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RESUMO

EXPLICABILIDADE DE MODELO LONG SHORT-TERM MEMORY
(LSTM) PARA PREVISAO DE DENGUE EM PORTO ALEGRE

AUTORA: Andriza Maria da Cunha Campanhol
Orientador: Joaquim Vinicius Carvalho Assuncgéo

A dengue é um crescente problema de saude no Brasil nos ultimos anos, especialmente em
regides como Porto Alegre, onde sua incidéncia tem sido significativa (SMS-POA, 2024).
Caracterizada por um padréo sazonal e fortemente influenciada por fatores climaticos, a
dengue apresenta desafios significativos no que diz respeito a previsdo e controle de sua
propagacao (GOV-MS, 2024). Embora métodos de forecasting tenham sido amplamente
utilizados para predicdo da doenca, a falta de explicabilidade desses modelos os torna
menos claros sobre os fatores que podem influenciar suas previsoes. Dessa forma, este
trabalho busca explicar a saida de modelos preditivos de valores continuos, utilizando da-
dos temporais relativos as condi¢des climaticas e casos de dengue em Porto Alegre. O
objetivo é abordar problemas de Explicabilidade de Inteligéncia Artificial (XAl) em modelos
Long Short-Term Memory (LSTM) para previsao, empregando técnicas de Symbolic Ag-
gregate approXimation (SAX) e apresentando os resultados de forma explicavel através de
Arvores de Decisao.

Palavras-chave: LSTM. XAl. Dengue.



ABSTRACT

EXPLAINABILITY OF AN LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)
MODEL FOR DENGUE FORECASTING IN PORTO ALEGRE

AUTHOR: Andriza Maria da Cunha Campanhol
ADVISOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assunc¢ao

Dengue has become a growing health problem in Brazil in recent years, especially in regi-
ons like Porto Alegre, where its incidence has been significant (SMS-POA, 2024). Charac-
terized by a seasonal pattern and strongly influenced by climatic factors, dengue presents
significant challenges in terms of prediction and control of its spread (GOV-MS, 2024).
Although forecasting methods have been widely used for prediction, the lack of explainabi-
lity of these models makes it less clear what factors may influence their predictions. There-
fore, this work seeks to explain the output of predictive models for continuous values, using
temporal data related to climatic conditions and cases of dengue in Porto Alegre. The objec-
tive is to address Explainable Artificial Intelligence (XAl) issues in Long Short-Term Memory
(LSTM) models for forecasting, employing Symbolic Aggregate approXimation (SAX) tech-
niques and presenting the results in an understandable way through Decision Trees.

Keywords: LSTM. XAl. Dengue.
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1 INTRODUGAO

A dengue é uma doencga que pertence ao grupo das arboviroses, que sao causadas
por virus transmitidos por insetos artrépodes. No Brasil, o vetor responsavel pela transmis-
sao da dengue € o mosquito Aedes aegypti. O virus da dengue (DENV) é transmitido ao
ser humano principalmente pela picada de fémeas infectadas desse mosquito. A primeira
epidemia de dengue registrada clinicamente e confirmada por testes laboratoriais no Brasil
ocorreu entre 1981 e 1982, na cidade de Boa Vista, em Roraima (GOV-MS, 2024).

Nos ultimos anos, houve um aumento significativo no nimero de casos de dengue
no Brasil, 0 que é preocupante, ja que, embora a maioria dos pacientes se recupere, alguns
podem desenvolver formas graves da doenca, inclusive virem a 6bito. Assim, a qualidade
da assisténcia médica e a organizagao dos servi¢cos de saude desempenham um papel
crucial nesse cenario. No estado do Rio Grande do Sul ndo é diferente, a cidade de Porto
Alegre ja registra mais de 1.800 casos de dengue no ano de 2024 até a metade de abril
(SMS-POA, 2024).

1.1 JUSTIFICATIVA

A urbanizacao desordenada, o crescimento populacional acelerado, a falta de sa-
neamento basico e as condigdes climaticas contribuem para manter um ambiente propicio
a proliferacao do vetor, afetando a transmissao dos arbovirus, incluindo o da dengue. A
dengue apresenta um padrdo sazonal, com um aumento significativo de casos e risco de
epidemias, principalmente entre outubro e maio do ano seguinte (GOV-MS, 2024).

Nesse contexto, os algoritmos de mineragéo de dados apresentam ser uma boa al-
ternativa para investigar e descobrir novas informag¢des em grandes quantidades de dados
relacionados a doenga. Esses algoritmos sdo capazes de identificar padrdes complexos
e relagdes ndo lineares nos dados, possibilitando a descoberta de novos conhecimentos,
nao facilmente identificados por métodos tradicionais.

O forecasting € um método que utiliza de informagdes anteriores, por meio de téc-
nicas estatisticas, para realizar previsdes ou projecdes futuras. Dentre os modelos compu-
tacionais utilizados com frequéncia estdo a regressao linear, as Support Vector Machines
(SVMs) e as Artificial Neural Networks (ANNs). Embora existam varias técnicas para isso,
as Recurrent Neural Network (RNNs) e as Long Short-Term Memory (LSTMs), devido a
sua capacidade de capturar e aprender com padrées sequenciais complexos nos dados,
sao altamente eficazes em previsdes de séries temporais. Em especial, as LSTMs resol-
vem o problema de esquecimento temporal (ver Segao 2.2).
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Porém, esses métodos nao sao passiveis de apresentar uma explicagao de seus
resultados, pois suas operacoes internas (como os estados de células e portdes que regu-
lam o fluxo de informagdes) ndo s&o facilmente interpretaveis. Assim, somente o resultado
de inteligéncias artificiais nao explicativas, ou caixas-pretas, acabam nao sendo confiaveis
para diagnésticos e previsdes de dados da saude.

1.2 MOTIVACAO

A éarea de eXplainable Al (XAl), vem sendo amplamente explorada na literatura,
buscando tornar as inteligéncias artificiais mais transparentes e compreensiveis, como
nos trabalhos recentes de (AHMED et al., 2023) e (SOROUSH; RAJI; GHAVAMI, 2023).
No entanto, especialmente no contexto da predicdo da dengue, a maior parte dos estudos
concentra-se em técnicas de regressao ou ndo apresenta explicabilidade (Ver Capitulo 3).

Nesse contexto, o presente trabalho visa explicar a saida de modelos preditivos
para valores numeéricos continuos, utilizando os dados temporais das condi¢des climaticas
e casos de dengue na cidade de Porto Alegre. Para alcancgar esse objetivo, sao utilizadas
redes neurais LSTM juntamente com a Symbolic Aggregate approXimation (SAX), a fim
de classificar os dados em diferentes grupos e relaciona-los com as diversas variaveis
presentes no banco de dados. Também sendo empregadas as técnicas de Random Forest
e Decision Tree para representar as correlagoes identificadas (ver Capitulo 4).

Portanto, o processo proposto consegue resolver problemas relacionados a XAl
para forecasting em execug¢des de modelos LSTMs, utilizando técnicas de SAX, obtendo
padrdes entre diferentes variaveis relacionadas e mostrando o resultado de forma explica-
vel via arvores de decisao.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho busca propor um modelo para resolver problemas de XAl na predi-
cao de dengue em modelos LSTM, utilizando dados temporais das condicdes climaticas e
casos de dengue em Porto Alegre.
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1.3.2 Objetivos especificos

 Implementar um modelo preditivo utilizando uma rede neural LSTM para prever os
casos de dengue referentes ao ano de 2024.

« Utilizar a técnica de SAX, com variagdes, para classificar os dados temporais e pre-
ditos em simbolos, a fim de identificar os picos de casos e correlagdes com os dados
climaticos, para duas e cinco classes.

* Aplicar o algoritmo de Random Forest para descobrir as variaveis mais influentes
nas explosdes de casos de dengue classificadas.

» Empregar arvores de decisao para criar representacdes explicativas dos resultados
do modelo, baseadas nas caracteristicas climaticas encontradas, buscando as de
maior precisao.

1.4 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 1, é apresentada a intro-
ducao, que contextualiza o problema da dengue, sua relevancia e os objetivos da pesquisa.
No Capitulo 2, é apresentado o referencial tedrico, abordando as técnicas de mineragéo
de dados e aprendizado de maquina aplicadas no estudo. O Capitulo 3 apresenta uma
breve revisdo dos trabalhos relacionados. O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada,
detalhando a organizagao e transformagao dos dados, as técnicas de analise de dados
e os algoritmos de aprendizado de maquina empregados. No Capitulo 5, sdo discutidos
os resultados e suas analise. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes e possiveis
trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo, estdo apresentadas as principais técnicas e tecnologias utilizadas
para o desenvolvimento deste trabalho, tais como XAl, LSTM, SAX, Arvore de Decisdo e
Random Forest.

2.1 EXPLAINABLE Al (XAl)

A XAl é uma area de pesquisa que busca utilizar métodos e conjuntos de processos
que tornam as saidas e resultados dos modelos de IA mais compreensiveis, permitindo
que os usuarios possam entender o funcionamento e confiar nas decisdes tomadas pelas
inteligéncias artificiais. Portanto, aplicar esses modelos em contextos sensiveis e criticos
para a seguranca, como na area da saude e no campo juridico, onde a transparéncia e a
confiabilidade nas decisdes sao essenciais, se torna especialmente desafiador.

Esses métodos sdo necessarios, pois as operagdes internas, como células e por-
tdes que controlam o fluxo de informagdes nas redes neurais, nao sao facilmente interpre-
taveis pelos humanos. Os algoritmos de inteligéncia artificial, a medida em que crescem
suas complexidades de compreensao, sdo comumente chamados de caixas-pretas, pois
nao sao capazes de apresentar uma explicacdo dos seus resultados sem utilizar técnicas
auxiliares como as de XAl.

Muitos trabalhos recentes estdo aplicando os métodos de XAl para diversos tipos
de problemas, como em (AHMED et al., 2023) onde sao utilizados conjuntamente com
técnicas de aprendizado de maquina para prever casos de Diabetes tipo 2. Além disso,
(SOROUSH; RAJI; GHAVAMI, 2023), empregaram XAl para compreender o funcionamento
das DNNs com o objetivo de realizar a compressao desses modelos.

Essas técnicas estdo sendo exploradas principalmente no intuito de validar a pre-
cisdo de previsoes e em tarefas de classificagao, especialmente quando implementadas
para interpretacdo de DNNs, SVMs e ANNs (DOSILOVIC; BRCIC; HLUPIC, 2018). A
escolha da técnica adequada depende do tipo de modelo utilizado e do que se deseja
compreender.

Existem diferentes tipos de explicadores em XAl. Explicadores intrinsecos sdo mo-
delos que sao interpretaveis por design, como arvores de decisdo. Explicadores p6s-hoc
sao fungdes que fornecem explicagdes para as decisdes de modelos de caixa-preta, sendo
independentes do modelo original. Eles podem ser globais, oferecendo explicagbes para
todas as decisdes possiveis, ou locais, explicando apenas decisdes especificas. Além
disso, explicadores podem ser independentes, funcionando com qualquer tipo de modelo,
ou especificos, dependendo da estrutura do modelo original (GUIDOTTI et al., 2021).
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2.2 LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

A LSTM é uma variacao das Recurrent Neural Network (RNNs) que foi proposta
por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) para abordar problemas como desapareci-
mento e explosao do gradiente. Diferentemente das RNNs convencionais, esse modelo é
capaz de aprender relagdes de longo e curto prazo, reduzindo a dependéncia excessiva
de informacdes de curtissimo prazo.

Na arquitetura de uma RNN, ela basicamente consiste em uma Unica camada de
neurdnios e se retroalimenta com a mesma. Ja na arquitetura da LSTM, apresentada
na Figura 1, ha um fluxo mais complexo de informagdes, permitindo o armazenamento e
processamento de séries temporais ao longo dos modulos. Ela é comporta por células de
memoria, cada uma formada por unidades de meméria e portdes légicos, que controlam
esse fluxo de informagdes na rede através de fungdes de sigmoide e tanh, chamadas de
funcdes de ativagéo.

Figura 1 — Arquitetura de uma célula em um modelo LSTM.

M 4 N
T @) @ .
1= \A I

For?et Inptut r—’Candidate Output
g:_ e ga[ € memory T gate
| o 1 o ¢, | tanh 0| o

Hidden state 1 ) J J "
H - f

r—1 \ |r _/

Input X,

Fonte: Meméria Longa de Curto Prazo (LSTM) - Dive into Deep Learning

Cada saida da fungao de sigmoide funciona como um filtro que define a quantidade
de informacao que ird passar, variando de 0 a 1, que é um peso multiplicado na sequéncia
pelas entradas. Quando uma saida € igual a 1, significa que toda informacgéo da entrada
ird passar, enquanto uma saida de 0 indica que nenhuma informagéo ira passar.

A estrutura da LSTM apresenta 3 portdes l6gicos que utilizam as fungdes de ati-
vagao. O forgot gate (portdo de esquecimento) recebe duas entradas Xt (entrada atual) e
Ht-1 (saida da célula anterior), essas entradas passam pelo portao, onde sao multiplicadas
por matrizes de peso e adicionadas de um um viés. O resultado passa entdo pela fungéo
de ativacao, que elimina as informacdes que nao sdao mais uteis.


https://pt.d2l.ai/chapter_recurrent-modern/lstm.html
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O input gate (portdo de entrada) regula a informagédo das entradas Xt e Ht-1 utili-
zando a funcao de sigmoide e cria um vetor através da funcdo tanh, contendo todos os
valor possiveis das entradas. Assim, € feita a multiplicacdo dos valores regulados e do
vetor para obter as informagdes Uteis a serem adicionadas ao estado da célula.

Por fim, o output gate (portdo de saida) inicia utilizando a funcao tanh na célula
e regulando os valores das entradas Xt e Ht-1 com a fungé@o de sigmoide para filtrar os
que devem ser lembrados. O resultado € obtido pela multiplicagdo do vetor e dos valores
regulados, para extrair as informacgdes Uteis do estado da células atual e servir de entrada
para a préxima célula.

Abaixo estao apresentadas as formulagdes matematicas das células na LSTM:

F,=o(WiX, 4+ UsH,_1 + by) (2.1)

I, = o(W;X; + UiH, ., +b;) (2.2)

Oy = o(WoX; + U,Hy_1 + V,C; + b,) (2.3)
Ci=fi0C 1 +i,0C, (2.4)

H; = O, ® tanh(C}) (2.5)

As equacodes 2.1, 2.2 e 2.3 representam os portdes de esquecimento, entrada e
saida, respectivamente, sendo F;, I; e O; os vetores de ativagcdo correspondentes. A
equacao 2.4 representa a atualizacao do estado da célula e a equacao 2.5 representa
a saida da LSTM. Nessas equagdes, X; é o vetor de entrada, H; € o vetor de saida,
o representa a fungdo sigmoid e ¢t o tempo atual. W, U e b s&do matrizes de pesos e
parametros do vetor de viés que sdo aprendidos durante o treinamento.

2.3 SYMBOLIC AGGREGATE APPROXIMATION (SAX)

A SAX é uma técnica de representacao simbdlica de séries temporais, sua proposta
se torna adequada na resolugao dos principais problemas encontrados nos modelos ante-
riores: a alta dimensionalidade da representagédo simbdlica e a correlagao das medidas de
distancia com os dados originais. O artigo de (LIN et al., 2007) apresenta 0 modelo e as
aplicacbes da representacdo em varias tarefas de mineragédo de dados de agrupamento,
classificagdo, detec¢do de anomalias, descoberta de padrdes e visualizagao.
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O objetivo da SAX é dividir séries temporais continuas em intervalos e, em seguida,
transforma cada série em uma sequéncia de simbolos, normalmente representados por
letras, facilitando o armazenamento, manipulacdo e comparagédo dos dados. Para isso,
utiliza de duas etapas principais de transformacao: a Piecewise Aggregate Approximation
(PAA), que consiste na reducao da dimensionalidade da série temporal, e na sequéncia a
discretizagao.

Na etapa de PAA, dada a série original X de n pontos, ela é primeiramente dividida
em w segmentos de mesmo tamanho, onde w < n. Em seguida, é calculado o valor médio
de cada segmento, criando uma nova série que representa a original de maneira mais
compacta. Assim, a representacdo preserva as principais tendencias da série temporal,
diminuindo a quantidade de dados sem perder muita informacao.

A formula 2.6 mostra o calculo do valor médio de cada segmento, onde 7 representa
o indice do segmento, j representa o indice dos pontos dentro do segmento, X; é o valor
médio do i-ésimo segmento de PAA, X; representa os pontos individuais na série temporal
original, e a soma se estende do inicio ao fim de cada segmento. Cada valor X; da série
PAA representa, portanto, a média dos pontos dentro de seu segmento, fornecendo uma
representacao simplificada e de menor dimensionalidade da série original.

n.;
w

1
w J=2(i—1)+1

Ja na etapa de discretizacao, a série temporal simplificada é transformada em uma
sequéncia de simbolos. Para isso, sdo estabelecidos intervalos de valores baseados na
distribuicdo normal padréo e sao atribuidos simbolos especificas para cada intervalo. Es-
ses intervalos sao definidos pelos breakpoints, que sdo sao determinados previamente e
dependem do tamanho do alfabeto escolhido para a representacao simbdlica. Na sequén-
cia, os valores calculados na etapa de PAA, representados por X;, sdo mapeados para os
simbolos correspondes aos intervalos aos quais pertencem em relagao aos breakpoints,
concluindo assim o processo de transformacao.

Um dos problemas enfrentados pela SAX é a garantia do balanceamento das clas-
ses, pois assume que os dados seguem uma distribuicdo normal (Gaussiana). Com essa
suposicao, cada intervalo tem a mesma &rea sobre a curva de distribuicdo, garantindo
assim que cada simbolo tenha a mesma probabilidade de ocorréncia. Assim, quando os
dados nao seguem a distribuicdo normal, pode levar a um desbalanceamento na represen-
tacdo simbdlica. Isso significa que alguns simbolos podem ser mais comuns que outros,
podendo afetar o aprendizados dos algoritmos de aprendizado de maquina, favorecendo
as classes mais comuns e nao conseguindo aprender bem com classes menos comuns.

Diferentes variagcdes da abordagem padrao foram propostas para tentar resolver o
problema de balanceamento, abaixo estdo descritas duas delas.
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2.3.1 Distribution-Wise Symbolic Aggregate approXimation (dwSAX)

Quando a distribuicao da série temporal ndo é gaussiana ou se distorce ao longo do
tempo, a SAX pode nao fornece uma representacao simbdlica adequada. Nesse contexto,
o artigo (KLOSKA; ROZINAJOVA, 2020) propde uma nova técnica de representagao cha-
mada dwSAX. Essa técnica amplia a abordagem da SAX levando em conta a distribuicao
dos dados dentro de cada segmento da série temporal, ao invés de se basear apenas no
valor médio. Assim, utilizando uma abordagem mais geral para a sele¢cdao de pontos de
quebra simbdlicos, permite que capture caracteristicas mais complexas das séries tempo-
rais.

A dwSAX utiliza o método de Estimativa de Densidade Kernel (KDE) para estimar
a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria, através de uma amostra de da-
dos independentes e identicamente distribuidos. O KDE utiliza a fungéo de kernel e um
parametro de suavizagdo para mapear a densidade desconhecida dos dados. Portanto,
sua precisao depende do parametro de suavizagao, que pode resultar em uma estimativa
distorcida da distribuicdo dos dados e problemas na analise de intervalos especificos, se
nao for escolhido adequadamente.

2.3.2 AQuantile Symbolic Aggregate approXimation (qSAX)

A técnica de gqSAX, apresentada em (SILVEIRA; ASSUNCAQ; EMMENDORFER,
2023), é uma outra variagao especifica do método SAX, diferenciando-se principalmente
na maneira como os pontos de divisdo sdo determinados. Para identificar esses pontos
no gSAX, é necessario calcular os quantis dos dados, que sao valores que dividem o0s
dados em intervalos de igual probabilidade. Esses pontos de divisdo sdo entdo usados
para transformar a série temporal em uma sequéncia de simbolos, também conhecidos
como classes.

Dessa forma, o qSAX propde uma abordagem que garante o balanceamento de
classes, independentemente da distribuicado dos dados de entrada. Esse método garante
um balanceamento de classes preciso, ao contrario do dwSAX, que pode apresentar im-
precisbes devido a sua estimativa da funcdo de densidade de probabilidade dos dados.
Portanto, 0 gSAX produz uma saida equilibrada, independentemente do nimero de sim-
bolos, o que melhora a consisténcia e a representatividade dos dados classificados, pro-
porcionando uma analise mais precisa dos padrées temporais.
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2.4 ARVORE DE DECISAO

A Arvore de Decisdo (QUINLAN, 1986) é um algoritmo supervisionado utilizado
principalmente para problemas de regresséo e classificagdo. Algoritmos supervisionados
treinam modelos usando dados rotulados, onde cada exemplo de treinamento possui en-
tradas e saidas desejadas. A construcdo de uma arvore de decisdo, chamada inducao de
arvores de decisao, envolve dividir os dados em subconjuntos com base nos atributos mais
importantes até que todas as divisdes sejam homogéneas ou atinjam um critério especi-
fico. A estrutura da arvore é composta por um noé raiz, nés intermediarios e nés folha, com
cada no representando uma caracteristica ou atributo dos dados e cada ramificagéo repre-
sentando uma decisdo baseada nesse atributo. A representagdo simples de uma arvore
de decisao é apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Representacao de uma arvore de decisdo simples.

Sunny Overcast Rain

Yes

High Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Fonte: (QUINLAN, 1986)

Seu objetivo é dividir o conjunto de dados em subconjuntos cada vez menores, a
partir das regras de decisdo baseadas nos valores dos atributos. Comecando pelo né raiz,
a arvore é construida recursivamente até que todos, ou a maioria, dos dados tenham sido
classificados em classes especificas, ou tenha atendido algum critério de parada, como
profundidade maxima. Para decidir como dividir os dados em cada nd, a arvore de decisao
avalia diferentes critérios, como ganho de informacgédo ou indice de Gini, que medem a
pureza dos subconjuntos resultantes apés a divisao.

Conforme uma arvore de decisao fica maior, € mais dificil manter a pureza dos nés,
muitas vezes resultando em subconjuntos de dados muito pequenos e especificos. Isso é
chamado de fragmentacao de dados e pode levar ao overfitting. Por isso, as arvores de
decisdo tendem a favorecer tamanhos menores, buscando a simplicidade para evitar pro-
blemas de overfitting, empregando técnicas como a poda para reduzir sua complexidade.
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Um dos algoritmos mais utilizados é o CART (Classification and Regression Trees),
uma abordagem mais geral para arvores de decisdo que pode ser usada tanto para pro-
blemas de classificagdo quanto de regressao (BREIMAN et al., 1984).

As arvores de decisdo em geral sao de facil interpretagao, requerem pouca prepa-
racdo dos dados e sdo versateis para diversos problemas de mineracao de dados. Entre-
tanto, é preciso levar em consideragdo as complicacées do overfitting e a dificuldade de
representacao de problemas mais complexos.

2.5 RANDOM FOREST

O Random Forest (BREIMAN, 2001) é um algoritmo de aprendizado de maquina
também utilizado principalmente em problemas de regressao e classificacdo. Seu objetivo
€ combinar a saida de diversas arvores de decisdo para obter um Unico resultado. Para
isso, utiliza o método de Ensemble Learning, mais especificamente a técnica de Bagging
(BREIMAN, 1996).

A técnica de Bagging € utilizada para criar varias amostas de treinamento, selecio-
nando aleatoriamente amostras com substituicdo do conjunto de dados originais. Isso sig-
nifica que uma amostra especifica pode aparecer varias vezes na mesma amostra de trei-
namento. Para cada amostra de treinamento, uma arvore de deciséo € construida usando
um processo semelhante ao da arvore de decisao tradicional. Cada &rvore é treinada com
uma parte dos dados de treinamento e em um subconjunto aleatério de atributos.

Para os problemas de classificacao, as decisdes funcionam como um sistema de
votacdo que combina as previsdes de todas as arvores, definindo a previsao final pela
classe mais frequente nessas previsdes. No caso dos problemas de regressao, é utilizada
a média para decidir a previsao final.

Sao utilizados hiperparametros para controlar o processo de treinamento como o
namero de arvores, que afeta a precisao e o tempo de treinamento, a profundidade maxima
da arvore, que controla a complexidade modelo, € 0 numero minimo de amostras, que
auxilia no controle do overfitting.

O algoritmo de Random Forest, ao utilizar diversas arvores de decisao treinadas
com subconjuntos diferentes de dados, auxilia na reducao do overfitting em comparagao
com o uso de uma unica arvore. Dessa forma, também auxilia na identificacdo das va-
riaveis mais relevantes e que mais contribuem na criacao das arvores para representar a
relacao dos dados.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Existe uma ampla literatura de pesquisa sobre a dengue abordando estudos sobre
a identificagdo de regides criticas, deteccao de surtos epidémicos, predicdo de casos e
correlagdo com variaveis climaticas e socioecondémicas (ALEIXO et al., 2022). Nesse capi-
tulo esta apresentada uma breve revisao dos trabalhos relacionados a predi¢cao de casos
de dengue e da explicabilidade dos modelos propostos.

Segundo o artigo de revisao (SIRIYASATIEN et al., 2018), diversos desses traba-
Ihos buscam desenvolver modelos preditivos para entender os fatores que influenciam a
disseminacdo da doencga e prever epidemias, utilizando andlise estatistica, matematica
e aprendizado de maquina. Foram indicados 996 trabalhos com modelos para analisar
epidemias de dengue segundo a base de dados SCOPUS. O levantamento feito nessa
pesquisa mostrou que a técnica mais amplamente adotada para predi¢cdo de dengue é a
regressao, com 545 trabalhos no periodo de 2010 a 2017, seguida das séries temporais
com 220 representantes no mesmo periodo.

Ainda conforme descrito no artigo, isso ocorre pois essas duas abordagens séo
mais simples de compreender e adequadas para, por exemplo, prever a saida no numero
de casos de dengue. Entretanto, as redes neurais, que apresenta a terceira técnica mais
comum com 76 trabalhos, sdo mais complexas e dependem do método especifico para
avaliagdo. Seguidamente de técnicas mais simples, como as arvores de decisédo, que
contém 50 artigos.

Uma revisao apresentada no artigo (ROSTER; RODRIGUES, 2021) sobre a predi-
¢ao de dengue utilizando redes neurais apresenta a andalise de 19 trabalhos, que em sua
maioria utilizam dados histéricos de incidéncia de dengue e caracteristicas meteoroldgicas
para realizar a predicdo com arquiteturas simples. O artigo destaca o potencial do uso de
redes neurais mais complexas, como as RNNs e as CNNs, que sao relativamente pouco
exploradas, mas que demonstram promessas para pesquisas futuras. No entanto, nao
aborda diretamente o tema da explicabilidade na utilizacdo desses modelos.

Existe uma falta na exploracado da area de pesquisa de explicabilidade (XAl) nos
trabalhos j& existentes na predicao de casos de dengue, principalmente quando utilizados
modelos com saidas mais complexas, como redes neurais, como aponta o artigo (SIRIYA-
SATIEN et al., 2018). Nesse contexto, os recentes trabalhos de (ALEIXO et al., 2022) e
(PROME et al., 2024) buscam utilizar técnicas de aprendizado de maquina na explicagao
de seus modelos de predicao e sao detalhados abaixo.

O artigo (ALEIXO et al., 2022) apresenta um modelo explicavel para prever o nu-
mero de ocorréncias de dengue na cidade do Rio de Janeiro, aplicando um algoritmo de
método de regressao com arvores aumentadas (CatBoost) em comparacao com o mo-
delo autorregressivo integrado de medias méveis sazonal (SARIMA). As bases de dados
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utilizadas para o treinamento do modelo foram do Sistema de Informacao de Agravos de
Notificagdo (SINAN) e do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), para da-
dos meteoroldgicos e sociodemograficos. O periodo relativo aos dados de treinamento
do modelo corresponde aos anos de 2016 a 2020, com uma janela de predicdo de 1 a 3
meses. A explicabilidade do modelo é dada através da técnica de SHAP (SHapley Additive
exPlanations), que atribui a importancia de cada variavel de entrada para a predi¢do do
modelo.

O artigo (PROME et al., 2024) buscou desenvolver um modelo para prever surtos
de dengue nas regides de Bangladesh, foram aplicados diversas técnicas de aprendizado
de maquina como o modelo de regressao de vetores de suporte, que obteve os melhores
resultados. O periodo utilizado para para andlise parte de Janeiro de 2011 a Julho de 2021,
com a base de dados do Servigos Meteorolégicos e de Saude de Bangladesh. A aplicacao
Shapash foi utilizada para realizar a explicabilidade do modelo, que também usa a técnica
de SHAP.

Dessa forma, esse estudo busca também explorar a explicabilidade propondo um
modelo para resolver problemas de XAl na predicdo de casos de dengue em modelos
LSTM, através do uso de diferentes técnicas de aprendizado e classificagao, em conjunto
com as variaveis climaticas.



4 METODOLOGIA

Esse capitulo apresenta a metodologia utilizada nesse trabalho, demonstrando as
etapas desenvolvidas para alcangar os objetivos da pesquisa. Sao descritos 0s processos
de coleta, selecao, pré-processamento e transformacao do conjunto de dados, seguida-
mente da aplicagdo dos modelos de LSTM e SAX, e montagem das arvores. A Figura 3
mostra o processo de preparacao dos dados e do forecasting dos casos de dengue pelo
modelo LSTM. A Figura 4 apresenta o método criado para resolver o problema de XAl,
utilizando técnicas de SAX e apresentando os resultados de forma explicavel com arvores
de decisao.

Figura 3 — Método de Forecasting dos casos de dengue.

Dataset Selecdo Processamento Transformacdo LSTM
E E E Casos de
dengue
> > —_ . —_ — XAl
@ A e’ 4 & @ @
Dados Dados Dados Dados Forecasting dos
brutos selecionados pré-processados transformados dados

Fonte: Proépria autora

Figura 4 — Método proposto de Explanable Al (XAl).
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Fonte: Propria autora
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4.1 CONJUNTO DE DADOS

A primeira etapa consistiu na escolha de uma regido para analise dos casos de
dengue no Brasil, dessa forma, foi escolhida a cidade de Porto Alegre devido a grande
quantidade de registros nos ultimos anos. A coleta de dados foi realizada através da pla-
taforma InfoDengue’, que disponibiliza uma APl com os dados da situagéo epidemioldgica
da dengue de diversas cidades do pais. Também foi utilizada em conjunto a API disponi-
bilizada pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)? para obter variaveis climaticas
como temperatura, umidade e precipitacdo, que sao fatores conhecidos por influenciar a
propagacao do virus, de acordo com o periodo selecionado.

Os dados coletados pela API do INMET referem-se a estacdo meteorolégica au-
tomatica Jardim Botanico (A801), localizada na regido central de Porto Alegre, no bairro
Jardim Botéanico, apresentado na Figura 5. Esta € uma das duas estacdes na cidade que
registram variaveis climaticas a cada hora, diferentemente das estagdes convencionais,
que registram apenas trés vezes ao dia. Vale ressaltar que os resultados sao baseados
apenas nos dados dessa estagdo, o que significa que podem nao representar completa-
mente as condigbes climaticas em outras partes da cidade.

Figura 5 — Localizagao da estagao Jardim Botanico (A801).
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"Disponivel em: https:/info.dengue.mat.br/services/api
2Disponivel em: https:/portal.inmet.gov.br/


https://info.dengue.mat.br/services/api
https://portal.inmet.gov.br/
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O conjunto de dados foi entao unificado em um formato adequado para as proximas
etapas em um arquivo CSV, com a realizacao da verificacdo da integridade dos registros
e a correcao de eventuais inconsisténcias nos dados referentes as semanas epidemiolo-
gicas da dengue, utilizando outras fontes de dados divulgados pela Prefeitura Municipal
de Porto Alegre®. Apoés essa etapa, as variaveis foram revisadas, garantindo que todas
as necessarias estivessem presentes e corretamente alinhadas temporalmente para as
transformacdes realizadas posteriormente.

4.1.1 Selecao dos dados

Na etapa de selecao dos dados, foi escolhido o periodo de 2010 a 2023 que apre-
sentava uma quantidade dados mais completa e € marcado pelo aumento do niumero de
casos de dengue nos ultimos anos. A capacidade da LSTM de resolver o problema de
esquecimento temporal significa que ela pode aprender com sequéncias longas de da-
dos, mantendo a memoria de eventos passados relevantes para a previsao futura. Esse
intervalo permite que os periodos anteriores melhorem o treinam do modelo e obtém me-
Ihor captura dos padrées encontrados, possibilitando melhores configuragdes para evitar o
overfitting.

Continuamente, os dados referentes as condi¢des climaticas foram escolhidos para
relacionar com o nimero de casos de dengue, sendo eles a temperatura, umidade, ponto
de orvalho, presséo, vento e precipitacdo, apresentados na Tabela 1. Essa escolha se
deve a influéncia que esses fatores podem ter na propagacao do virus da dengue € na
reproducao do mosquito vetor. Ao considerar esses dados, busca-se identificar padroes e
correlagbes que possam ajudar a explicar e entender melhor a predicao encontrada através
do forecasting gerado pela LSTM.

Coluna Descricao
Casos (N) Numero de casos de dengue registrados.
Data Data do registro.
Temp. Ins. (C) Temperatura instantanea em graus Celsius.
Umi. Ins. (%) Umidade relativa instantanea em porcentagem.

Pto Orvalho Ins. (C) | Ponto de orvalho instantaneo em graus Celsius.
Pressao Ins. (hPa) | Pressdo atmosférica instantanea em hectopascais.
Vel. Vento (m/s) Velocidade do vento em metros por segundo.
Dir. Vento (m/s) Direcéao do vento em metros por segundo.
Raj. Vento (m/s) Rajada de vento em metros por segundo.
Chuva (mm) Quantidade de chuva em milimetros.

Tabela 1 — Descrigao das colunas do dataset.

3Disponivel em: https:/prefeitura.poa.br/sms/onde-esta-o-aedes/dados-de-porto-alegre


https://prefeitura.poa.br/sms/onde-esta-o-aedes/dados-de-porto-alegre
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4.1.2 Pré-processamento dos dados

No pré-processamento, primeiramente foi realizada a filtragem das colunas que se-
riam utilizadas durante os processos, escolhidas na selecdo dos dados, e mantendo os
dados das semanas epidemiologicas que eram referentes ao nimero de casos de dengue
na regido. Ademais, foi realizada a limpeza dos dados relativos ao tratamento de valores
ausentes, importante para garantir que o modelo ndo sera influenciado por esses valores.

Por fim dessa etapa, foi escolhido realizar a analise de maneira mensal, para me-
Ihor compreensdo do comportamento dos dados no decorrer dos anos. Para isso, foram
somados 0s numeros de casos semanais das semanas epidemioldgicas para obter o valor
de casos mensais, e foi calculada a média dos valores das condi¢des climaticas semanais.
Alinhando novamente os dados temporalmente, obtemos um dataset com o nimero de
casos de dengue mensais e suas médias das condi¢des climaticas.

4.2 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A etapa de transformacéo dos dados consiste em preparar a entrada que sera utili-
zada na rede neural que realiza o forecast, nesse caso a LSTM, sendo a coluna referente
ao numero de casos de dengue. A técnica utilizada é chamada de normalizagdo ou padro-
nizacao dos dados, realizada em dois passos descritos abaixo:

1. Calculo dos fatores de escala: O primeiro passo é calcular os fatores de escala,
gue consistem na média (i), calculada pela férmula 4.1, e no desvio padrao (o),
apresentado na férmula 4.2, da variavel Casos.

1 n
p= ;:1 T (4.1)
1 n
o= ;E (zi — p)? (4.2)

i=1

2. Escalonamento dos dados: Em seguida, os dados s&o escalonados utilizando a
técnica de normalizagdo. Cada valor de Casos é substituido por um valor escalo-
nado, calculado pela férmula 4.3, onde 1 € a média e o é o desvio padréo.

Casos — |

treinamento_escalado = (4.3)

o

Essa etapa é essencial, pois uniformiza a escala das variaveis, melhora a eficiéncia
e precisdo dos modelos de aprendizado de maquina, facilitando a identificagcao de padroes.
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Assim, reduz o impacto de outliers, ajusta os dados aos requisitos especificos dos algorit-
mos e prepara adequadamente para a modelagem, contribuindo significativamente para a
eficacia dos resultados preditivos do modelo.

4.3 MODELOS E MINERACAO

4.3.1 Aplicacao da LSTM

O primeiro passo para a aplicacao da rede neural LSTM consiste em preparar os
dados do numero de casos de dengue, ja escalonados na etapa de transformacao, para
treinar o modelo. Para isso, € preciso definir qual sera o periodo de predicao realizado pelo
modelo, que também define quantos valores anteriores a rede deve se basear para cada
predicdo. Assim, para fazer o forecasting de z predigdes, cada uma se baseia em uma
janelas de x pontos de dados. Abaixo esta um exemplo simplificado de como é realizada
a montagem do conjunto de treino:

« Vamos supor que a série temporal tenha 15 pontos de dados: [1,2,3,...,15] e que-
remos prever 0s proximos 6 meses.

 Precisamos criar janelas de 6 pontos de dados para prever os préximos 6 valores. O
conjunto de treinamento ficara assim:

[1,2,3,4,5,6] — [7,8,9,10,11,12]
2,3,4,5,6,7 — [8,9,10, 11,12, 13]
3,4,5,6,7,8] — [9,10,11,12, 13, 14]
[4,5,6,7,8,9] — [10,11,12,13, 14, 15]

* Os preditores (X) e o alvos (Y) sao iguais a:

1 23456 7 8 9 10 11 12
¥ _ 23 45 67 _ 8 9 10 11 12 13
345 6 7 8 9 10 11 12 13 14
4 56 789 10 11 12 13 14 15

Dessa forma, como nesse trabalho queremos fazer o forecasting do ano de 2024,
preditores e janelas sao definidos para 12 meses e o conjunto de treinamento do modelo
€ montado como demonstrado no exemplo.
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Na sequéncia, com o conjunto de treinamento formado, é feita a transformagéo
das matrizes obtidas em vetores de 3 dimensdes, formato correto para a entrada da rede
neural. Também é definido o conjunto de teste, correspondente as ultimas 12 observagdes
do numero de casos de dengue do dataset, transformada igualmente em um vetor de 3
dimensdes.

O modelo da rede neural LSTM foi desenvolvido utilizando as bibliotecas Keras
e Tensorflow da linguagem de programacao R, no ambiente RStudio. A implementagao
completa, juntamente com suas referéncias, esta disponivel na nota de rodapé*. Foram
utilizadas duas camadas LSTM para processar as sequéncias de dados e aprender as de-
pendéncias temporais, com numero de neurdnios igual a 50, duas camadas de dropout,
onde 50% dos neurdnios serao desativados aleatoriamente durante cada passo de treina-
mento, e uma camada densa para mapear as saidas recorrentes.

As camadas e parametros utilizados foram ajustados para evitar o overfitting do
modelo, para isso, foi utilizado como medida de perda o erro médio absoluto, calculado
pela Férmula 4.4, onde n € o niumero de exemplos, ytrue sdo os valores reais e ypred sao
os valores previstos pelo modelo. O MAE (Mean Absolute Error) indica o quao préximas
as previsdes do modelo estdo dos valores reais, sendo uma métrica de erro absoluto. A
Figura 6 demonstra o histérico do modelo treinado, com os valores de MAE.

1 n
MAE = E Z ‘ytrue - ypred| (4.4)
=1

Figura 6 — Historico de treinamento do modelo LSTM.
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Fonte: Propria autora

Enfim, obtemos o forecasting do modelo LSTM referente aos 12 meses seguintes
ao final do conjunto para o numero de casos de dengue em Porto Alegre, representado
na Figura 7, onde sdo apresentados no eixo = 0s anos, no eixo y 0 humero de casos e
destacado em azul a predi¢cao dos dados.

“https://github.com/AndrizaCampanhol/AndrizaCampanhol-Explainable-Model-for-Dengue-Prediction


https://github.com/AndrizaCampanhol/AndrizaCampanhol-Explainable-Model-for-Dengue-Prediction
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Figura 7 — Forecasting do modelo LSTM.
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4.3.2 Aplicacao das técnicas de SAX

Para realizar a classificacdo dos dados obtidos pelo forecasting e demais registros
do dataset, foi utilizada a fungédo de Discretize na plataforma Symbols/®, onde foram apli-
cadas as técnicas de SAX e qSAX nos dados, selecionando duas classes. Essas técnicas
de classificagcao foram apresentadas na Sec¢ao 2.3 do Capitulo 2.

A abordagem inicial deste trabalho utiliza dois casos, com duas e cinco classes,
para aplicar a classificacdo com SAX e qSAX. A escolha inicial de duas classes buscou
simplificar a demonstracdo da técnica para a deteccdo e explicacdo de “explosdes” de
casos de dengue. No entanto, o uso de cinco classes pode proporcionar uma analise mais
precisa, capaz de identificar variagdes mais sutis nos padrdes de casos ao longo do tempo.
E importante ressaltar que essas técnicas sdo altamente flexiveis e permitem a utilizacdo
de um numero variado de classes ou simbolos.

As Figuras 8 e 9 apresentam a classificagdo obtida utilizando as técnicas de SAX
e gSAX, respectivamente, onde a representa baixo numero de casos de dengue e b re-
presenta maior numero de casos de dengue. Ao aplicar a primeira técnica, obtemos uma
melhor classificagao dos picos de casos que ocorrem sazonalmente, porém, como o SAX
leva em consideragao que a distribuicdo é normalizada, a grande maioria dos casos esta
classificado préximo de 0. Entretanto, empregando a técnica de gSAX, obtemos uma distri-
buicdo balanceada dos anos que apresentam casos de dengue expressivos, independente
do numero de simbolos, sendo entdo a técnica escolhida.

A Figura 10 mostra o resultado para 5 classes com SAX, enquanto a Figura 11 com
gSAX. Nota-se que os picos de casos de dengue estdo melhor identificados em compa-
racdo com a classificacao utilizando apenas dois simbolos e que o SAX nao consegue
identificar todas as 5 classes, reforgando a escolha do qSAX.

SDisponivel em: https://esilveira.shinyapps.io/symbols/
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Figura 8 — Discretizacéo realizada com SAX em 2 classes.
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Figura 9 — Discretizagdo realizada com qgSAX em 2 classes.

5 Symbols
® a
® b

Index

Fonte: Propria autora.

28



Casos

Casos

Figura 10 — Discretizagao realizada com SAX em 5 classes.
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Figura 11 — Discretizacao realizada com gSAX em 5 classes.
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4.3.3 Principais variaveis com Random Forest

Com os dados classificados pelo gSAX, que obtiveram exito em identificar os picos
de casos, primeiramente foi realizada a transformacé&o numérica, passando os simbolos
para numeros, que sao melhor reconhecidos pelos modelos computacionais. Assim, foi
aplicado o algoritmo de Random Forest para encontrar as variaveis mais influentes para a
classificacdo dos dados em cada classe, apresentado na Figura 12, calculado através da
Reducao Média de Gini.

O Gini é utilizado para avaliar a importancia de cada variavel no processo de tomada
de decisao do modelo, ele indica o quanto cada variavel contribui para a pureza das folhas
da arvore de deciséo, ou seja, 0 quanto ela contribui para a capacidade do modelo de fazer
previsoes precisas.

Para a configuracao do algoritmo, foram utilizadas 500 arvores, com 8 caracteristi-
cas por arvore, sendo elas: Temperatura, Umidade, Ponto de Orvalho, Presséo, Velocidade
do Vento, Diregao do Vento, Rajadas de Vento e Chuva. Os conjuntos de treino e teste fo-
ram divididos com 80% e 20% dos dados, respectivamente, correspondendo ao periodo
de aprendizagem da rede neural.

Figura 12 — Principais variaveis com Random Forest.
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4.3.4 Visualizacdo em Arvore de Decisdo

Na sequéncia, foram utilizadas as trés varidveis mais influentes na classificagao
como entrada para o algoritmo de Decision Tree, utilizando o método "class”. Dessa forma,
podemos visualizar a relacao das classes encontradas com as variaveis climaticas referen-
tes aos meses observados, refletindo ao periodo de treino do modelo LSTM.
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Foram testadas diferentes configuracdes de arvores para encontrar a de melhor
acuracia no caso proposto. Inicialmente, foram montadas considerando apenas os valores
mais influentes. Com base nesses resultados, os valores das colunas foram atrasados
temporalmente com intuito de obter um modelo que incorporasse o comportamento das
variaveis nos meses anteriores, para explorar suas dependéncias temporais e buscar obter
resultados mais precisos.

As novas colunas foram criadas utilizando o processo de “defasagem® dos dados
em dois meses, para as trés variaveis mais influentes encontradas anteriormente: Ponto
de Orvalho, Pressédo e Chuva. A Tabela 2 demonstra os valores defasados da variavel de
chuva como exemplo, onde “Chuva (mm)-1“ e “Chuva (mm)-2“ representam o primeiro € o

segundo més anterior, respectivamente.

Data (més) | Chuva (mm) | Chuva (mm)-1 | Chuva (mm)-2
2023-08-31 77.0 210.8 247.6
2023-09-30 394.8 77.0 210.8
2023-10-31 110.0 394.8 77.0
2023-11-30 342.8 110.0 394.8
2023-12-31 88.6 342.8 110.0

Tabela 2 — Defasagem da variavel Chuva.




5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados as andlises para a construgcado das arvores uti-
lizando 2 e 5 classes, comparando os resultados com e sem a aplicagdo da técnica de
defasagem. As porcentagens relativas aos nds da arvore representam a distribuicdo dos
dados de treino para a classe alvo daquele no, ou seja, o total de observagdes que chegou
naquele ponto da arvore, enquanto os valores entre 0 e 1 representam a perda esperada
pelo treinamento em cada né.

5.1 ARVORES DE DUAS CLASSES

As arvores de duas classes nesta subsecao classificam ndés como 1 para baixo
nuamero de casos de dengue e ndés como 2 para maior numero de casos de dengue.

A Figura 13 demonstra a arvore de decisdo com duas classes e profundidade 3,
sem utilizar a técnica de defasagem. A Tabela 3 demonstra a matriz de confusdo dessa
arvore, que obteve uma acuracia de 0.6964, indicando que 69.64% das previsdes foram
corretas ao realizar previsdes de classificacdo nessa arvore.

Predicao \ Referéncia | Classe 1 | Classe 2
Classe 1 76 36
Classe 2 15 41

Tabela 3 — Matriz de confusdo da arvore com duas classes e profundidade 3.

Figura 13 — Arvore de decisdo com duas classes e profundidade 3.
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A Figura 14 demonstra a arvore de decisdo com duas classes e profundidade 6,

sem utilizar a técnica de defasagem. A Tabela 4 demonstra a matriz de confusdo dessa

arvore, que obteve uma acuracia de 73.81%.

Figura 14 — Arvore de decisdo com duas classes e profundidade 6.
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2
0.69
10%

1 2
0.44 0.75
5% 24%

Predicao \ Referéncia | Classe 1 | Classe 2
Classe 1 70 23
Classe 2 21 54

Tabela 4 — Matriz de confusdo da arvore com duas classes e profundidade 6.

Na sequéncia, com objetivo de ampliar a analise da influéncia das variaveis encon-

tradas, foi utilizada a técnica de defasagem dos dados em um e dois meses. Dessa forma,

sendo possivel utilizar também valores referentes aos meses anteriores na montagem.

A Figura 15 demonstra a arvore de duas classes, profundidade 6 e defasagem de

um més. A Tabela 5 demonstra a matriz de confusio da arvore, com acuracia de 76.65%.

Predicao \ Referéncia | Classe 1 | Classe 2
Classe 1 74 23
Classe 2 16 54

Tabela 5 — Matriz de confusao da arvore com duas classes e profundidade 6.



Figura 15 — Arvore de decisdo com duas classes, profundidade 6 e defasagem 1.
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Figura 16 — Arvore de decisdo com duas classes, profundidade 6 e defasagem 2.
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A Figura 16 demonstra a arvore de duas classes, profundidade 6 e defasagem de
dois meses. A Tabela 6 demonstra a matriz de confusdo da arvore, de acuracia 78.92%.

Predicao \ Referéncia | Classe 1 | Classe 2
Classe 1 84 29
Classe 2 6 47

Tabela 6 — Matriz de confusao da arvore com duas classes e profundidade 6.

5.2 ARVORES DE CINCO CLASSES

As arvores de cinco classes nesta subsecao classificam nés de 1 até 5, de baixo
para alto numero de casos de dengue, respectivamente, também sendo identificados na
utilizacdo de diferentes cores na imagem. Como a defasagem demonstrou melhora nas
métricas quando utilizando 2 classes, as arvores de 5 classes ja sdo montadas utilizando
a defasagem de 2 meses.

Predicao \ Referéncia | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5
Classe 1 27 4 5 5 4
Classe 2 2 21 7 2 11
Classe 3 3 2 16 4 2
Classe 4 2 3 3 13 0
Classe 5 2 5 5 5 13

Tabela 7 — Matriz de confusdo da arvore com 5 classes.

A Figura 17 demonstra a arvore de decis@o obtida nessa etapa ao utilizar 5 clas-
ses na classificacdo. Nesse caso, a arvore se torna complexa para realizar sua analise
e interpretacdo, com uma acuracia baixa de 54.22%, em relacdo a matriz de confuséo
apresentada na Tabela 7.

Como o objetivo desse trabalho € identificar os picos nos casos de dengue, po-
demos utilizar a simplificacdo da &rvore atraves da diminuigdo da andlise dos fatores em
sua montagem, dessa forma, obtemos a arvore da Figura 18, utilizando as classes 3 e
5. Nessa arvore podemos identificar melhor as variaveis para a classificagdo do grande
namero de casos, representado pela classe 5, e que obter uma acuracia de 78.79%, na
matiz de confusdo apresentada na Tabela 8.
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Figura 17 — Arvore de decisao com 5 classes.
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Figura 18 — Arvore de decisdo com 5 classes e simplificacao.
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Predicao \ Referéncia | Classe 5 | Classe 3
Classe 5 23 7
Classe 3 7 29

Tabela 8 — Matriz de confusdo da arvore com 5 classes e simplificagao.

5.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Através da aplicagéao do modelo proposto nesse trabalho, primeiramente foi possivel
realizar a predicdo do numero de casos de dengue através de uma rede neural LSTM no
ano de 2024, que obteve resultados satisfatorios de treinamento e predigdo, analisados
pelo parametro de MAE (Ver Subsec¢ao 4.3.1). Seguidamente da aplicagao das técnicas de
SAX e gSAX para discretizacao dos casos de dengue obtidos no forecasting, apresentando
uma distribuicdo balanceada dos dados classificados (Ver Subsecado 4.3.2), importante
para as etapas seguintes de explicabilidade.
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Dessa forma, foram criadas arvores baseadas nas variaveis mais influentes encon-
tradas pelo algoritmo de Random Forest: Ponto de Orvalho, Pressdo e Chuva, calculadas
através da Reducao Média de Gini (Ver Figura 12). Na sequéncia, com objetivo de ampliar
a andlise das dependéncias temporais das variaveis encontradas, foi utilizada a técnica
de defasagem dos dados em dois meses. Assim, obtendo como resultado explicativo as
arvores de decisdo, que sao discutidas abaixo.

As métricas para avaliacdo das arvores utilizadas séo referentes a acuracia, que
representa a proporcao de previsées corretas em relagcao ao total de observacoes, e ao
F1-score, que é a média harmdnica entre dois parametros: precisdo e sensibilidade. A
precisao refere-se a proporgao de resultados positivos identificados corretamente, e a sen-
sibilidade refere-se aos positivos reais identificados corretamente. Nesse trabalho, os va-
lores positivos correspondem a identificagdo da classe que representa os picos no numero
de casos de dengue.

A partir das métricas apresentados na Tabela 9, a arvore da Figura 16 foi a mais
adequada para a explicabilidade da predicdo de casos de dengue para 2 classes, com
78.92% de acuracia e 75.44% de F1-score, e a arvore da Figura 18 para 5 classes, com
78.79% de acurécia e 76.67% de F1-score, utilizando o modelo proposto. Também é pos-
sivel identificar que a utilizacdo da técnica de defasagem auxiliou na melhor visualizagao
das caracteristicas mais influentes para a classificacao desses dados temporalmente.

Além disso, as arvores com 5 classes apresentaram uma acuracia menor em rela-
¢ao as de 2 classes, porém, a métrica de F1-Score mostra que ao utilizar a simplificagéo, o
modelo apresentou capacidade maior de classificar corretamente as explosdes de casos,
possivelmente causado pelo volume de dados. Dessa maneira, uma forma de obter resul-
tados mais precisos pode vir na aplicagdo do método em problemas com maior nimero de
registros temporais disponiveis.

N° de Classes | Profundidade | Defasagem | Acuracia (%) | F1-score (%)
2 3 0 69.64 61.73
2 6 0 73.81 69.77
2 6 1 76.65 74.03
2 6 2 78.92 75.44
5 6 2 54.22 5417
5 4 2 78.79 76.67

Tabela 9 — Resultados dos modelos de arvore de decisio.

Nesse contexto, os resultados iniciais sdo encorajadores para continuar explorando
a utilizacao de técnicas de classificacao na explicabilidade do modelo, visto que a litera-
tura predominantemente utiliza de técnicas de regressao para abordar o problema (Ver
Secao 3). Entretanto, visto que ndo ha outra aplicacdo no mesmo conjunto de dados, com
a mesma janela de predi¢cdo ou utilizacdo do conjunto de técnicas, ndo cabe realizar a
comparac¢ao com outros modelos nesse momento.
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A utilizacdo de técnicas de classificacdo busca também melhorar a avaliagdo do
modelo visto que um problema relatado na literatura (Ver Secéao 3) é a dificuldade de ava-
liar metricamente modelos com dados relacionados aos casos de dengue devido as suas
caracteristicas sazonais, que acabam reduzindo a precisdo dos resultados obtidos pelo
comportamento temporal dos dados.

Ademais, as arvores com defasagem, Figuras 15, 16 e 18, demonstraram que o0s
valores das trés variaveis nos meses anteriores foram mais relevantes para a classificagao
dos casos, evidenciando que o comportamento climatico nesse periodo pode causar um
maior pico de casos de dengue nos meses seguintes.

De maneira geral, os resultados encontrados nessa pesquisa, utilizando as varia-
veis climaticas na explicabilidade da predigao de casos de dengue, podem colaborar com
as descobertas na area da saude sobre a influéncia desses fatores no aumento da pre-
senca da doenga e do mosquito, como apresentadas nos artigos (NAISH et al., 2014) e
(ROCKLOV; TOZAN, 2019).



6 CONCLUSAO

Devido ao crescimento significativo da dengue nos ultimos anos e a falta de explo-
racdo de modelos explicativos na predicdo da doenca, esse trabalho buscou propor um
modelo para resolver problemas de XAl na predicdo de casos de dengue na cidade de
Porto Alegue. O modelo proposto utiliza dados temporais das condi¢des climaticas para
proporcionar uma compreensao mais clara dos fatores que contribuem para o aumento
dos casos de dengue.

Na metodologia de aplicagdo do modelo proposto, a predicao dos casos de dengue
foi feita utilizando uma rede neural LSTM. Em seguida, os dados foram discretizados utili-
zando as técnicas de SAX e gSAX, a fim de detectar a explosédo de casos na série temporal.
Para realizar a explicabilidade, o algoritmo Random Forest foi utilizado para destacar as
varigveis climaticas mais significativas na predigdo. Por fim, foram desenvolvidas arvores
de decisdo com diferentes configuracdes, e avaliadas as mais adequadas na explicagao,
sendo elas apresentadas nas Figuras 16 e 18 para 2 e 5 classes, respectivamente.

Os resultados das arvores de decisdo, com a maior acuracia atingida de 78.92%,
mostraram ser promissores para a continua exploracao da utilizacao de técnicas de classi-
ficacdo para modelos de explicabilidade, especialmente devido a identificacdo dos padrdes
sazonais apresentados pela doencga, apesar da precisao dos resultados ter sido prejudi-
cada pelo volume de dados disponivel.

Por fim, os resultados relativos a analise do comportamento climatico associado a
predicdo de casos de dengue mostrou que o Ponto de Orvalho, a Pressao e a Chuva sao
relevantes na classificagdo dos picos de casos, podendo assim colaborar com as desco-
bertas na area da saude sobre a influéncia desses fatores climaticos na forte presenca da
doenca e na proliferagdo do mosquito.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para os trabalhos futuros, primeiramente, a possibilidade de aplicagcdo do método
proposto para explicabilidade da saida de modelos LSTM em diferentes conjuntos de da-
dos relativos a dengue e as condicdes climaticas. Ademais, podendo abordando diversos
problemas de explicabilidade no contexto de inteligéncia artificial e na predicao de séries
temporais.

Também seria interessante explorar o aprimoramento do modelo, utilizando, por
exemplo, maiores niveis de discretizacdo e maior volume de dados, buscando obter re-
sultados mais precisos e maiores caracteristicas do comportamento sazonal da dengue
associada aos fatores climéaticos.
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Outra possibilidade de pesquisa seria adaptar o método proposto utilizando diferen-
tes redes neurais para realizar a predicdo do numero de casos de dengue em comparacao
com o uso da rede LSTM. Também podendo variar as técnicas de classificacao, aplica-
das com o SAX e gSAX no trabalho, para investigar essa abordagem menos utilizada na
literatura.

Além disso, 0 modelo pode ser comparado com outras técnicas e modelos de expli-
cabilidade em predicao de casos de dengue, assim como em diferentes cenarios em que
pode ser aplicado, podendo proporcionar uma compreensao mais ampla de suas vanta-
gens e limitagdes.



REFERENCIAS

AHMED, K. F. et al. An interpretable framework for predicting type 2 diabetes using ml
and explainable ai. In: IEEE. 2023 26th International Conference on Computer and
Information Technology (ICCIT). Cox’s Bazar, Bangladesh, 2023. p. 1-6.

ALEIXO, R. et al. Predicting dengue outbreaks with explainable machine learning. In: IEEE.
2022 22nd IEEE International Symposium on Cluster, Cloud and Internet Computing
(CCGrid). Taormina, ltaly, 2022. p. 940-947.

BREIMAN, L. . Random forests. Machine learning, Springer, v. 45, p. 5-32, 2001.
BREIMAN, L. Bagging predictors. Machine learning, Springer, v. 24, p. 123—-140, 1996.

BREIMAN, L. et al. Classification and Regression Trees. 1st. ed. New York: Chapman
and Hall/CRC, 1984. 368 p. ISBN 9781315139470.

DOSILOVIC, F. K.; BRCIC, M.; HLUPIC, N. Explainable artificial intelligence: A survey. In:
IEEE. 2018 41st International convention on information and communication techno-
logy, electronics and microelectronics (MIPRO). Opatija, Croatia, 2018. p. 0210-0215.

GOVERNO FEDERAL. MINISTERIO DA SAUDE. Dengue - Ministério da Saude.
2024. https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/d/dengue. (Accessed on
04/16/2024).

GUIDOTTI, R. et al. Principles of explainable artificial intelligence. Explainable Al Within
the Digital Transformation and Cyber Physical Systems: XAl Methods and Applicati-
ons, Springer, p. 9-31, 2021.

HOCHREITER, S.; SCHMIDHUBER, J. Long short-term memory. Neural computation,
MIT press, v. 9, n. 8, p. 1735-1780, 1997.

KLOSKA, M.; ROZINAJOVA, V. Distribution-wise symbolic aggregate approximation (dw-
sax). In: SPRINGER. Intelligent Data Engineering and Automated Learning—IDEAL
2020: 21st International Conference. Guimaraes, Portugal, 2020. p. 304-315.

LIN, J. et al. Experiencing sax: a novel symbolic representation of time series. Data Mining
and knowledge discovery, Springer, v. 15, p. 107—-144, 2007.

NAISH, S. et al. Climate change and dengue: a critical and systematic review of quantitative
modelling approaches. BMC infectious diseases, Springer, v. 14, p. 1—-14, 2014.

PROME, S. S. et al. Prediction of dengue cases in bangladesh using explainable machine
learning approach. In: IEEE. 2024 International Conference on Inventive Computation
Technologies (ICICT). Lalitpur, Nepal, 2024. p. 1-5.

QUINLAN, J. R. Induction of decision trees. Machine learning, Springer, v. 1, p. 81-106,
1986.

ROCKLOQV, J.; TOZAN, Y. Climate change and the rising infectiousness of dengue. Emer-
ging Topics in Life Sciences, Portland Press Ltd., v. 3, n. 2, p. 133-142, 2019.


https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/d/dengue

43

ROSTER, K.; RODRIGUES, F. A. Neural networks for dengue prediction: a systematic
review. arXiv preprint arXiv:2106.12905, 2021.

SECRETARIA MUNICIPAL DE SAUDE DE PORTO ALEGRE. Saude confirma 1.810 ca-
sos de dengue na Capital em 2024 | Prefeitura de Porto Alegre. 2024. https://prefeitura.
poa.br/sms/noticias/saude-confirma-1810-casos-de-dengue-na-capital-em-2024. (Acces-
sed on 04/16/2024).

SILVEIRA, E.; ASSUNCAOQ, J.; EMMENDORFER, L. Quantile symbolic aggregate approxi-
mation: A guaranteed equiprobable sax. In: SBC. Anais do XXXVIIl Simpdsio Brasileiro
de Bancos de Dados. Belo Horizonte/MG, 2023. p. 396—401.

SIRIYASATIEN, P. et al. Dengue epidemics prediction: A survey of the state-of-the-art ba-
sed on data science processes. IEEE Access, IEEE, v. 6, p. 53757-53795, 2018.

SOROUSH, K.; RAJI, M.; GHAVAMI, B. Compressing deep neural networks using explai-
nable ai. In: IEEE. 2023 13th International Conference on Computer and Knowledge
Engineering (ICCKE). Mashhad, Iran, Islamic Republic of, 2023. p. 636—-641.


https://prefeitura.poa.br/sms/noticias/saude-confirma-1810-casos-de-dengue-na-capital-em-2024
https://prefeitura.poa.br/sms/noticias/saude-confirma-1810-casos-de-dengue-na-capital-em-2024

	Introdução
	Justificativa
	Motivação
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Organização do trabalho

	Referencial Teórico
	Explainable AI (XAI)
	Long Short-Term Memory (LSTM)
	Symbolic Aggregate approXimation (SAX)
	Distribution-Wise Symbolic Aggregate approXimation (dwSAX)
	Quantile Symbolic Aggregate approXimation (qSAX)

	Árvore de Decisão
	Random Forest

	Trabalhos Relacionados
	Metodologia
	Conjunto de dados
	Seleção dos dados
	Pré-processamento dos dados

	Transformação dos dados
	Modelos e Mineração
	Aplicação da LSTM
	Aplicação das técnicas de SAX
	Principais variáveis com Random Forest
	Visualização em Árvore de Decisão


	Resultados
	Árvores de duas classes
	Árvores de cinco classes
	Discussão dos Resultados

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	 Referências Bibliográficas

