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RESUMO

SOUSA, Lucas Ribeiro Reis. Utilizacio de aprendizagem de maquina para o
desenvolvimento de um modelo computacional para previsdo de risco de dengue em
Palmas - TO. 2018. 49 f. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagao) — Curso de Sistemas
de Informagao, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO, 2018.

O presente trabalho tem como finalidade aplicar o algoritmo de aprendizagem de maquina,
denominado como Regressdo com Vetores de Suporte (SVR), a fim de realizar predi¢do de
dados de dengue. Os dados utilizados para este trabalho foram obtidos por meio do trabalho
de Cavalcante (2013), com informagdes sobre dados de dengue da regidao de Palmas - TO.
Com o intuito de encontrar a melhor aplicacdo do SVR para predigdo da dengue, foram
aplicados conceitos de aprendizagem de maquina para estudo do funcionamento desse
algoritmo, bem como os conceitos e técnicas de extragdo do conhecimento (KDD). Assim,
foram realizadas andlises entre as variaveis da base de dados a fim de identificar as que mais
pudessem influenciar na predi¢do de dengue. E, com isso, foi desenvolvido um modelo
computacional para predi¢do de dengue, bem como um software web para interagir com esse
modelo.

Palavras-chave: Predicao. Dengue. SVR
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1 INTRODUCAO

A dengue ¢ a doenga viral transmitida por mosquitos com a mais rapida proliferacdo no
mundo, que obteve nas Ultimas décadas bastante atencdo por ter se tornado um problema de
saude publica mundial (WHO, 2012). Para Ribeiro et. al. (2006), a doenga atinge com mais
intensidade os paises tropicais em resultado de suas caracteristicas ambientais, climaticas e
sociais.

No Brasil, as vitalidades de epidemias de dengue ocorrem desde a década de 1980,
atingindo na atualidade todos seus 27 estados e sendo responsavel por aproximadamente 60%
dos casos notificados nas Américas (CAVALCANTE, 2013).

Conforme o estudo de Valadares, C. Filho e Peluzio (2013), o estado do Tocantins ¢
apontado como area endémica da doencga, principalmente por estar localizado na regiao da
Amazodnia Legal. Com isso, as condi¢des do estado favorecem para o surgimento de episddios
de surtos e/ou epidemias. Por exemplo, apenas em 2010 foram notificados 17.294 casos de
dengue, sendo que 55% destes foram resumidos unicamente em 5 cidades do estado: a capital
tocantinense Palmas, Porto Nacional, Paraiso do Tocantins, Araguaina e Colinas do Tocantins
(VALADARES; C. FILHO; PELUZIO, 2013).

Segundo os dados do Ministério da Saude (BRASIL, 2007), no municipio de Palmas,
o progresso de casos de dengue aconteceu de forma exorbitante entre os anos de 2000 e 2007,
sendo 1396 casos registrados em 2000, e 9112, em 2007. Diante disso, diversas medidas
governamentais € ndo governamentais tém sido tomadas para combater e prevenir a doenga,
entre elas, andlise geoespacial da dengue e dos fatores que podem influenciar na sua
transmissdo (CAVALCANTE, 2013).

Entre outros métodos auxiliados por programas computacionais para prevencdo do
combate a dengue, pode ser citado o trabalho de Guo et. al (2017), que apresenta um modelo
de aprendizagem de maquina para previsdo precisa e robusta de incidéncia de Dengue na
China.

A Aprendizagem de Maquina (AM), segundo Mitchell (1997), pode ser definida como
“a capacidade de melhorar o desempenho na realizacdo de alguma tarefa por meio de
experiéncia”, ou seja, a habilidade aprender computacionalmente sobre problemas que se
desejar tratar por meio de experiéncias passadas (FACELI, 2011). Algoritmos de AM podem

ser aplicados em diversos tipos de problemas, tais como predicdo de dados climaticos



(ARAUJO, 2015), e previsio de demanda de energia elétrica a curto prazo (RUAS et al.,
2000).

O processo de previsdo de dados pode ser realizado por diferentes algoritmos dentro
da area de AM, como Redes Neurais Artificiais (SANTOS, 2005), Arvores de Decisdo
(PITOMBO e COSTA, 2015) e Maquinas de Vectores de Suporte (Support Vector Machine -
SVM) conforme apresentado em Oliveira (2017).

Segundo Guo et al. (2017), o modelo SVR (Support Vector Regression) é considerado
0 mais moderno e preciso para prever dados. Para Vapnik (1995), este algoritmo permite que
a maquina aprenda com base em dados de entradas e saidas, e assim possa ser capaz de prever
novas saidas considerando novas entradas, ou seja, prever dados com base em experiéncias
passadas.

O presente trabalho busca desenvolver um modelo preditivo de dengue para o
municipio de Palmas - TO. Para tanto ¢ utilizado técnicas de AM, como o SVR (Support
Vector Regression), para a definicdo de um modelo de previsao de dados que possa contribuir
para a sociedade como ferramenta de combate a doencas endémicas e epidémicas, mais
especificamente a dengue.

Desta forma, este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta o
referencial tedrico, que aborda conceitos e exemplificacoes de aprendizagem de maquina,
teoria do aprendizado estatistico, bem como conceitos, técnicas e aplicacdes de SVM. O
capitulo 3 ¢ apresentado o desenho de estudo, materiais e procedimentos para o
desenvolvimento deste trabalho. Posteriormente, sera apresentado os resultados e discussdes
do trabalho, ¢ em seguida as conclusdes. Por fim, ¢ apresentado as referéncias utilizadas no

projeto.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O conceito por tras de aprendizagem pode ser entendido como a maneira de utilizar
percepgdes para agir e melhorar habilidades de um autor para agir no futuro (RUSSEL e
NORVIG, 2004).

Segundo exposto por Alexandre (2010), para o homem a aprendizagem ¢ considerada
um método de mudanga de comportamento provocado por meio da experiéncia constituida
por fatores emotivos, neurologicos, conviveis e ambientais. Um exemplo de aprendizagem
envolvendo um autor humano, consideramos esse autor como um aluno de auto escola. Toda
vez que um instrutor falar “Reduz para primeira marcha”, o autor poderd aprender uma
prescricdo de condigdo-acao sobre quando reduzir a marcha de um carro para primeira.

Para a maquina, a aprendizagem ¢ a facilidade de aprender com experiéncias passadas,
empregando um fundamento de inferéncia denominado indug¢do, a fim de melhorar a
performance na realizacdo de tarefas ou solucionar problemas como (FACELI et. al, 2011):
reconhecimento de palavras faladas, predicdo de taxas de cura de pacientes com diferentes
doengas, deteccao do uso fraudulento de cartdes de crédito conducao de automoveis de forma
autbnoma em rodovias, ferramentas que jogam gamdo e xadrez de forma semelhante a
humanos campedes, diagndstico de cancer por meio da analise de dados de expressao génica.

O Aprendizagem de Maquina (AM) esta naturalmente ligado a Inteligéncia Artificial
(IA), entretanto outras areas possuem colaboragdes significativas em seu avango, como
Probabilidade e Estatistica, Teoria da Computagdo, Neurociéncia, Teoria da Informacgao, entre
outras (FACELI et. al, 2011). O foco de AM pode ser entendido como a capacidade de tomar
decisdes fundamentadas em conhecimentos adquiridos previamente (LANGLEY e SIMON,
1995, apud, ARAUJO, 2015), e que seja capaz de aprimorar a base de conhecimento a cada
tomada de decisdo, para estar sempre adquirindo nova experiéncia (ARAUJO, 2015).

A é4rea de aprendizagem de maquina se divide em trés categorias (RUSSEL e
NORVIG, 2004): aprendizagem supervisionada; aprendizagem ndo supervisionada; e

aprendizagem por refor¢o; conforme apresentado na Figura 1, a seguir.



Figura 1 - Categorias de Aprendizagem de Maquina (AM)

Aprendizagem
de Maquina

Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem
Supervisionada Nao Supervisionada Por Reforgo

A aprendizagem supervisionada envolve um conjunto de dados de entradas e saidas
que sdo utilizados como treinamento (ARAUJO, 2015), para aprendizagem de uma funcio a
partir destes dados (RUSSEL e NORVIG, 2004). A definicdo de aprendizagem
supervisionada pode ser compreendida como uma maquina que possui dados de entrada e de
saida para seu treinamento, possuindo perguntas e consequentemente respostas. A exemplo
disso, pode ser citado uma maquina para identificacdo facial. Conforme apresentada a
imagem de uma face, o sistema busca de quem ¢ esta face, a partir de banco de faces que o
sistema possui (MAIA, 2016).

J& na aprendizagem ndo supervisionada, ndo importa os dados de saida, sendo que sao
disponiveis apenas dados de entrada para o autor. A aprendizagem acontece por meio do
processamento dos dados de entrada e observando os padrdes estabelecendo representacdes
sucessivamente para codificar caracteristicas e compreendé-las automaticamente (FERNEDA,
2006). Um exemplo da aplicagdo desse tipo de aprendizagem ¢ na classificagdo de
comentarios (SCHMITZ, 2015).

A aprendizagem por refor¢o segundo Russel e Norvig (2013) ¢ compreendida como a

mais extensa entre as trés categorias devido o agente desse tipo de aprendizagem aprender por



meio do reforgo ao invés de aprender o que ser feito, envolvendo a diversidade de entender o
funcionamento do ambiente em questao.

A destinagdo deste trabalho ¢ realizar a predicao de dados de dengue utilizando SVR,
por isso, as técnicas de aprendizagem de maquina ndo serao discutidas com mais detalhes.

2.2 CoNcEITos FUNDAMENTAIS

Nesta secdo serdo apresentados os principais conceitos para entendimento da técnica
SVM. Para tanto, a Secdo 2.2.1 apresenta a Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE) e sua
aplicacdo em algoritmos de aprendizagem de maquina.

2.2.1 Teoria do Aprendizado Estatistico

Desenvolvida por Vapnik (2005) com base em estudos iniciados em Vapnik e
Chervonenkis (1971), a Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE), segundo Faceli et al.
(2011), “estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtengdo de
classificadores com boa capacidade de generalizagdo”.

Faceli et al. (2011) descreve que o processo de aprendizado de um algoritmo de AM,
que utiliza um conjunto de treinamento X, composto de n pares (x;, y;), ¢ capaz de gerar um
classificador especifico A€H, sendo 4 um classificador ¢ H o conjunto de todos os
classificadores que um determinado algoritmo de AM pode estabelecer. De forma geral, a
TAE determina premissas matemadticas que auxiliam na escolha de um classificador
especifico h baseado em um conjunto de dados de treinamento (FACELI et al., 2011).
2.2.1.1 Consideragoes sobre a Escolha do Classificador

Segundo Burges (1998), quando se aplica a TAE, inicialmente atribui-se que os dados
no qual o aprendizado esta acontecendo sdo formados de forma independente e identicamente
distribuida (i.i.d) de acordo com uma distribui¢do de probabilidade P (x,y) que representa a
relagdo entre os objetos e os réotulos. O erro (também conhecido como risco) esperado de um
classificador % para todos os dados desse dominio pode ser calculado pela Equacdo 1 (Muller
et al., 2001), dessa forma, compreendendo a capacidade de generalizagdo de 4. Na Equagao 1,
c(h(x),y) ¢ uma funcdo de custo ligando a previsdao / (x) a saida desejada y, em que
v; € {—1,+1}. Em problemas de classificacdo a fungdo 0-1, estabelecida pela Equagdo 2,
geralmente € a mais utilizada entre os tipos de funcdes de custo. Essa fungao retorna o valor 0

se x é classificado corretamente € 1 em caso contrario.

R (h) = [e(h 0),0)dP (x,y) (1)



c(h(x).y) =3y ~h@) &)

O risco esperado exposto na Equagdo 1 ndo pode ser minimizado diretamente, visto
que em geral a classificagdo da probabilidade P (x,y)¢é desconhecida, tendo somente
informag¢do dos dados de treinamento. Usualmente, a maioria das técnicas de AM
supervisionadas, por exemplo, utilizam o principio de indu¢do para inferir uma funcao fzque
minimize o erro sobre os dados de treinamento, esperando um menor erro possivel sobre os
dados (FACELI et al.,, 2011). Ainda conforme descrito por Faceli et al. (2011), o risco
empirico de 4, conforme apresentado na Equacdo 3, apresenta o desempenho do

classificador nos dados de treinamento, através da taxa de classificagdes incorretas obtidas em

X.
Rmﬂm=%20@@myﬂ 3)

Ainda que a minimizacao do risco possa levar a um menor risco, em alguns casos isso
pode ndo acontecer, por exemplo, em um conjunto de dados menores isso nem sempre pode
ser garantido.

Tendo um conjunto H, ¢ sempre possivel encontrar uma fungcdo /# com com risco
empirico pequeno. A TAE fornece diversos limites no risco esperado de uma funcao /4, pois
os exemplos de treinamento podem se tornar pouco informativos para a tarefa de
aprendizado, podendo ser aplicados na escolha do melhor classificador.
2.2.1.2 Limites no Risco Esperado

Entre os limites fornecidos pela TAE, existe um que relaciona o risco esperado de uma
funcdo ao seu risco empirico e a um termo de capacidade. Segundo Burges (1998), esse limite
¢ garantido com probabilidade 1—-0, em que 0€ [0, 1]. A Inequacdo 4 apresenta o limite

em questao.

VC (In(=)+1)—In (%)

RO < Ropplh) -+ 2L @)

Essa Inequagdo comprova a importancia de se regular a classe de fungdes /4, a fim de

adaptar a quantidade de dados de treinamento disponivel. Isto ¢, o risco esperado pode ser
minimizado adequadamente para determinada escolha, por meio do algoritmo de aprendizado,
de um classificador fzpertencente a uma classe de fungdes H com baixa dimensdo VC, e que
esse classificador minimize o risco empirico (FACELI, 2011). Através desses objetivos,

Vapnik (1998) estabeleceu um principio de indu¢do denominado minimizacdo do risco



estrutural, que busca a fun¢do de menor complexidade possivel que tenha um baixo erro para
os dados de treinamento.

Alguns problemas devem ser considerados no procedimento de minimizagao do risco
estrutural, apresentado na Inequagdo 4. A principio, conforme descrito por Muller et al.
(2001), avaliar a dimensao VC de uma classe de fun¢des em geral ndo ¢ um trabalho simples,
uma vez que seu valor pode ser desconhecido ou infinito.

Deste modo, o conceito de margem (Smola et al., 1999) pode ser aplicado ao risco
estrutural, como forma alternativa, para func¢des lineares do tipo 2 (x) = w-x(em que w € 0
vetor normal a /). A margem de um exemplo serda uma medida de confianca da previsdo do
classificador (FACELL, et al., 2011). Conforme descrito em Faceli (2011), para um problema
emque y; € {—1, +1}, dados uma funcdo / e uma amostra y;, a margem o (4 (x;), y;)com
que esse objeto € classificado por # pode ser calculada pela Equagdo 5.

0(h(x;), y) = yh(x) (5)

Segundo Smola e Scholkopf (2002), para obter a margem geométrica de um objeto x;
¢ necessario dividir o termo da direita da Equacdo 5 pela norma de w, ou seja, por ||w||.

Com base no conceito posto, € possivel definir o risco ou erro marginal de uma fun¢do
h(R, (h)) sobre um conjunto de dados de treinamento (FACELIL, 2011). Para Smola et. al.
(1999), esse erro oferece a propor¢do de exemplos de treinamentos que possuem margem de
confianca ¢ menor que uma constante p > 0escolhida. A Equagdo 6 apresenta o risco

marginal, onde /(g) = 1se g € verdadeiro e /(g) = 0 se g ¢ falso.
R,(h) =+ __le ;h(x) <p) (6)

Para Smola et al. (1999), o limite apresentado na Equagdo 7, se aplica a uma constante
c tal que, tenha uma probabilidade 1 —0€][0, 1], para todo p > 0e H referindo-se a classe de

fungdes lineares 4 (x) = w-x com ||x]|[<R e |w||<1].

R(W<R, (h)+ \/ g(ﬁ—jzogz (ﬁ ) +10g (3)) (7)

Da mesma forma que na Equacao 4, tem-se na Expressao 7 o erro limitado pela soma
de uma medida de erro dentro do conjunto de treinamento, nesse caso o erro marginal, a um
termo de capacidade. Este limite expde que uma maior margem p implica um menor termo de

capacidade (FACELI et al., 2011).



Faceli et al. (2011) afirma que na geragdo de um classificador linear, deve-se buscar
um hiperplano que tenha margem p alta e ofereca poucos erros marginais. Consequentemente,
minimiza o erro sobre os dados de treinamento bem como sobre novos dados de entrada. Esse
hiperplano ¢ consideravelmente 6timo.

Embora exista outros limites apresentados na literatura, os limites apresentados nesta
secdo oferece uma base tedrica considerada suficiente para compreensdo das Maquinas de

Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs) apresentadas na se¢ao seguinte.

2.2.2 Método de Regressao

O método de regressao possibilita realizar a predicdo de uma varidvel dependente ()
em funcdo de uma ou mais varidveis independentes (x) (LARSON e FARBER, 2010 apud
ARAUIJO, 2015), ou seja, verifica como determinada(s) variavel(i)s pode alterar o
comportamento de outra. Esse tipo de processo ¢ apresentado na Figura 2, onde os valores
X|,X,...X, s30 chamados de variaveis de entrada regressora e y de varidvel de saida(PORTAL

ACTION, 2017).

Figura 2 - Representacao do processo de regressao.

Xo — [ r,x) | o v
(relagao) (saida)

X, e

{entrada)

Fonte: (PORTAL ACTION, 2017)

A técnica de regressdo que envolve apenas uma varidvel independente ¢ chamado de
regressdo simples, enquanto a técnica que envolve duas ou mais variaveis independentes ¢é
nomeada regressao multipla (HAIR Jr. et al., 2005).

Em sua formulagdo matemadtica, o processo de regressao objetiva encontrar uma
funcdo h(x) que mais se aproxime da func¢do real f(x), com intuito desta fun¢do ser capaz de
prever o valor da varidvel dependente (y) por meio das varidveis independentes (x)
(ARAUJO, 2015). Conforme exposto por Faceli et al. (2011), a ligacao dos pontos de x real

(valor coletado do conjunto de dados) e y previsto (valor de y fornecido pela funcio h(x),



demonstrado por p) gera uma linha semelhante ou mais proximo possivel da linha que é
gerada pela ligagdo dos pontos x e y reais.

A Figura 3 apresenta ligagdo entre os pontos x e y (neste caso sdo dados de
treinamento), representada pela linha verde, bem como a ligagao entre os pontos x ¢ y

representada pela linha vermelha. Os pontos x e y (dados de treinamento) sdo representados

pelos losangos (FACELI et al., 2011).

Figura 3 - Tlustragdo de um problema de regressao

Temperatura media

Dias

Fonte: Araujo (2015)

A técnica de regressdo aplicada na ilustracdo da Figura 3 ¢ denominada regressao
linear (ARAUIJO, 2015).

Segundo Freund (2006) a linha de regressdo que apresenta o ajuste mais preciso ao
dados € a que possuir o menor valor da soma das distancias ao quadrado entre os pontos reais
x ¢ y e a linha de regressdo x e y . A distancia ¢ encontrada pela diferenca entre o valor de y ¢
o valor de y (valor previsto), para um determinado x (ARAUJO, 2015). A Figura 4 apresenta

essas distancias representadas pelas linhas tracejadas.



Figura 4 - Distancia entre os pontos x e y da linha de regressao.

W

Fonte: Araujo (2015)

A aplicagdao de regressao linear nem sempre ¢ aplicavel para qualquer problema que
envolva regressao, como por exemplo, estudos sobre o impacto da polui¢do atmosférica na
satde populacional, devido ao carater ndo linear da varidvel resposta (TADANO et al., 2009).

Até o momento, os conceitos apresentados sdo referentes a regressao entre duas
variaveis, denominada regressdo linear simples (GOMES, 2000). O método de regressao
também pode ser realizado em cendrios em que uma linha reta ndo consegue se regular aos
dados por nao serem lineares, denominado regressao nao linear (FREUND, 2006).

Araujo (2015) afirma que “a regressdo ndo linear possui a mesma variacdo da

regressao linear, sendo elas: a regressdo ndo linear simples: para dados com apenas duas

varidveis; e a regressao nao linear multivariada: para dados com trés ou mais variaveis”.
2.2.2.1 Exemplo de Caculo de Regressio

Com o objetivo de obter um melhor entendimento sobre aplicagdo do método de
regressdo, ¢ apresentado uma situagdo hipotética para exemplificar o passo-a-passo dos
calculos para predi¢ao de dados.

Para tal exemplo serdo utilizados os dados da Tabela 1, que mostram a relacao entre a
renda mensal de determinada familia (varidvel independente x), € o consumo de energia
elétrica dessa familia (variavel dependente y). Assim pretende-se predizer qual serd o
consumo de energia elétrica de determinada familia a partir de uma renda conhecida.

Tabela 1 - Dados de um problema de regressio

Consumo (y) Renda (x)



122 139

114 126
86 90
134 144
146 163
107 136
68 61
117 62
71 41
98 120
? 150

Transpondo os dados fornecidos para um plano cartesiano € obtido o grafico da Figura

5, em que os losangos representam os pares de x e y.

Figura 5 - Grafico dos dados de exemplo
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Primeiramente é necessario calcular os valores de a e b, uma vez que a ¢ o valor de y
quando x for igual a zero, e b ¢ a variagdo de y em relacdo a x.
Para calcular os valores de a e b ¢ necessario utilizar suas respectivas formas (Equacao
8 e Equagdo 9) (FREUND, 2006).
a=y- bx (8)

)



Com a aplicacao das formulas acima na tabela de dados de exemplo, chega-se a
seguinte Equagdo (Derivada da Equacdo 10 da linha de regressdo):

Consumo = 52,69 + 0,4954 * Renda + e

y=a+px +e (10)
onde,
e representa a variagdo de y que nao ¢ explicada pelo modelo.
A linha de regressao representada pela Equagdo 10 ¢ representada pelo grafico apresentado na
Figura 6.

Figura 6 - Grafico da linha de Regressdo
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Visto que os valores de a e b foram calculados, ¢ possivel resolver o problema em que
se deseja predizer qual serd o possivel consumo de uma familia com a renda de 150 aplicando
a Equagao 10 no problema proposto. Assim, conclui-se que, uma familia com a renda 150

possuird, aproximadamente, um consumo de 128.



2.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVMs)

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs) integram em
uma técnica que vem ganhando bastante reconhecimento da comunidade de AM nos ultimos
anos (MITCHELL, 1997). Segundo Faceli et al. (2011) “os resultados da aplicagdo dessa
técnica sdo comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos
populares de aprendizado tal como as RNAs”.

As SVMs sao fundamentadas na teoria do aprendizado estatistico (apresentada na
Secdo 2.2.1). Inicialmente, a SVM foi desenvolvida para solucionar problemas de
classificagdo, entretanto também ¢ utilizada para solucionar problemas de regressao
(CHAMASEMANI e SINGH, 2011). Exemplos de aplicagdes das SVMs podem ser
encontrados em diversos dominios, tais como categorizagao de textos (JOACHINS, 2002),
bioinformatica (REZENDE e SILVA, 2009) e reconhecimento de caracteres (CARVALHO et
al., 2009).

O Classificagao com Vetores de Suporte (Support Vector Classification - SVC), um
caso especifico de SVM para tratar problemas de classificacao, fundamenta-se do conceito de
aprendizagem supervisionada apresenta na Se¢do 2.1. A SVC objetiva classificar objetos de
classes diferentes por meio de amostras anteriores e, a partir disso, ser capaz de classificar
uma nova entrada a classes que ela pertenga (GUNN, 1998). A Figura 7 apresenta os tipos de

classificagoes da SVC.

Figura 7 - Exemplos de hiperplanos. a) hiperplano de separagdo para dados lineares; b) hiperplanos de separagio
para dados ndo lineares
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Fonte: Aratjo (2015)

Uma SVC encontra o melhor hiperplano de separacdo entre duas classes de amostras
de treinamento, dentro de um espago de atributos, com margem maxima. Conforme

apresentado na Figura 7, existem duas formas de aplicacdo do SVC, tais como: classificacao



linear, utilizada para dados lineares, ou seja, que podem ser separados por uma reta; e
classificagdo nao linear, utilizada para dados ndo lineares, que ndo podem ser separados por

uma reta.

2.3.1 SVMs Lineares

Esta subsecdo apresenta a utilizagdo de SVMs no prosseguimento de fronteiras
lineares para a separagdo de objetos pertencentes a duas classes. Para tanto, esta subse¢ao
ainda se divide em duas formulagdes: a primeira, considerada mais simples, trata de
problemas linearmente separdveis (BOSER et al., 1992); considerada uma extensdo da
primeira, a segunda formulacdo lida com a definicdo de fronteiras lineares sobre conjuntos de
dados mais gerais (CORTES e VAPNIK, 1995).
2.3.1.1 SVMs com Margens Rigidas

As SVMs lineares com margens rigidas determinam fronteiras lineares a partir de
dados linearmente separaveis (FACELI et al., 2011). Ainda segundo este autor, seja X uma
colecdo de treinamento com n objetos x; EX e seus especificos rotulos y;, €Y , no qual X
constitui o espaco de entrada e ¥ = {— 1, + 1} sdo as classes possiveis, entdo se, for possivel
separar os objetos da classe +1 e —1por um hiperplano, X ¢ considerado linearmente
separavel. A equacdao do hiperplano (Equagdo 8), onde w-x ¢ o produto escalar entre os

b

vetores w e X, w € X ¢ o vetor normal ao hiperplano descrito e = corresponde a distancia

[l

do hiperplano em relagdo a origem, com bER (FACELI et al., 2011).
h(x)=w -x+b (8)
A equagdo apresentada acima pode ser utilizada para dividir o espaco de entrada X em
duas espacos w-x + b >0 e w-x + b < 0. Assim, uma fun¢ao sinal g(x) = sgn(4(x)) pode ser
utilizada para obter classificadores, conforme apresentado na Equagdo 9 (FACELI et al.,

2011).
+lsew x+b>0 (9)

g(0) = sgn(h(x) = { 0 S I070
A partir de £ (x) € possivel obter um nimero infinito de hiperplanos correspondentes,
pela multiplicacdo de w e b por uma mesma constante. Segundo Muller et al. (2001) o
hiperplano candnico em relacdo ao conjunto X ¢ determinado como aquele em que w e b sdo
escalados de forma que os exemplos mais préximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfacam a
Equacao 10.
‘w-xl. +b~ =1 (10)



Satisfazendo as restrigcdes a seguir (BURGES, 1998):

wxtb >+l sey; =+ . _
'{W'xi+[7§71 vy —1 ! 1,2,..,n. (11)

onde:
v, y;€{-1,+1} condiz ao valor de classificacdo de x; e determina se o

objeto esta na parte maior que zero ou menor que zero do classificador.

Para encontrar o hiperplano 6timo (o que realiza a melhor separacdo das classes) ¢
preciso atingir a maximizagao da margem. Essa maximizacdo pode ser alcancada pela
minimiza¢do de |jw|| (CAMPBELL, 2000). Assim, respeita-se o seguinte problema de
otimizagao:

Minimizar,, % |[w|] (12)
Com as restri¢des: y;(w-x; + b)—1>0, V, =1, ..., n (13)

As restrigdes sdo necessarias para garantir que ndo haja dados de treinamento entre as
margens de separagdo das classes. Devido a isso, esse tipo de SVM ¢ conhecido como SVM
com margens rigidas (FACELI et al., 2011).

Para Faceli et al. (2011) o problema de minimizagao de ||w|| pode ser resolvido com a
introducdo de uma funcdo lagrangiana, respeitando as restri¢des relacionadas a parametros

denominados multiplicadores de Lagrange o, (Equagdo 14).

Lw,b,0) =3 |w|’ = X o,(v,(w x; +b)—1) (14)
-1
onde:
w=Yoyx eb=3ay (15)
-1 -1

A fungdo lagrangiana deve ser minimizada para encontrar a solugdo Otima, o que
implica na maximizagdo das varidaveis o, e minimizacdo de w e b (CHAMASEMANI e

SINGH, 2011), resultando no problema de otimizagdo (FACELI et al., 2011):

n n
M aximizar Zi o~ % 'Z] aiajyiyj(xl. ~xj) (16)
= ij=

{aiEO, vV,=1,.,n

n

2oy =0

i=i

Com as restrigoes:

(17)



O problema de otimizagdo apresentado acima possui apenas um maximo global que

pode ser encontrado (EL-NAQA et al., 2002 apud ARAUJO, 2015). Desta forma, tem-se:
h(x) = sgn (Zay;(x; . x) + b) (18)

A fungdo terd o, diferente de zero para os objetos mais proximos do hiperplano,
denominados de Vetores de Suporte (SV), e o, igual a zero para outros objetos (ARAUJO,
2015). Desta forma tem-se a funcao de classificagao:

J(x) =Zoyxx +b (19)

Consequentemente, o hiperplano obtido pela resolu¢do deste problema ¢ capaz de
classificar dados que sejam linearmente separaveis (SOUTO et al., 2003).
2.3.1.2 SVMs com Margens Suaves

Existem casos em que o hiperplano (classificador linear) ndo consegue separar dados
de forma perfeita (ARAUJO, 2015). Isso ocorre devido a diversos fatores, entre eles a
presenca de ruidos e outliers nos objetos ou a propria condigdao do problema, que nao pode ser
linear (FACELI et al., 2011). Na Figura 8 ¢ apresentado um conjunto de dados com outliers,

representando um tipo de problema que nao ¢ linearmente separavel.

Figura 8 - Exemplo de dados com outliers
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Fonte: Aratjo (2015)

Para solucionar este tipo de de problema deve-se permitir que alguns objetos possam
desrespeitar a restricdo da Equacdo 13. Isso € proporcionado com a introducdo de variaveis de
folga &;, para todo i=1,..,n. Essas varidveis suavizam as restrigdes necessarias ao

problema de otimizagdo, que tornam (SOMOLA e SCHOLKOPF, 2002):

yiw x; +b)>1-¢;, 20, V,=1,..,n (20)



A aplicacao do procedimento apresentado acima suaviza as margens do hiperplano e
permite que alguns objetos continuem entre os hiperplanos H, e H, e também a ocorréncia de
alguns erros de classificacdo (FACELI et al., 2011). Devido a isso, as SVMs obtidas nesse
tipo de problema sdo referenciadas como SVMs com margens suaves.

E considerado um erro no conjunto de treinamento quando o valor de &, é maior que 1
(FACELI et al., 2011). Por isso, a soma dos &; significa um limite no nimero de erros de

treinamento. A partir disso, a Equacdo 12 ¢ reformulada como (BURGES, 1998):
Minimizar,,, ||’ + C(X &) 21)
w i=1

A constante C ¢ um termo de regularizagdo que pode ser entendido com uma forma de

determinar o controle sob o ajuste entre a importancia de maximizar a margem e ajustar os

n

dados. O termo )’ &, descreve o limite existente no nimero de erros no conjunto de dados
i=1

(ARAUIJO, 2015).

Para encontrar a solu¢do 6tima para este tipo de problema, da mesma forma que para
SVMs de margens rigidas, ¢ necessario aplicar o método de Lagrange, realizar a maximizagao
dos multiplicadores de lagrange, e a minimizagdo de w e b (CHAMASEMANI e SINGH,

2011). Assim, tem-se como resultado o seguinte problema de otimizagao:

n n
. . 1
Maximizary 3, o, — 5 2, 0,00y,p,(x; " x;) (22)
i1 ij=1
0<a,<C, V;=1,...n

—~U; =
o

Y oy =0
=1

Com as restrigoes {

(23)

onde:

W=D 0y ¢ b=73% oy;. (24)

Igualmente nas margens rigidas, os pontos x; que apresentam o o, >0 sdo
denominados de vetores de suporte (SV). A funcdo apresentada na Equacdo 23, define o
classificador e ¢ escrita da mesma forma que a Equacao 19, divergindo apenas pela forma que
¢ determinado o valor de a; (ARAUJO, 2015).

£ @)= Soyxx+b (25)



Contudo, ainda existem problemas em que, mesmo utilizando as SVC com margens
suaves, ndo ¢ possivel encontrar um hiperplano que consiga classificar corretamente todos dos
dados. Esses problemas lidam com dados nao lineares, que ndo podem ser separados por uma
linha, conforme apresentado na Figura 2. Desta forma, fez-se necessario introduzir o conceito

de SVM nao linear, exposto na Sec¢ao 2.3.2.

2.3.2 SVMs Nao Lineares

As SVMs nao lineares trabalham com problemas nao lineares mapeando o conjunto de
treinamento do seu espago original, referido como de entradas, para um novo espago de maior
dimensdo, chamado espaco de caracteristicas (feature space) (HEARST et al., 1998, apud
FACELI et al., 2011).

O procedimento utilizado pelas SVMs nio lineares ¢ originado pelo teorema de Cover
(HAYKIN et al., 1999): dado um conjunto de dados ndo linear no espago de entrada X, esse
teorema garante que X pode ser convertido em um espago de caracteristicas / no qual com
alta probabilidade os objetos sdo linearmente separaveis. Para tanto, duas condigdes devem
ser satisfeitas: a primeira ¢ que a transformagao seja ndo linear; e a segunda ¢ que a dimensao
do espaco de caracteristicas seja satisfatoriamente alta (FACELI et al., 2011).

O mapeamento dos dados para espago de caracteristicas ¢ realizado por meio da
Equacao 26 (FACELI et al., 2011):
D(x) = D(x;,x,) = (2, A[2x,x,, x2) (26)
onde:
x: € o objeto que se deseja mapear para um espago de caracteristicas;
X, X, : sdo as coordenadas do x no espago original.
A Figura 9 ilustra o mapeamento para um conjunto de dados ndo linear para um

espaco de caracteristicas.



Figura 9 - Exemplo de transformacao realizada em conjunto de dados ndo linear para espago de caracteristicas.
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Fonte: adaptado Faceli et al. (2011)

Para que seja possivel encontrar um classificador para o espaco de caracteristicas
apresentado na Figura 9 ¢ necessario o uso de funcdes denominadas Kernel
(CHAMASEMANE e SINGH). Um Kernel K ¢ uma fun¢do que comporta dois pontos x; e
x, do espago de entradas e admite o produto escalar desses objetos no espaco de
caracteristicas (HERBRICH, 2001 apud FACELI et al., 2011). Desta forma, tem-se:

K(x;, x;) = O(x,) (D(xj) (27)

Para 0o mapeamento apontado na Equagdo 24 ¢ dois objetos x; e x; em R*, por
exemplo, o kernel ¢ dado por (FACELI et al., 2011):

K(x, x;) = (x; -xl.)z (28)

Aplicando a funcdo Kernel na Equagdo 25 (equacdo do classificador 6timo com
margens suaves) tem-se entdo (BURGES, 1998):

J() = 2oy K(x;, x;) +b (29)

Usualmente, a fun¢ao Kernel ¢ aplicada sem que se conheca o mapeamento @, que ¢
gerado implicitamente (FACELI et al., 2011). Por isso, segundo Lorena e Carvalho (2007), a
utilidade dos Kernels estd na simplicidade de seu calculo e em sua capacidade de representar

espagos abstratos.



Existem varias fungdes Kernel que podem ser empregadas para efetuar a separagdo de

dados, como: os polinomiais, os de fun¢do com base radial (radial basis function - RBF) e os

sigmoidais (Tabela 2).
Tabela 2 - Fungdes Kernel mais comuns
Tipo de Kernel Funcio K(x;,x;) Parametros
Polinomial (O, - x;)+ K)d d,kxed
2
RBF exp (— GHXI. - xj“ ) 6
Sigmoidal tanh (3(x; - x;) + k) dex

Para Faceli et al. (2011) a conquista de um classificador através do uso de SVMs
compreende entdo a escolha de uma fun¢do kernel, além de pardmetros dessa fungdo e do
valor da constante de regularizacdo C. Assim, a escolha do kernel e dos parametros refletem
no desempenho do classificador obtido, uma vez que eles definem a fronteira de decisdo
induzida.

O algoritmo apresentado na Tabela 3 retrata a formulacdo final seguida pelas SVMs

em seu treinamento (FACELI et al., 2011).

Tabela 3 - Algoritmo de treinamento de SVM

Algoritmo de treinamento de SVM

Entrada: Um conjunto de n objetos de treinamento
Saida: SVM treinada

1 Seja a* = (aj,. . .,0,)asolugdo de:

5 n
Maximizar: Y a,—1 Y ¥ v ;00K (x;,x,)

i=1 i=1=1

3 > ;=0

aReqe Sl
Sob as restri¢des: {05%5 Ciml....n

O classificador ¢ dado por: g(x) = sgn(h(x)) =sgn ( > oy K, x)+ b*)
x.€ SV



5
Em que: b* = —1 > (i— > (x;,*yl.K(xl.,xj))

S yesvr<e \ Y xE SV

Fonte: Faceli et al. (2011)
Para resolugdo de problemas de regressao, ¢ aplicado o modelo de SVM chamado de
vetores de suporte de regressdo (Support Vector Regression - SVR) (VAPNIK, 1995). A

Se¢do 2.3.3 apresenta uma abordagem deste modelo de SVM.

2.3.3 Regressao com Vetores de Suporte (SVR)

A SVR ¢ fundamentada na teoria do método de regressdo, apresentada na Secao 2.2.2.
O algoritmo €-SVR (Support Vector Regression) (VAPNIK, 1995) tem como finalidade
encontrar uma funcao A(x) que crie saidas constantes para os dados de treinamento que
possuem desvio de € de seu rotulo desejado. Essa fungdo deve ser o mais uniforme e regular
possivel (FACELI et al., 2011).

Observando a estrutura apresentada para o caso de classificagdo, considera-se
primeiramente o uso de fungdes lineares 4 (Equagdo 8). Assim sendo, a regularidade significa
procurar uma fun¢do com w pequeno, o que pode ser alcangcado com a minimizagao da regra

|w|| (FACELI et al., 2011). Com isso, tem-se o seguinte problema de otimizagao:

L. 1 2
Minimizar,, ,5||w|| (30)
< o~ (Vwx—b<g;
Com as restrigoes: {W"x’_ o N (31)

A vista disso, procura-se encontrar a fungdo linear que aproxima os pares de
treinamento (x;, y;,) com uma precisdo de ¢ (FACELI et al., 2011). A Figura 10 ilustra esse

procedimento.

Figura 10 - Representagdo da linha de regressdo e suas margens
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Fonte: Araujo (2015).



Conforme apresentado na Figura 10, procura-se encontrar a fun¢do linear bem como
agrupar os dados de treinamento dentro de uma regido 4, representada pelo espago entre as
linhas tracejadas (FACELI et al., 2011). Este espago ¢ chamado de tubo de regressdo
(SMOLA e SCHOLKOPF, 1998).

Semelhante ao caso das SVMs de margens suaves, o problema de regressdo pode ser
disposto com inser¢do de variaveis de folga, tornando possivel trabalhar com ruidos e outliers

nos objetos (FACELI et al., 2011). Assim, tem-se:
Minimizar,,, , . |[w|* + C (z g +E (32)
> -1 -

yimwx;—bse+g
Com as restrigdes: {w'x; +b—y,<e+§ (33)
é,-,iZO

Nas equagoes apresentadas, C ¢ uma constante que realiza a tarefa de regularizagao
entre 4 € a margem, e representa o quanto os desvios sdo tolerados (ARAUJO, 2015). Os
objetos que sofrem regularizagdo entre as margens — € ¢ + € sdo somente os que se localizam
fora das margens, em conformidade com a funcdo de perda ¢-intensive (SMOLA e
SCHOLKOPF, 1998):

€le = R oo contiri (34)

|E|—¢€ , caso contrario

A Figura 11 reproduz a Equagdo 34 de forma grafica:

Figura 11 - Fungédo de perda e-intensive
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Fonte: Smola e Scholkopf (1998)
Da mesma forma que nas SVMs para classificacdo, neste caso também monta-se o

problema dual equivalente ao anterior por meio da fun¢do de Lagrange, anulando assim o



resultado das derivagdes parciais e substituindo as sentencas resultantes na equagdo
lagrangiana inicial (FACELI et al. 2011). Este autor ainda afirma que para realizar regressoes
ndo lineares pode-se recorrer ao uso de Kernels, que possibilitam o mapeamento dos objetos
para um espaco de caracteristicas, no qual a fungdo linear mais regular e com baixo erro de

treinamento é encontrada.

n n n
Maximizar, , — 3 X (0 —a) (o — o) K(x;, x) ¢ Zl(ai +o)+ Zlyl.(al. - a,)
- - i= i=

ij=1
(35)
S0~ g) =0
C R . fim
Com as restri¢des: {% 4,40, C] (36)

Nas equagdes expostas, a; € o; caracterizam as variaveis de Lagrange e K ¢ a funcdo

kernel, que deve atender as condi¢cdes de Mercer, ou seja, atender aos tipos de kernel
aplicados a SVR apresentados na Tabela 1. As varidveis de Lagrange relacionadas aos objetos
dentro da margem entre —¢ e +¢& s@o nulas enquanto os outros casos representam os SVs

(FACELI et al., 2011).

2.5 TRABALHO RELACIONADO

Ao longo do levantamento bibliografico foi identificada uma pesquisa que contribuiu
com a hipotese abordada neste trabalho. Essa pesquisa explana sobre o uso de algoritmos de
aprendizagem de maquina de Ultima geragdo para desenvolver um modelo preditivo preciso e
robusto da dengue. A Se¢do 2.5.1 discute sobre o desenvolvimento deste trabalho relacionado.
2.5.1 Developing a dengue forecast model using machine learning: A case study in China

Neste trabalho, os autores Guo et al. (2017) desenvolveram um modelo preditivo de
dengue para a provincia de Guangdong, na China. Os dados utilizados para este modelo foram
coletados durante 2011-2014, sendo eles: casos semanais da dengue, consultas de pesquisa do
Baidu e fatores climaticos (temperatura média, umidade relativa do ar e precipitagao).

Para encontrar um modelo de previsdo robusta e preciso, os autores do trabalho
avaliaram diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina para identificar um modelo
ideal para previsao de dengue. Os algoritmos utilizados como modelos candidatos para prever
incidéncia de dengue foram: regressao vetorial de suporte (SVR), modelo de regressao linear

descendente, algoritmo de regressdo forcada por gradiente (GBM), modelo de regressdao



binomial negativo (NBM), menor encolhimento absoluto e regressao linear do operador de
selecdo (LASSO) e modelo aditivo generalizado (GAM).

Os modelos candidatos foram comparados e validados utilizando quatro cendrios
(GUO et al., 2017):

e Inicialmente, foram utilizados como dados de treinamento os dados de casos de
dengue semanais, obtidos pela vigilancia da dengue na china a partir da 1* semana de
2011 até a 41 semana de 2014, em Guangdong. Com isso, foi analisado a precisdo
preditiva de cada modelo ao longo de um horizonte temporal de 12 semanas e
comparou seu desempenho;

e Em segundo lugar, com objetivo de avaliar o desempenho dos modelos de previsao do
surto de dengue, em 2014, foi utilizado o RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio)
para avaliar as diferencas entre os valores previstos por um modelo e os valores reais.
Essa estratégia possibilitou avaliar o desempenho de precisao dos modelos com os
dados entre a 35" e 46" semana (compreendendo o pico de incidéncia de dengue
referente ao surto de 2014);

e Logo apds, a fim de avaliar a capacidade dos modelos em rastrear monitorar a situacao
da dengue, os autores aplicaram uma abordagem de previsdo fora da amostra para
realizar previsdes com uma semana de antecedéncia para obter estimativas quase em
tempo real para as cidades estudadas em Guangdong;

e Por ultimo, os modelos estudados foram validados utilizando dados da vigilancia da
dengue e consulta de busca na internet de cinco outras grandes provincias.

Ao fim dos procedimentos de comparacdo e validacdo entre os modelos candidatos,
verificou-se que o modelo SVR apresentou os menores valores de RMSE, independentemente
da cidade. Além disso, a precisdao da previsao do modelo SVR aumentou com o aumento do
valor do parametro C, e em seguida, rapidamente convergiu para um nivel consistente,
apresentando a boa capacidade preditiva de estabilidade do modelo. A Figura 12 apresenta a
precisdo preditiva relativa a incidéncia de dengue e da avaliacdo de adequagdo do ajuste para

cada modelo.



Figura 12 - Comparagio do desempenho do modelo e qualidade de ajuste para modelos de regressdo

Measure 7 Prediction period City Model
| SVR Linear LASSO GAM GBM NBM
RMSE | The last 12 weeks Guangzhou 16.2576* 109.9521 150.9228 218.0674 413.2917 182.2022
' Foshan 1.0483* 42.6509 25.9806 21.7453 47.6923 88.4364
Zhongshan 0.3537* 3.7104 3.7638 4.7373 7.0461 4.3282
Zhuhai 0.5717* 3.9115 3.9045 2.7538 6.7354 3.9376
Shenzhen 0.8045* 6.1420 6.4693 12.0565 8.6777 5.0949
Other cities studied 0.2681* 2.3806 2.0621 4.4973 3.4527 2.3305
| Outbreak period Guangzhou 95.9668* 2204.7680 1378.6220 3215.8340 2691.7620 1764.1030
Foshan 16.0143* 173.7577 181.8552 293.1263 223.1956 411.1545
Zhongshan 1.1039* 89.4721 19.1110 78.5326 46.2534 39.9386
Zhuhai 1.3978* 24.2412 25.9709 32.9678 38.1410 13.8852
Shenzhen 1.6497% 26.8269 29.0679 43.6315 43.9624 18.4250
| Other cities studied 0.7876* 16.3118 14.9820 18.3629 15.3275 26.4680
R-squared | The last 12 weeks Guangzhou 0.9990% 0.8513 0.9602 0.9315 0.5796 0.9411
Foshan 0.9992% 0.7413 0.7142 0.7066 0.6054 0.6402
Zhongshan 0.9948° 0.7932 0.9659 0.7416 0.9665 0.7704
Zhuhai 0.9996° 0.7457 0.9699 0.9416 0.8287 0.7232
Shenzhen 0.9983° 0.8307 0.8296 0.6099 0.7137 0.8423
[ Other cities studied 0.9963° 0.5709 0.6463 0.6796 0.5620 0.5315
| Outbreak period Guangzhou 0.9438% 0.8121 0.8170 0.8109 0.7736 0.9765
Foshan 0.9441% 0.6670 0.6481 0.6794 0.5084 0.5748
Zhongshan 0.9730° 0.6888 0.9039 0.6989 0.7929 0.9277
Zhuhai 0.9804% 0.7074 0.8159 0.7329 0.7167 0.8946
Shenzhen 0.9735% 0.6789 0.6278 0.6691 0.4033 0.7937
Other cities studied 0.8865° 0.3081 0.2106 0.3361 0.1924 0.4224

* This indicates the values of RMSE of the SVR model were smallest.
§ This indicates the values of R-squared of the SVR model were largest.

https:/dol.org/40.1371/journal.pntd.0005973.1001
Fonte: Guo et al. (2017)

Assim, o algoritmo SVR foi escolhido neste estudo para desenvolver a ferramenta para
prever surtos de dengue na China (GUO et al., 2017). Os resultados deste estudo relacionado
sdo importantes para dois dmbitos: social, por auxiliar o governo na identifica¢do prévia de
iniciativas necessarias para fortalecer o controle da dengue; ¢ académico, por disponibilizar

uma pesquisa de comparacao de desempenho entre diversos algoritmos de previsao de dados.



3 MATERIAIS E METODOS

Em conformidade com os objetivos do trabalho, esta pesquisa possui como objeto
metodologico a pesquisa aplicada de natureza qualitativa, objetivo exploratorio e
procedimento experimental, uma vez que este trabalho buscou utilizar o algoritmo de
Regressdao de Vetores de Suporte (Support Vector Regression - SVR) para criar um modelo
computacional para predi¢do do risco de dengue em Palmas - TO. Esta secdo apresenta os

materiais utilizados e a metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho.

3.1 LocAL E PErRiODO DE REALIZACAO DA PESQuUISA
A pesquisa foi realizada na cidade de Palmas - TO, mais especificamente no Centro

Universitario Luterano de Palmas, no periodo de fevereiro de 2018 a dezembro de 2018.

3.2 OmJeto DE EsTupo
A base de dados que foi utilizada neste projeto foi obtida a partir de um trabalho
realizado em Cavalcante (2013). Essa base de dados compreende 2160 registros de pacientes
notificados/diagnosticados com dengue no municipio de Palmas - TO. Cada registro desta
base de dados € composto pelas seguintes variaveis:
e relacionados a pessoa
O sexo
o grau de escolaridade
e relacionados ao ambiente publico:
o qualidade do asfalto
o presenga de terrenos baldios
o condig¢des dos terrenos baldios
o presenga de bueiros
o tipo de abastecimento de dgua
o tipo de sistema de esgoto
o presenga de coleta publica do lixo e sua frequéncia
e relacionados ao ambiente domiciliar
o frequéncia da limpeza nos locais de armazenamento de agua
o presenca de lixeira
o presenca de focos de Aedes aegypti com notificacio pela vigilancia

epidemioldgica



o frequéncia de limpeza de quintal
o frequéncia de observacao de calhas
e relacionados aos servicos de saude
o presenca de mobilizagdo da sociedade na quadra
o ocorréncia de casos de dengue
o ocorréncia de notificagdo e/ou confirmagao dos casos
o procura pelos servicos de saude apds a notificacao
o motivo da ndo procura pelos servigos de saude

o tempo de demora no diagnostico

3.3 MATERIAIS

Para o desenvolvimento do modelo computacional para predi¢do, foi utilizada a
implementa¢do do SVR disponibilizada pela biblioteca Scikit-learn, que segundo Pedregosa et
al. (2011) fornece implementagdes de algoritmos de aprendizagem de maquina puramente em
linguagem python. Foi utilizado também, o microframework Flask (RONACHER, 2018),
responsavel neste trabalho por fornecer um aplicativo para comunicagdo entre o modelo e o
frontend.

Com a finalidade de apresentar os dados em uma interface grafica, ou seja,
desenvolver um frontend, foi utilizado o framework Angular (ANGULAR, 2018), que ¢ uma
plataforma e estrutura com diversas bibliotecas, sendo algumas basicas e outras opcionais,

para criar aplicativos frontend utilizando tecnologias como HTML e TypeScript.

3.4 PROCEDIMENTOS

Buscando atingir os objetivos do trabalho foi executado o processo de extracao do
conhecimento - KDD, proposto por Fayyad et al. (1996). O processo KDD, conforme
apresentado na Figura 13, possui 5 etapas sendo elas: Selegdo, Pré-processamento,

Transformacao, Data Mining, Interpretagao e Avaliagdo.



Figura 13 - O ciclo do processo KDD
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Fonte: (PRASS, 2012)
Inicialmente na etapa de Selecao, foram escolhidos os dados apenas das quadras do

plano diretor sul e plano diretor norte da cidade de Palmas - TO, a fim de minimizar os dados
que serdo utilizados no modelo computacional.

Na etapa de Pré-processamento foram removidas todas as informagdes que nao foram
necessarias para o modelo computacional. Apds ser finalizada a etapa de Pré-processamento,
sera iniciada a etapa de Transformagdo, onde a base de dados foi transformada para o formato
que ¢ aceito pelo algoritmo SVR, que ¢ o formato csv.

Na etapa de Data Mining sdo realizados os procedimentos para verificar a correlagdo
de cada variavel em relacdo ao risco de dengue de determinada localidade. Ao término do
Data Mining sera iniciada a ultima etapa: Interpretacdo e Avaliagdo. Esta etapa compreende
os resultados deste trabalho, que serdo organizados para carregamento em uma plataforma de

predigdo e visualizacao de dados.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Em virtude do objetivo de aplicar o algoritmo SVR para predi¢cao de dados de dengue
neste trabalho, foi definida um diagrama de visdo geral do processo de predicdo. Este
diagrama foi baseado no processo KDD (apresentado na Secdo 3.4), com a finalidade de
dispor uma melhor visualizagdo dos processos realizados para desenvolvimento do trabalho,
bem como uma explicacdo mais detalhada destes processos. A visdo geral do processo ¢
apresentado na Figura 14.

Figura 14 -Visao Geral do Processo
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A Figura 14 apresenta uma visdo geral do sistema desenvolvido, demonstrando a
comunicagdo entre as partes deste sistema. Buscando uma melhor explicacao sobre as etapas
apresentadas na Figura 14, estas foram divididas em quatro modulos, sendo eles: médulo 1
(Figura 14-1) que representa a base de dados; médulo 2 (Figura 14-2) representando a
preparagao dos dados; médulo 3 (Figura 14-3) incluindo as etapas da aplicag¢do, que sdo a
mineragdo dos dados, aplicacdo do algoritmo SVR, interpretagdo e avaliagdo dos resultados
dessa mineragdo e estrutura¢do desses resultados; e por fim, o médulo 4 (Figura 14-4)

apresentando as etapas para apresentagao dos dados.



Conforme apresentado na Figura 14, a fonte dos dados utilizados para realizar
predicdo ¢ de planilhas do excel, mais especificamente dos resultados do trabalho de
Cavalcante (2013). No contexto deste trabalho, os valores a serem considerados no modelo
estdo descritos na Sec¢ao 3.2.

Com a fonte dos dados definida, foi necessario realizar o procedimento de preparagdo
dos dados (mddulo 2 - Figura 14-2) para adaptar estes ao formato aceito pelo sistema, criando
um arquivo no formato csv para ser utilizado na aplicagdo. A preparacao dos dados foi
realizada de forma manual por meio de funcionalidades do excel.

A partir do arquivo csv criado, a aplicacdo realizou a leitura dos dados e iniciou a
tarefa de busca por padrdes entre os dados (modulo 3 - Figura 14-3). Em seguida ¢ encontrado
0 “conhecimento” por meio de interpretacdo e avaliacdo entre os padrdes encontrados. Os
resultados sdo estruturados em um backend para serem acessiveis por uma aplicagdo web de

predi¢do de dengue.

4.1 BASE DE DADOS E PREPARACAO DOS DADOS

O modulo Base de Dados traduz-se na etapa de obtengdo de dados de dengue,
realizado por meio da etapa de Selecdao, que resultou nas varidveis descritas na Secao 3.2,
totalizando 2160 registros. Essa etapa possui como resultado um artefato denominado Dado
Analisado, finalizando assim o moédulo Base de Dados e iniciado o mddulo Preparagdo de
Dados.

O Moédulo Preparagao de Dados inicia-se com a etapa de Pré-processamento, na qual
foi realizada a categorizagdo dos dados para valores numéricos, uma vez que estes estavam
em formato de texto, bem como a remocdo e tratamento dos dados nulos. A remocdo ¢
tratamento dos dados nulos consistiu na eliminagao dos registros em que existiam pelo menos
uma coluna (varidvel) sem registro. Ao final desta etapa ¢ gerado um artefato denominado
Dado Pré-processado.

Apos a conclusdao da etapa de Pré-processamento, foi iniciada a etapa de
Transformacgdo, que consiste na transformacdo do artefato Dado Pré-processado em um
arquivo denominado Dados Transformado, no formato csv com os dados separados por ponto
e virgula (*;”), com os valores de cada varidvel. A primeira linha deste arquivo (cabecalho do
arquivo) contém o nome de cada uma das variaveis utilizadas. A Figura 15 demonstra a

estrutura de visualiza¢ao do arquivo Dados Transformados.



Figura 15 - Exemplo do arquivo de dados.
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A Figura 15 apresenta um exemplo de visualizagdo do arquivo gerado no programa
Excel. Apds a conclusdo da etapa Transformagdo, o arquivo Dado Transformado obtido ¢
fornecido para a aplicacdo, onde ¢ gerado o modelo de predi¢do de dados. Os detalhes

realizados pela aplicacao sao demonstrados na Secao 4.2.

4.2 ArLICACAO

A partir do arquivo gerado pelo mddulo Preparacdo dos Dados, a aplicacdo efetua a
etapa de Processamento. Esta etapa ¢ realizada de forma automatica (por meio de um
algoritmo) antes dos dados serem minerados. Este algoritmo ¢ fornecido pela biblioteca
pandas do python, possibilitando realizar a leitura dos dados e manipulagdo sobre estes. Esta

se¢do apresenta a aplicagdo da mineragdao dos dados, anélise de correlagdo entre as varidveis,

constru¢ao do modelo computacional.



4.2.1 Mineracao dos dados
Esta se¢do apresenta a aplicagdo da andlise de correlagdo entre as variaveis,
bem como aplicacdo do algoritmo de predicdo (SVR) a partir da descoberta de padrdes sobre

os dados.

4.2.1.1 Anadlise de Correlacdo
Apos o processamento dos dados, foi realizado a andlise de correlagdo entre as
variaveis, a fim de identificar as varidveis mais relevantes para o modelo computacional. Para
tanto, foi utilizado o método corr() fornecido pela biblioteca pandas do python. Este método
calcula o nivel de correlacdo linear entre duas variaveis, delimitando este nivel com valores
situados entre -1,0 e 1,0. Neste trabalho, foi adotado o coeficiente de correlagdo denominado
Pearson, que caracteriza os valores entre -1,0 ¢ 1,0, como:
e 1,0: representa uma correlagdo perfeita positiva entre duas variaveis;
e -1,0: significa uma correlagao perfeita negativa entre duas varidveis. Ou seja, se uma
aumenta, a outra diminui; €
e (: significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da outra. Entretanto,
pode existir uma dependéncia “nao linear” entre elas.
Ao se obter o resultado da aplicagdo do método corr(), ¢ possivel gerar um grafico
para visualizagdo deste resultado, por meio da biblioteca matplotlib da linguagem python. A
Figura 16 apresenta a matriz de correlagdo de todas as variaveis (dependente e independentes,

onde a primeira representa a varidvel dengue) utilizadas neste trabalho.
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Figura 16 - Matriz de correlagdo.
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De acordo com a Figura 16, a matriz de correlagdo apresenta a correlagdo entre todas as

variaveis, dispostas de forma vertical e horizontal na matriz. O ponto de cruzamento entre duas

variaveis € caracterizado por um quadrado representado por uma cor que pode variar entre amarelo e

azul. Conforme o grafico de gradiente localizado no lado direito da Figura 16, é possivel notar que os

valores de correlacdo tendem entre 1.0 (representado pelo tom mais amarelo) e -0.2 (representado pelo

tom mais azul escuro). Desta forma, obteve-se a seguinte tabela (Tabela 4) com os valores de

correlacdo entre as variaveis dependentes e variavel independente.

Tabela 4 - Correlacdo entre variaveis independentes e dengue
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variavel independente

focos
limpeza
armazenamento
escolaridade
mobilizacao
lixeira
condigdes de terrenos bald
calha
esgoto

Sexo

Correlagao

variavel independente X dengue

0,101974
-0,058712
0,054917
0,052477
0,042861

0,038859
0,032116
0,030778
-0,027633
-0,022521

ios

Valores Positivos

0,01039869668
0,003447098944
0,003015876889
0,002753835529
0,001837065321
0,001510021881
0,001031437456
0,000947285284
0,000763582689
0,000507195441



11 frequéncia de coleta lixo 0,022248 0,000494973504
12 bueiros -0,020173 0,000406949929
13 asfalto 0,001346 0,000001811716
14 agua -0,000808 0,000000652864

A Tabela 4, apresentada acima, lista os resultados em ordem decrescente na coluna “Valores
Positivos” (representado o quadrado do resultado da correlagdo de cada variavel em relacdo a dengue),
a fim de se obter as varidveis com melhor correlagdo em relagdo a varidvel dengue. Neste caso, foi
escolhido aproximadamente 50% das variaveis visando escolher as variaveis com os maiores niveis de
correlagao dentro o conjunto de variaveis. Desta forma, resultou-se no seguinte conjunto de variaveis
para aplicagdo no modelo de predi¢ao de dengue: focos, limpeza, armazenamento, escolaridade,
mobilizagdo, lixeira, condi¢ées de terrenos baldios e calha. Visando explicar com mais detalhes o
processo de constru¢do do modelo de predicao de dengue, a Subsecao 4.2.1.2 apresenta a aplicagdo do

algoritmo SVR para desenvolvimento deste modelo.

4.2.1.2 Aplicagdo do SVR

A execugdo da etapa de Data Mining iniciou-se com aplicagdo do algoritmo SVR,
fornecido pela biblioteca scikit learn. O tipo de aprendizagem aplicada para este algoritmo ¢ a
supervisionada. Isto devido ser fornecido ao algoritmo um conjunto de dados de entrada
(variaveis independentes) que possuem uma relagdo com uma varidvel de saida (variavel
dependente dengue).

O algoritmo SVR ¢ aplicado neste trabalho com a fun¢ao kernel denominada RBF,
uma vez que esta teve uma menor taxa de erro comparada as demais (apresentadas na Se¢ao
2.3.2). Os dados da base de dados foram divididos em 70% para treino e 30% para teste
visando treinar dados do modelo com os dados de treino, e realizar a predigdo com os dados
de teste. O trecho de codigo apresentado, Tabela 4 a seguir, é referente a implementacao do
algoritmo SVR, que realiza tarefa de aprendizagem supervisionada a partir de um conjunto de

dados fornecidos.

1l. svr = SVR(kernel="rbf'")

2. x train, x test, y train, y test = train test split(array x,
array y,test size=0.30,random state=0)

3. clf = svr.fit(x train, y train)

4. pred svr y = svr.predict(x test)

5. scores = cross val score(clf, array x, array y, Cv=5)

6. print ('{};{}'.format (scores.mean(), clf.score(x test,y test)))




Conforme este trecho de codigo, o SVR possui o pardmetro a funcdo kernel do tipo
RBF, e os dados passados para o algoritmo sao tratados por meio da fung¢ao train_test split(),
fornecida também pela biblioteca scikit learn. Esta fun¢do recebe como parametros os dados
da base de dados utilizada no trabalho, e os divide em 30% para teste e 70% para treinamento.
Para ajustar os dados de treinamento, € consequentemente fazer com que o algoritmo aprenda
sobre estes dados, foi utilizado o método fit() do SVR.

Para testar o desempenho do algoritmo, foi utilizado o conjunto de dados de teste, o
qual ¢ um conjunto separado do conjunto de treinamento. Por exemplo, para realizar a
predicao de a partir de uma nova entrada, ¢ utilizada a fungao predict() do SVR recebendo os
dados do conjunto de teste. A fim de avaliar o desempenho de um modelo treinado pelo
algoritmo, utilizou-se o método de validacao cruzada denominado K-Fold por meio da funcao
cross_val_score() e o método score(), ambos fornecidos pela biblioteca scikit learn.

A partir destes métodos, foi possivel analisar o desempenho de um modelo, e entdo
realizar a busca pelo melhor modelo de predicdo com base nas varidveis da base de dados. A
subsecdo a seguir apresenta os passos para busca pelo melhor modelo de predigao para este

trabalho.
4.2.1.3 Busca pelo melhor modelo de predicio

Com a base de dados transformada e o algoritmo SVR estruturado, foi iniciado o
processo de busca pelo melhor modelo de predicdo de dengue na cidade de Palmas. Os
processos de mineragdo de dados e interpretacdo e a avaliagdo foram repetidos varias vezes,
realizando todas combinagdes possiveis entre todas as variaveis da base de dados
(escolaridade, condigoes de terrenos baldios, armazenamento, lixeira, focos, mobilizagdo,
limpeza e calha) em relagdo a variavel de dengue.

Tais combinagdes foram realizadas pelo método combinations() do modulo itertools
do python. Em cada conjunto de combinagdes resultantes - dentro de um conjunto de oito
variaveis - foi verificado o score de erro, para que assim fosse identificado o melhor modelo
de predicdo. A Tabela 5 apresenta os modelos de cada conjunto de combinacdes com as
menores taxas de score.

Tabela 5 - Modelos de predigao de dengue com menores score

Modelos Score



escolaridade-armazenamento-lixeira-focos-mobilizacao-limpeza-calha

escolaridade-terrenos baldios condicoes-armazenamento-lixeira-focos-mobilizacao-limpeza-calha
escolaridade-terrenos baldios-armazenamento-mobilizacao-limpeza-calha

escolaridade-terrenos baldios-armazenamento-limpeza-calha

escolaridade-terrenos baldios-armazenamento-lixeira

escolaridade-terrenos baldios-armazenamento

escolaridade-terrenos baldios

-0,09342547946
-0,1123440207
-0,1215834574
-0,1670830127
-0,2138566125
-0,2350399826

-0,288

Tendo em vista a utilizagdo de um modelo de predi¢do de dados de dengue em

Palmas, foi selecionado o modelo com sete variaveis (escolaridade, armazenamento, lixeira,

focos, mobilizagdo, limpeza e calha) devido possuir um menor score em relagdo aos demais

modelos apresentados na Tabela 5. Com o modelo selecionado, foi aplicado o algoritmo SVR

apenas para o mesmo, a fim de encontrar erro médio do algoritmo bem como a fungdo de

predi¢do para novas entradas.

4.3 SOFTWARE DE PREDICAO

Tendo em vista a disponibilizagdo de uma interface grafica, na qual um usudrio possa

inserir dados de uma pessoa para predicdo de dengue, foi desenvolvido um

predicdo. A Figura 17 a seguir, apresenta uma visao geral sobre esse software.

Figura 17 - Visao geral do software de predicéo.
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O software de predicdo possui um backend desenvolvido com o framework Flask, e
um frontend desenvolvido com o framework Angular. No backend encontra-se o modelo de
predicdo em um controller denominado predicao() que pode ser requisitado pela rota
/predicao por meio de requisi¢des do tipo POST. E no frontend existe um servico do tipo
HTTPClient que possibilita a comunicagdo com o backend.

Quando o frontend realiza uma requisi¢do para o backend, este Ultimo retorna os
dados no formato JSON (JavaScript Object Notation). Esses dados, sdo referentes a predicao
realizada para os valores passados pelo frontend, neste caso, um representagao numérica para
cada resposta do formulario contido no frontend.

O usudrio do software de predicdo pode inserir informagdes de um determinado
individuo a fim de verificar o valor predigao de dengue para esse individuo. A Figura 18

apresenta o formulario no qual o usudrio pode inserir as informacdes e realizar predigao.

Figura 18 - Formulario de informagdes sobre um individuo.
Formulario

Escolha uma opcdo - Escolha uma opgdo -

Escolha uma opcdo - Escolha uma opcdo -

LIMPAR ENVIAR

Os campos do formulario apresentado sdo referentes as varidveis do modelo de
predicdo selecionado. Apds o usudrio enviar as informacgdes inseridas no formulario, o
sistema apresenta uma area contendo o resultado da predi¢do para as informagdes enviadas,
bem como a taxa de erro do algoritmo. A Figura 19 apresenta o resultado da predigdo

determinados valores inseridos no formulario.



Figura 19 - Exemplo de resultado da predigao

Superior b Limpa as vezes -

Nunca ~  Asvezes -

LIMPAR ENVIAR

Resultado da Predig&o

0.26 A

Nivel de risco £ Taxa de erro do algoritmo

O resultado da predicdo de novas entradas realizada pelo modelo computacional ¢
apresentado para o usuario como um numero. Esse valor ¢ coerente com a escala de dengue
definida na transformacgdo da base de dados (dengue sim: 1; dengue nao: 0). A taxa de erro do
algoritmo, também apresentada na area “Resultado da Predicao”, ¢ referente ao erro médio de

predi¢do dos dados de teste do modelo computacional.

5 CONSIDERACOES FINAIS
Neste trabalho foi apresentado um modelo computacional para predicao de dados de
dengue e um software web para realizar predicdes dessa doenga em tempo real. Os resultados

alcancados com a aplicacdo do algoritmo SVR para predicdo de dados de dengue apresentam



um modelo de predicdo de dengue composto pelas varidveis independentes: escolaridade,
armazenamento de agua, lixeira, focos. mobilizagdo, limpeza de quintal e observagdo de
calhas.

Contudo, os resultados obtidos sdo pertinentes somente para o conjunto de dados
utilizado, que foram dados de casos de dengue da cidade de Palmas - TO, adquiridos do
trabalho de Cavalcante (2013). Esses resultados podem variar caso seja utilizado outras
implementa¢des do SVR, fornecido pela biblioteca Scikit-learn.

O software de predicdo que foi desenvolvido possui o formato de uma pagina web,
que possibilita ao usudrio enviar informagdes sobre uma pessoa a qual pretende predizer o
nivel do risco de dengue. Essa predi¢do ¢ possivel devido ao modelo preditivo desenvolvido,
que utilizou a base de dados de Cavalcante (2013).

Como trabalhos futuros considera-se importante a melhoria do processamento da base
de dados, por exemplo, realizar o tratamento dos dados com o método de substitui¢do de um
valor nulo pela média da sua coluna. No entanto, para isso ¢ necessario um estudo de
categorizacdo dos dados de Cavalcante (2013) a fim de se criar uma escala para identificar a
qual categoria pertence determinada média. Isso para que se possa ter uma base de dados com
uma acurécia melhor.

Outro topico importante para trabalhos futuros ¢ a utilizagdo de mais variaveis que
possam influenciar na varidvel dengue, visto que os modelos com menores taxas de erros
possuiam maiores niimeros de variaveis.

A partir dos estudos e observagdes dos resultados obtidos ¢ possivel concluir que o
algoritmo SVR pode ser utilizado para a predi¢ao do risco de dengue para uma pessoa de uma

determinada regido.



REFERENCIAS

ARAUIJO, Kevin Martins. UTILIZACAO DO ALGORITMO DE MAQUINA DE
VETORES DE SUPORTE (SVM) PARA PREDICAO DE DADOS CLIMATICOS.
2015. 96 f. Monografia (Especializac¢ao) - Curso de Ciéncia da Computagdo, Centro
Universitario Luterano de Palmas, Palmas, 2015.

ALEXANDRE, Sueli de Fatima. Aprendizagem e suas implicagdes no processo educativo.
Icone: Revista de Letras, Goids, v. 6, n. 1, p.51-60, jul. 2010. Disponivel em:
<http://www.revista.ueg.br/index.php/icone/article/view/5100>. Acesso em: 26 fev. 2018.

BURGES, Christopher J.c.. A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition.
Data Mining And Knowledge Discovery, Boston, p.121-167, 1998.

CARVALHO, J.V. et al. Utilizacao de técnicas de “Data Mining” para o reconhecimento
de caracteres manuscritos. In: 14° Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados, Ceara, 2009. p.
235-249.

CAVALCANTE, Micheline Pimentel Ribeiro. DISTRIBUICAO ESPACIAL DA
DENGUE NAS AREAS URBANAS E PERIURBANAS DE PALMAS DE 2008-2010,
SEGUNDO OTICA GEOMEDICA. 210 f. Tese (Doutorado) - Curso de Doutorado em
Ciéncias da Saude, Universidade de Brasilia, Brasilia, 2013. Disponivel em:
<http://repositorio.unb.br/handle/10482/15101>. Acesso em: 02 out. 2017.

CHAMASEMAN!I, Fereshteh Falah; SINGH, Yashwant Prasad. Multi-class Support Vector
Machine (SVM) classifiers-An Application in Hypothyroid detection and Classification.
In: Sixth International Conference on Bio-Inspired Computing: Theories and Applications,
2011.

FACELI, Katti et al. Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem de Aprendizado de Maquina.
Rio de Janeiro: Ltc, 2011. 378 p.

FREUND, John E. Estatistica aplicada: economia, administrag¢do e contabilidade. Tradugao
Claus Ivo Doering. 11.ed., Porto Alegre: Bookman, 2006, 535 p. Titulo original: Modern
Elementary Statistics.

GOMES, Frederico Pimentel. Curso de Estatistica Experimental. 14* ed. rev. e amp.
Piracicaba - SP, Editora F. Pimentel-Gomes, 2000.

GUNN, Steve. Support vector machines for classification and regression. Technical report,
Image Speech & Intelligent Systems Group, University of Southampton, 1998.

Guo P, Liu T, Zhang Q, Wang L, Xiao J, Zhang Q, et al. 2017. Developing a dengue
forecast model using machine learning: A case study in China. PLoS Negl Trop Dis
11(10): e0005973 Acesso em: 19 fev. 2018. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1371/journal.pntd.0005973>.



http://www.revista.ueg.br/index.php/icone/article/view/5100
http://repositorio.unb.br/handle/10482/15101
https://doi.org/10.1371/journal.pntd.0005973

HAIR Jr., J. F. et al. Analise multivariada de dados. Sdao Paulo: Bookman, 2005

MAIA, Hugo Leite Florenco. DETECCAO E RECONHECIMENTO FACIAL POR
MEIO DE APRENDIZADO DE MAQUINA.2016. 50 f. TCC (Graduagao) - Curso de
Engenheiro de Redes de Comunicagdo, Universidade de Brasilia, Brasilia, 2016.

MAVROFORAKIS, M.e.; THEODORIDIS, S.. A geometric approach to Support Vector
Machine (SVM) classification. Ieee Transactions On Neural Networks, [s.l.], v. 17, n. 3,
p.671-682, maio 2006. Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE).
http://dx.doi.org/10.1109/tnn.2006.873281. Disponivel em:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/1629090/>. Acesso em: 26 fev. 2018.

Ministério da Satde (Brasil). Situacio da dengue no Brasil. 2007. Acesso em: 19 fev. 2018.
MITCHELL, T. Machine Learning. McGraw Hill. 1997. New York, USA.

OLIVERA, André Rodrigues et al. Comparacio de algoritmos de aprendizagem de
maquina para construir um modelo preditivo para detec¢io de diabetes nao
diagnosticada - ELSA-Brasil: estudo de acuracia. Sao Paulo Med. J. [online]. 2017,
vol.135, n.3, pp.234-246. ISSN 1516-3180. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1590/1516-3180.2016.0309010217>. Acesso em: 20 fev. 2018.

PEDREGOSA et al.. Scikit-learn: Machine Learning in Python. JMLR 12, pp. 2825-2830,
2011.

PITOMBO, Cira Souza et al. Aplicacao conjunta de modelos ndo paramétricos e paramétricos
para previsdo de escolha modal. Journal Of Transport Literature, Manaus, v. 9, n. 1,
p.30-34, jan. 2015. FapUNIFESP (SciELO). http://dx.doi.org/10.1590/2238-1031.jtl.vOn1la6.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1590/2238-1031.jtl.vOnla6>. Acesso em: 20 fev. 2018.

REZENDE, Bruno Ferreira; SILVA, Diogo Santos da. Bioinformatica. Universidade Federal
de Mato Grosso. Rondonépolis, MT. 2009

RIBEIRO, Andressa F et al. Associacdo entre incidéncia de dengue e variaveis climaticas.
Revista de Saude Publica, Sao Paulo, v. 40, n. 4, p.671-676, ago. 2006. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1590/S0034-89102006000500017>. Acesso em: 19 fev. 2018.

RUAS, Gabriel I. S. et al. Previsao de Demanda de Energia Elétrica Utilizando Redes
Neurais Artificiais e Support Vector Regression. Curitiba. 2004.

SANTOS, Alcione Miranda dos et al. Usando redes neurais artificiais e regressao logistica na
predicdo da Hepatite A. Revista Brasileira de Epidemiologia, [s.l.], v. 8, n. 2, p.117-126,
jun. 2005. FapUNIFESP (SciELO). http://dx.doi.org/10.1590/s1415-790x2005000200004.


http://www.scielo.br/cgi-bin/wxis.exe/iah/?IsisScript=iah/iah.xis&base=article%5Edlibrary&format=iso.pft&lang=p&nextAction=lnk&indexSearch=AU&exprSearch=OLIVERA,+ANDRE+RODRIGUES
http://dx.doi.org/10.1590/1516-3180.2016.0309010217
http://dx.doi.org/10.1590/2238-1031.jtl.v9n1a6

Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1590/S1415-790X2005000200004>. Acesso em: 20 fev.
2018.

SCHMITZ, Felipe Eduardo Bechert. APLICACAO DA TECNICA DE TEXT MINING
PARA COMENTARIOS RELACIONADOS AO CONTEXTO DO TURISMO. 2015. 47
f. TCC (Graduagao) - Curso de Sistemas de Informacao, Centro Universitario Luterano de
Palmas, Palmas, 2015.

SMOLA, Alex J.; SCHOLKOPF, Bernhard. Support Vector Machines and Kernel
Algorithms. 20 mar. 2002.

SOUTO, Marcilio Carlos Pereira de. et al. Técnicas de Aprendizado de Maquina para
problemas de Biologia Molecular, p 103—152. In: Minicursos de Inteligéncia Artificial,
Jornada de Atualizac¢do Cientifica em Inteligéncia Artificial, XXIII Congresso da Sociedade
Brasileira de Computacao, 2003.

TADANO, Yara de Souza; UGA, Cassia Maria Lie; FRANCO, Admilson Teixeira. Método
de regressao de Poisson: metodologia para avaliacdo do impacto da polui¢ao atmosférica na
saude populacional. Ambiente & Sociedade, Campinas, v. 12, n. 2, p.241-255, dez. 2009.

VALADARES, Adriane Feitosa; C. FILHO, José Rodrigues; PELUZIO, Joénes Mucci.
Impacto da dengue em duas principais cidades do Estado do Tocantins: infestacao e fator
ambiental (2000 a 2010). Epidemiologia e Servicos de Saude, Brasilia, v. 22, n. 1, p.59-66,
mar. 2013. Instituto Evandro Chagas. http://dx.doi.org/10.5123/s1679-49742013000100006.

VAPNIK, Vladmir. The Nature of Statistical Learning Theory. New York: SpringerVerlag,
1995.

World Health Organization. Dengue: guidelines for diagnosis, treatment, prevention and
control. 2009. Disponivel em:

<http://whglibdoc.who.int/publications/2009/9789241547871 eng.pdf>. Acesso em: 19 fev.
2018.



http://dx.doi.org/10.1590/S1415-790X2005000200004
http://dx.doi.org/10.5123/s1679-49742013000100006
http://whqlibdoc.who.int/publications/2009/9789241547871_eng.pdf

APENDICES



ANEXOS



