em busca de melhores combinacbes de
configuragdes da RNA.

Adicionalmente ¢é sugerido medir o custo computacional de cada teste realizado a fim

de encontrar a melhores configuragbes com menor custo, uma vez que a alteragéo de certos

parametros na rede fard com que o modelo leve consideravelmente mais tempo para
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convergir, 0 que pode vir a ser desnecessario caso uma configuragdo diferente com menor

custo computacional possa alcancar resultados proximos.

Por fim, embora, como descrito na literatura, as variaveis meteorologicas possuam
maiores graus de correlacdo com os casos da doenca, as caracteristicas unicas de cada local
ndo podem ser desprezadas, devendo ser observadas outras varidveis que possam contribuir

para a qualidade da previséo da rede.
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