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Resumo

Introducdo: a dengue é uma arbovirose causada pelo virus DENV e transmitida para o homem através do mosquito
Aedes aegypti. Atualmente, ndo existe uma vacina eficaz para combater todas as sorologias do virus. Diante disso, o
combate a doenca se volta para medidas preventivas contra a proliferacdo do mosquito. Os pesquisadores estdo
utilizando Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) como ferramentas para prever casos de dengue e ajudar os
governantes nesse combate. Objetivo: identificar quais técnicas e abordagens de ML e de DL estdo sendo utilizadas
na previsdo de dengue. Métodos: revisdo sistematica realizada nas bases das areas de Medicina e de Computagdo com
intuito de responder as perguntas de pesquisa: é possivel realizar previsdes de casos de dengue através de técnicas de
ML e de DL, quais técnicas sdo utilizadas, onde os estudos estdo sendo realizados, como e quais dados estdo sendo
utilizados? Resultados: apds realizar as buscas, aplicar os critérios de inclusdo, exclusdo e leitura aprofundada, 14
artigos foram aprovados. As técnicas Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR), e Long Short-Term
Memory (LSTM) estéo presentes em 85% dos trabalhos. Em relacéo aos dados, na maioria, foram utilizados 10 anos
de dados histéricos da doenca e informagdes climéticas. Por fim, a técnica Root Mean Absolute Error (RMSE) foi a
preferida para mensurar o erro. Concluséo: a revisdo evidenciou a viabilidade da utilizacio de técnicas de ML e de
DL para a previsdo de casos de dengue, com baixa taxa de erro e validada através de técnicas estatisticas.
Palavras-chave: Dengue; Previsdo; Machine learning; Deep learning.

Abstract

Introduction: dengue is an arbovirus caused by the DENV virus and transmitted to humans through the Aedes aegypti
mosquito. Currently, there is no effective vaccine to combat all serology of the virus. Therefore, the fight against the
disease turns to preventive measures against the proliferation of the mosquito. Researchers are using Machine
Learning (ML) and Deep Learning (DL) as tools to predict cases of dengue and help governments in this fight.
Obijective: to identify which ML and DL techniques and approaches are being used to predict dengue. Methods:
systematic review carried out on the bases of the areas of Medicine and Computing in order to answer the research
questions: it is possible to make predictions of dengue cases using ML and DL techniques, which techniques are used,
where the studies are being performed, how and what data is being used? Results: after performing the searches,
applying the inclusion, exclusion and in-depth reading criteria, 14 articles were approved. The Random Forest (RF),
Support Vector Regression (SVR), and Long Short-Term Memory (LSTM) techniques are present in 85% of the
works. Regarding the data, most were used 10 years of historical data on the disease and climate information. Finally,
the Root Mean Absolute Error (RMSE) technique was preferred to measure the error. Conclusion: the review showed
the feasibility of using ML and DL techniques to predict dengue cases, with a low error rate and validated through
statistical techniques.

Keywords: Forecast; Machine learning; Deep learning.

1


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i11.19247

Research, Society and Development, v. 10, n. 10, e33101119347, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i11.19347

Resumen

Introduccion: el dengue es un arbovirus causado por el virus DENV y transmitido al ser humano a través del mosquito
Aedes aegypti. Actualmente, no existe una vacuna eficaz para combatir todas las serologias del virus. Por tanto, la
lucha contra la enfermedad se convierte en medidas preventivas contra la proliferacion del mosquito. Los
investigadores estan utilizando Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) como herramientas para predecir casos
de dengue y ayudar a los gobiernos en esta lucha. Objetivo: identificar qué técnicas y enfoques de LD y LD se estan
utilizando para predecir el dengue. Métodos: revision sistematica realizada sobre las bases de las areas de Medicina y
Computacidn para dar respuesta a las preguntas de investigacion: es posible realizar predicciones de casos de dengue
utilizando técnicas de ML y DL, qué técnicas se utilizan, dénde se estan realizando los estudios, ¢cémo y qué datos se
utilizan? Resultados: luego de realizar las busquedas, aplicando los criterios de inclusion, exclusion y lectura en
profundidad, se aprobaron 14 articulos. Las técnicas Random Forest (RF), Support Vector Regression (SVR) y Long
Short-Term Memory (LSTM) estan presentes en el 85% de los trabajos. En cuanto a los datos, la mayoria se utilizaron
10 afos de datos historicos sobre la enfermedad y la informacion climatica. Finalmente, se prefirio la técnica de Root
Mean Absolute Error (RMSE) para medir el error. Conclusion: la revision mostro la viabilidad de utilizar técnicas de
LD y LD para predecir casos de dengue, con una baja tasa de error y validadas mediante técnicas estadisticas.
Palabras clave: Dengue; Prondstico; Aprendizaje automatico; Aprendizaje profundo.

1. Introducéo

Em circulacdo no Brasil desde 1981, a dengue foi considerada uma doenca extinta, porém reapareceu e passou a ser
classificada como endémica (Camara et al., 2007). Os principais sintomas da dengue sdo: febre alta, dores musculares, mal-
estar, falta de apetite e dores de cabeca. Os casos mais graves da dengue podem causar hemorragias e levar o paciente a 6bito
(Graciano et al., 2017).

A arbovirose dengue pode ser originada por cinco variantes do virus DENV (Mustafa et al., 2015) e, no Brasil, estao
em circulacdo os sorotipos DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4. Uma vez infectado por algum dos quatro tipos do virus, o
paciente continua vulneravel aos demais (Neto, Nascimento, Sousa, 2016). O mosquito Aedes aegypti encontra em paises de
clima tropical, como o Brasil, ambientes propicios para sua reproducdo. Adicionalmente, problemas sociais e sanitarios como,
por exemplo, o descarte incorreto de lixo e o indevido langamento de esgotos, aumenta 0 himero de locais para as fémeas do
mosquito depositarem seus ovos (de Souza & Albuquerque, 2018).

No Brasil, existe a regulamentacdo da vacina Dengvaxia para combater a dengue. Contudo, a vacina esta disponivel
apenas na rede particular e o seu uso é indicado, exclusivamente, para pessoas que ja tiveram a doenca (da Silveira, 2019).
Logo, para combater a doenca, 0s sistemas governamentais utilizam campanhas de conscientizacdo e ag¢bes contra a
proliferacdo do vetor (Ferreira et al., 2019). No ano de 2019, a World Health Organization (WHQ) contabilizou cerca de 4.2
milhdes de manifestagdes de dengue em todo o planeta. Anteriormente, esse mesmo 6rgdo, emitiu um alerta classificando a
dengue como uma das principais doengas para o ano de 2019. No Brasil, em 2019, devido ao aumento da circulagdo de um
nova variante do virus DENV-2, houve um novo surto de dengue com crescimento de 149% dos casos em alguns estados
(Brasil, 2019; De Jesus et al., 2020).

A criacdo de ferramentas para prever dengue é uma tarefa complexa, pois varios fatores contribuem para o
aparecimento e proliferacdo da doenca. Entretanto, técnicas de Machine Learning e de Deep Learning vém ajudando as
pesquisas nessa area. Doni e Sasipraba (2020), conduziram um estudo na india, utilizando técnicas de Deep Learning, para
analisar dados climaticos como temperatura, dados de precipitacdo e umidade. O trabalho conseguiu prever casos de dengue
com 89% de acurécia. Outro exemplo da utilizacdo de predicao através de ML e de DL ocorreu na Tailandia. Em seu trabalho,
o0s pesquisadores (Puengpreeda, Yhusumrarn, Sirikulvadhana, 2020) utilizaram dados climaticos e informagdes de pesquisas
realizadas no Google a respeito de dengue.

Ao realizar pesquisa sobre Machine Learning e Deep Learning para a doenga em estudo, na base Scopus, mais de 250
artigos foram retornados. Esse fato demonstra a aten¢do dada pela ciéncia ao tema. Portanto, combinando a importancia da

ciéncia e os problemas de salude aqui listados, € justificavel realizar uma revisdo sistematica e verificar quais temas,
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abordagens e técnicas estdo sendo utilizadas nessa area.

O objetivo da pesquisa é, através de uma revisdo sistematica, verificar a viabilidade de utilizar técnicas de Machine
Learning e de Deep Learning durante a previsdo de dengue, quais técnicas sdo utilizadas, onde os estudos estdo sendo
realizados, como e quais dados estdo sendo utilizados na previsao e, por fim, quais técnicas estdo demonstrando melhores
resultados.

2. Metodologia

Esta revisdo foi estruturada com base no modelo definido por Levac (Levac, Colquhoun, O’brien, 2010). Em sua
metodologia, a autora elencou cinco fases obrigatorias e uma fase opcional para a confeccdo de uma revisdo sistematica. Para
este trabalho, adotamos apenas as fases obrigatorias, sdo elas: 1 — Identificar a questdo da pesquisa, 2 — Identificar os estudos
relevantes, 3 — Selecionar os estudos, 4 — Mapear os dados e 5 — Coleta, sumarizacao e relato dos dados. Além da metodologia
citada anteriormente, os pesquisadores deste trabalho utilizaram o software StArt (Fabbri et al., 2016) como forma de auxilio

na defini¢do e execucao do protocolo de pesquisa.

2.1 Identificacdo da questéo de pesquisa

O objetivo principal desta revisdo é verificar a viabilidade da utilizagdo de técnicas de Machine Learning e de Deep
Learning na previsdo de casos da doenca dengue. Objetivando um melhor direcionamento do assunto, a equipe subdividiu o
problema de pesquisa em quatro frentes: analise de técnicas, quais dados foram utilizados na previsao, quais abordagens foram
utilizadas, como foram feitas as valida¢des dos resultados e, por fim, quais foram os melhores resultados. Feito isso, foram

criadas as seguintes perguntas derivadas:

1. Quais técnicas de Machine Learning e de Deep Learning sdo utilizadas nas previsdes?

2. Em qual pais foi realizado o estudo? Como foram coletados os dados?

3. Quantos anos de dados foram utilizados nos modelos e quais itens foram considerados na criacdo dos modelos?
Exemplo: Fatores climaticos, econdmicos, dados de redes sociais, entre outros.

4. Como foi feita a validacdo dos modelos? Quais técnicas estatisticas o estudo utilizou na avaliagéo?

5. Qual técnica ou combinacdo de técnicas obtiveram os melhores resultados?

2.2 ldentificacdo de estudos relevantes

Apos a definicdo da questdo primaria da pesquisa e suas derivagdes, 0 proximo passo foi definir quais bases de dados
seriam relevantes para a revisdo. Durante o levantamento dos estudos, foram utilizadas as principais bases eletrdnicas nas areas
da Saude e da Ciéncia da Computagdo: Scopus, IEEE Xplore, PubMed, ACM Digital Library e Web of Science. Outras bases,
como Cochrane, foram testadas, porém ndo tiveram adequada indexacéo de artigos para o tema desta revisdo ou 0 acesso aos
artigos estava limitado.

Definidas as bases, a equipe iniciou o estudo sobre os termos para a formacdo das strings de busca. Os termos
utilizados nas strings de busca fazem referéncia a previsdo, a Machine Learning (aqui entende-se Deep Learning como sendo
um tipo de ML) e a dengue. Segue a listagem das palavras-chave, o conjunto e o escopo abordado por cada uma delas: predict*
(referenciam termos como predict, prediction, predicted), forecast* (contemplando as palavras forecast, forecasting,
forecasted), Machine Learning (ndo ha variagdo para esse termo), Deep Learning (ndo ha variacdo para esse termo) e dengue

(referéncia a dengue fever, fever hemorrhagic dengue e, em alguns paises, apenas dengue).

3


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i11.19247

Research, Society and Development, v. 10, n. 10, 33101119347, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i11.19347

Utilizando a estratégia de rounds e a variagdo nos operadores logicos, as combinagdes das strings foram testadas e, a
cada round, pequenos ajustes foram feitos. Para a avaliar a qualidade da string, a equipe elencou dezessete artigos como
indispensaveis no retorno das bases. Caso algum desses artigos ndo fosse retornado, a alteracéo na string era descartada. Por

fim, apds quatro rounds, a equipe chegou no consenso e definiu as seguintes strings:

. Base Scopus: TITLE-ABS-KEY ((predict* or forecast*) AND ("machine learning” or "deep learning") AND
(dengue));

. Base IEEE: ((("Full Text & Metadata":predict* or forecast*) AND "Full Text & Metadata":machine learning or
deep learning) AND "Full Text & Metadata":dengue);

. Base PubMed: All Fields ((predict* or forecast*) AND ("machine learning" or "deep learning")) AND (dengue);

. Base ACM: [All: predict or forecast] AND [All: machine learning or deep learning] AND [All: dengue] AND
[All: predict* or forecast*] AND [All: machine learning or deep learning] AND [All: dengue];

. Base Web of Science: TOPIC: (predict* or forecast*) AND TOPIC: (machine learning or deep learning) AND
TOPIC: (dengue).

2.3 Sele¢do dos estudos

Machine Learning e de Deep Learning sdo temas atuais, estio em constante evolugdo, e sdo cada vez mais
empregados na resolucéo de problemas complexos. Adicionalmente, sdo amplamente pesquisados nas areas de Medicina e de
Ciéncia da Computacdo. Primordialmente, foram selecionados artigos contendo previsfes de casos de dengue realizados
através de técnicas de ML e de DL. A equipe definiu os critérios de inclusdo (INC) e exclusdo (EXC) para ter um melhor

direcionamento junto a pergunta desta pesquisa. Sao eles:

. INCO1 - O estudo utiliza técnicas de Machine Learning;

. INC02 — O estudo utiliza técnicas de Deep Learning;

. INCO03 — O estudo foi validado estatisticamente;

. INCO04 — Existe no estudo a comparacao e a utilizacdo de mais de uma técnica ou modelo de ML ou DL;
. INCO5 — O estudo contém previsGes de casos de dengue;

. INCO06 — O artigo deve ser escrito no idioma inglés ou portugués;

. EXCO01 - Publicagdes além de 5 anos;

. EXCO02 - Publicagdes que utilizam apenas um método de Machine Learning ou Deep Learning;
. EXCO03 — Publica¢des que utilizam apenas técnicas classicas da estatistica;

. EXCO04 — Estudos com baixo grau de validacao estatistica;

. EXCO5 — Trabalhos sem resultados de previsao ou internacdo de casos de dengue;

. EXCO06 — Estudos que ndo utilizaram bases oficiais ou formais;

. EXCOQ7 — Estudos utilizados para classificar a doenga de acordo com os sintomas;

. EXCO08 — Estudos ndo primarios;

. EXCOQ9 — Problema de acesso ou ndo acesso total aos dados;

. EXC10 — Linguagem diferente de inglés ou portugués.

Apos a definicdo dos critérios, dois pesquisadores iniciaram a triagem dos artigos utilizando os conceitos e as técnicas

descritos pelo PRISMA (Mobher et al., 2009). Com intuito de evitar influéncia nos resultados, cada um deles fez a classificagdo
4
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individualmente e sem saber o resultado do outro pesquisador. Durante a selecdo dos estudos, as seguintes atividades foram
realizadas: 1 — eliminar os artigos duplicados, 2 — leitura rapida do titulo, abstract e resultados dos artigos e 3 — aplicar os
critérios de inclusdo e exclusdo definidos. As exclusbes por ndo obediéncia aos critérios tiveram o0 seu registro realizado.
Finalizado esse processo, houve comparacéo dos resultados obtidos. Os artigos com opinides conflitantes foram submetidos ao
crivo de um terceiro pesquisador. O terceiro pesquisador discutiu 0s pontos levantados preliminarmente, e, por fim, deferiu o

parecer final.

2.4 Mapeamento dos dados

Na etapa de mapear os dados, a equipe definiu as informagdes a serem extraidas dos artigos. Inicialmente, ocorreu
uma reunido para a equalizacdo das informagdes a serem extraidas. Como resultado da reunido, os pesquisadores entraram em
consenso para extrair: dados bibliograficos, quais técnicas de ML ou de DL foram utilizadas, qual pais o estudo foi feito, como
os dados foram coletados e se sdo oriundos de bases oficiais, quantos anos de dados foram utilizados nas amostras, quais
técnicas estatisticas foram utilizadas na validacdo das predigdes e, enfim, qual técnica obteve melhor performance. Ademais,
0S revisores acresceram as suas consideragdes em relacdo aos artigos.

A medida que os artigos foram lidos, os revisores, individualmente, incluiram as informagdes na ferramenta StART.
A etapa final do mapeamento foi sumarizar em um arquivo de planilha eletrénica as extra¢cdes. Aqui, mais uma vez, surgiram

conflitos. Novamente, as divergéncias foram resolvidas por um terceiro avaliador.

2.5 Coleta, sumarizacéo e relato dos dados

Durante a coleta, sumarizacéo e relato dos resultados, (Levac, Colquhoun, O’brien, 2010) sugere a quebra nos topicos
analysis, reporting e implications. No primeiro, a equipe utilizou a andlise quantitativa. Durante a analise quantitativa, os
artigos foram classificados e verificada a forma de resposta as subquestdes da pesquisa. O relato da revisao foi feito através de
quadros contendo as respostas e 0s dados coletados. Como ultimo passo desta revisdo, a equipe emitiu recomendagfes em

relacdo ao tema estudado e aos achados da revisdo.

2.6 Registro de protocolo

Esta revisdo sistematica foi guiada através da recomendacdo Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses (PRISMA) (Moher et al., 2009). O protocolo de estudo foi registrado no Open Science Framework (OSF) e esta
disponivel através do link: https://osf.io/fqa57.

3. Resultados e Discussao

Ao executar o protocolo de revisdo, os pesquisadores identificaram 300 artigos. Adicionalmente, 1 artigo foi
adicionado manualmente. Apo6s a exclusdo dos duplicados, esse nimero reduziu a 227. Durante as leituras de titulo, resumo,
resultados e aplicando os critérios de inclusdo e exclusdo, foram selecionados 16 artigos para a leitura aprofundada. Nessa
etapa, dois artigos foram excluidos e, enfim, o nimero de trabalhos aprovados ficou em 14 artigos.

A Figura 1 detalha o processo de sele¢do, listando o quantitativo de artigos por base e a mindcia das exclus@es.
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Figura 1 - Resultado da selecdo dos estudos ap6s a execugdo do protocolo da revisdo sistematica.
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Fonte: Autores (2021)

As repostas para o questionamento “Quais técnicas de Machine Learning e Deep Learning sdo utilizadas nas
previsdes?” estdo representadas no Quadro 1. Como se pode observar, ha uma grande variagdo no emprego das técnicas de
Machine Learning e de Deep Learning. Contudo, técnicas como Support Vector Machine for regression (SVR), Random forest

(RF), Long short-term memory (LSTM) estéo presentes em 12 dos 14 trabalhos.
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Quadro 1 - Listagem das técnicas de Machine Learning e Deep Learning utilizada para os trabalhos aprovados.
Estudo Técnicas ML e DL
(Manogaran & Lopez, 2018) | Gaussian process regression (GPR), RF, SVR, Multiple regression (MR).

(Appice et al., 2020) AUTOencoding based TIme series Clustering with Nearest.
Neighbour (AutoTiC-NN), K-Nearest Neighbourhood (KNN), SVR,
Autoregressive integrated moving average (ARIMA), M5 regression (M5).

(Dhaka & Singh, 2020) RF, Decision Tree (DT), Multiple linear regression (MLR) e SVR.

(Mishra, Tiwari, Ajaymon, Neural Network (NN), RF, Boosted Trees, Least absolute shrinkage and selection

2019) operator (LASSO), Ridge, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e SVR.

(Guo etal., 2017) SVR, Gradient boosted (GBM), LASSO e Generalized additive model (GAM).

(Raju et al., 2019) SVR, Ridge e Linear Regression (LR).

(Xu et al., 2020) LSTM, Back propagation neural network (BPNN), Generalized additive model
(GAM), SVR e Gradient boosted (GBM).

(Kerdprasop, Kerdprasop, Chi-squared automatic interaction detection (CHAID), LR, GLM, Artificial

Chuaybamroong, 2019) Neural Network (ANN) e SVR.

(Pham et al., 2018) Genetic Algorithm Enhanced Recurrent Neural Network (GA_RNN), LR e DT.

(Mussumeci & Codeco LSTM, RF e LASSO.

Coelho, 2020)
(Doni & Sasipraba, 2020) LSTM, SVR, XGboost, RF, GAM, BPNN
(Carvajal et al., 2018) RF, GAM e GB.

(Dharmawardana et al., 2018) | ANN E XGBoost.

(Puengpreeda, Yhusumrarn, RF e Ridge.

Sirikulvadhana, 2020)

Fonte: Autores (2021).

O Quadro 2 contém os esclarecimentos para os questionamentos 2 e 3, respectivamente, “Em qual pais foi realizado o
estudo? Como foram coletados os dados?” e “Quantos anos de dados foram utilizados nos modelos e quais itens foram
considerados na criacdo dos modelos”. Para cada pesquisa, foram elencados o pais alvo, quantos anos de dados foram

utilizados, quais informac@es foram utilizadas e, por fim, as suas origens.
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Quadro 2 - Levantamento dos paises, periodo, dados utilizados e suas origens para os trabalhos selecionados.

Estudo Pais Periodo Dados utilizados Origem dos dados

(Manogaran & Lopez, india 1998 a 2006 Meteoroldgicos e Ministério da saude

2018) epidemiolégicos

(Appice et al., 2020) México 1985 a 2010 Epidemioldgicos e Governo do México
temperatura

(Dhaka & Singh, 2020) india 201322017 Epidemioldgicos e Ministério da sadde da india
climaticos

(Mishra, Tiwari Ajaymon, | Peru Né&o informado | Epidemiol6gicos, sociais e | Dataset dos USA

2019) climaticos

(Guo et al., 2017) China 2011 a2014 Epidemioldgicos Sistema nacional de

vigilancia da China

(Raju et al., 2019) india 2001 a 2018 Epidemioldgicos e Dados do governo de Kerala
climéticos

(Xu et al., 2020) China 2005 a 2018 Meteoroldgicos Dados do Centro nacional

da China

(Kerdprasop, Kerdprasop, | Tailandia 2003 a 2017 Epidemioldgicos e Ministério da saude

Chuaybamroong, 2019) climéticos

(Pham et al., 2018) Malésia 2002 a 2012 Epidemioldgicos e Cémara municipal de Kuala
climaticos Lumpur

(Mussumeci & Codeco Brasil 2010 a 2018 Epidemioldgicos e Base InfoDengue

Coelho, 2020) climaticos

(Doni & Sasipraba, 2020) | India 2015 a 2018 Epidemioldgicos e Governo da India
climéticos

(Carvajal et al., 2018) Filipinas 2009 a 2013 Climéticos Ministério da salde

(Dharmawardana et al., Sri Lanka 2012 a 2017 Epidemioldgicos e de Centro nacional de controle

2018) telefonia movel a dengue

(Puengpreeda, Tailandia 2014 a 2018 Epidemioldgicos e Google | Google e Departamento de

Yhusumrarn, Trend topics meteorologia

Sirikulvadhana, 2020)

Fonte: Autores (2021).

Na sua grande maioria (79%), as pesquisas foram realizadas nos paises da Asia. O restante (11%) correspondeu a
estudos realizados nas Américas. Com excecdo do trabalho conduzido por (Mishra, Tiwari, Ajaymon, 2019), os artigos
informaram o periodo de anos utilizado em seus modelos de predi¢do. Ainda sobre os dados, a grande parte deles utilizou
dados epidemiolégicos ou climaticos fornecidos por 6rgdos oficiais do pais onde o estudo foi conduzido. Os trabalhos de
(Dharmawardana et al., 2018) e de (Puengpreeda, Yhusumrarn, Sirikulvadhana, 2020) chamam atencdo por inovar e utilizar,
respectivamente, dados de telefonia mdvel e de pesquisas realizadas no Google.

Os resultados obtidos pelos estudos, qual abordagem foi utilizada para mensurar a taxa de erro, os resultados para
cada técnica e, enfim, a técnica vencedora, estdo listados no Quadro 3. Este quadro apresenta as repostas aos questionamentos
4 (“Como foi feita a validagdo dos modelos? Quais técnicas estatisticas o estudo utilizou na avaliagdo?”’) e 5 (“Qual técnica ou

combinag¢do de técnicas obtiveram os melhores resultados?”).
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Quadro 3 - Quadro contendo a forma de validagdo, resultados e técnica vencedora de cada estudo.

Estudo

Forma de Validacéo

Resultados

Vencedor

(Manogaran & Lopez, 2018)

RMSE

MR — RMSE 0,525
GPR - RMSE 0,281
SVR - RMSE 0,352
RF — RMSE 0,323

GPR

(Appice et al., 2020)

RMSE

AutoTiC-NN - RMSE 5,18
KNN — RMSE 8,20

SVR - RMSE 19,62
ARIMA - RMSE 12,23
M5- RMSE 115,34

AutoTiC-NN

(Dhaka & Singh, 2020)

Sum of Absolute
Difference (SAD)

RF — SAD 91560,56
DT - SAD 101911,00
MLR — SAD 80901,42
SVR - SAD 11376,1

MLR

(Mishra, Tiwari, Ajaymon,
2019)

Mean absolute error
(MAE)

NN - MAE 25,621

RF — MAE 25,012

Boosted Trees — MAE 24,985
LASSO — MAE 27,045
Ridge — MAE 28,052
XGBoost — MAE 24,802
SVR - MAE 25,011

XGBoost

(Guo et al., 2017)

RMSE

SVR - RMSE 0,2681
LASSO - RMSE 2,0621
GAM — RMSE 4,4973
GBM - RMSE 3,4527

SVR

(Raju et al., 2019)

MAE

SVR - MAE 180,61
Ridge - MAE 366,570
LR — MAE 190,04

SVR

(Xu et al., 2020)

RMSE

LSTM — RMSE 36,50
BPNN — RMSE 48,61
GAM — RMSE 41,95
SVR - RMSE 44,37
GBM - RMSE 42,33

LSTM

(Kerdprasop, Kerdprasop,
Chuaybamroong, 2019)

Erro preditivo

CHAID - Erro preditivo 0,275
LR — Erro preditivo 0,598
GLM - Erro preditivo 0,598
ANN - Erro preditivo 0,901
SVR - Erro preditivo 1,034

CHAID

(Pham et al., 2018)

RMSE

GA-RNN — RMSE 13,06
LR — RMSE 22,99
DT - RMSE 34,89

GA-RNN

(Mussumeci & Codeco Coelho,
2020)

RMSE

LSTM — RMSE 0,45
RF - RMSE 0,47
LASSO - RMSE 0,50

LSTM

(Doni & Sasipraba, 2020)

RMSE

LSTM — RMSE 42,00
SVR - RMSE 49,00
XGboost — RMSE 48,00
RF — RMSE 51,00
GAM — RMSE 53,00
BPNN — RMSE 48,00

LSTM

(Carvajal et al., 2018)

RMSE

RF-RMSE 0,29
GAM - RMSE 0,33
GB - RMSE 0,30

RF

(Dharmawardana et al., 2018)

RMSE

ANN - RMSE 0,67
XGBoost - RMSE 0,54

XGBoost

(Puengpreeda, Yhusumrarn,
Sirikulvadhana, 2020)

MAE

RF - MAE 10,98
Ridge — MAE 16,44

RF

Fonte: Autores (2021).
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Com excecdo de (Raju et al., 2019), as melhores técnicas produzem resultados de previsdes bem similares aos valores
reais. As técnicas SVR, RF, LSTM obtiveram os melhores resultados e venceram em 50% dos artigos estudados. Vale ressaltar
que, para todas as técnicas de medicao de erro aqui abordadas, quanto menor for o seu valor melhor é o resultado da previsao.

N&o foi encontrado na literatura um consenso de quais técnicas ou algoritmos devem ser utilizados durante as
atividades de previsdo. Inimeros fatores influenciam positivamente ou negativamente nos resultados de um modelo de
previsdo. Entre eles, pode-se citar a quantidade de dados, como eles sdo tratados e quais foram utilizados para a previsdo.
Contudo, os resultados desta revisdo apontam, que, a0 menos, uma das técnicas RF, SVR e LSTM séo utilizadas em 85% das
pesquisas.

As técnicas de Deep Learning, como é o caso da LSTM, vém ganhando espago nos problemas de previsdo frente as
demais técnicas de Machine Learning. Cientistas atribuem o sucesso da LSTM devido & capacidade de possuir uma memdria
sobre o que ja foi calculado, bem como capacidade de decidir quais dados precisam ser utilizados no futuro ou esquecidos
(Doni & Sasipraba, 2020). Essa capacidade credencia as LSTMs na utilizacdo de modelagem de problemas complexos como a
previsdo de dengue, visto que, varios fatores contribuem para a proliferacdo da doenca: climaticos, sanitarios, econdmicos e
sociais.

Em relacdo aos locais dos estudos desta revisdo, eles foram realizados em paises da Asia e Américas. Embora exista
uma disparidade espacial entre os continentes, as caracteristicas do clima e chuva se assemelham: altos niveis de precipitacées,
temperaturas elevadas e elevados niveis de umidade. Combinando com registros epidemiolégicos, os dados climéticos
mostraram a sua capacidade em participar da criacdo de modelos de previsdo de dengue.

Ademais, o trabalho conduzido por (Dharmawardana et al., 2018) mostra uma abordagem interessante sobre a
migracdo de pessoas entre 0s paises e a sua capacidade de proliferacdo de doencas. O estudo foi conduzido em 2018 e, a partir
de 2020, o fendbmeno foi bastante observado durante a epidemia do coronavirus. Sendo assim, fica a pergunta; quantas vidas
poderiam ter sido salvas na epidemia do COVID19 caso medidas sanitarias e efetivos rastreios da doenca fossem feitos antes
da sua infestacéo pandémica?

Em média, as previsdes foram feitas com 10 anos de informacdo base e a coleta dos dados foi realizada em fontes
oficiais dos governos daqueles paises. Logo, problemas relacionados a qualidade ou viés dos dados, podem ser minimizados,
pois os dados foram oriundos de fontes oficiais e em uma quantidade significativa. Sobre a significancia estatisticas dos
resultados obtidos, todos os trabalhos aprovados possuem técnicas de validacdo estatistica atreladas a andlise dos seus
resultados. Artigos sem validacéo estatistica ou com baixa qualidade no reporte foram excluidos desta reviséo.

Outro achado da revisdo € a grande aceitacdo da técnica RMSE para a validagdo dos resultados previstos pelos
modelos, sendo utilizado em 64% dos artigos. Adicionalmente, a utilizacdo do RMSE demonstra com mais fidelidade as

discrepéncias entre o resultado previsto versus o resultado esperado (Carvajal et al., 2018).

4. Consideracdes Finais

A partir desta revisdo, pode-se inferir que é possivel prever, com baixa taxa de erro, casos de dengue através de
técnicas de Machine Learning e de Deep Learning. A grande maioria dos estudos envolvendo ML e DL na previsao de dengue
ocorreu em paises asiaticos, embora também tenhamos trabalhos nas américas.

Apesar da existéncia de uma gama de técnicas de ML e de DL, podemos destacar as técnicas RF, SVR e LSTM como
recorrentes nos estudos. Embora cada estudo tenha a sua particularidade, vale destacar os 6timos resultados da LSTM. Sempre
que usada, essa técnica saiu vitoriosa.

E perceptivel também o padrdo de utilizagio de dados com periodo de, em média, 10 anos. Outro destaque desta

revisdo é a padronizacéo da utilizacdo dos dados para a confeccdo dos modelos. Na maioria deles, foi usado dados historicos e
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climaticos. Finalmente, em relacao a validacéo estatistica, os pesquisadores tém preferéncia por medir através do RMSE.
Ainda que esta pesquisa tenha sido ampla, realizada em bases de referéncias e conduzida por pesquisadores
experientes, vale ressaltar que, ao realizar revisdo com base em artigos publicados, os resultados produzidos pela revisdo séo
direcionados por eles. Por fim, devido as similaridades entre as variantes dos virus em circulagdo e semelhanga entre os climas,
boa parte dos trabalhos aqui listados podem ser reproduzidos no Brasil.
Como sugestbes para trabalhos futuros, indicamos a realizacdo da pesquisa em outras bases, como, por exemplo, a
Springer e realizar variacfes na string de busca. Por fim, sugerimos uma nova execucao do protocolo definido por este artigo

com intuito de verificar as novas solu¢des utilizadas para a predi¢do de casos de dengue.
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