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Previsão de Casos de Dengue no Município de Guarulhos com
Redes Neurais Artificiais Multicamadas e Recorrentes

Munyque Mittelmann 1, Daniel Gomes Soares 2.

Resumo

A dengue é uma doença transmitida pela picada de mosquitos do gênero Aedes, sobretudo pela espécie
Aedes aegypti. Ao possibilitar a tomada de ações preventivas para um controle efetivo da doença, a
previsão da incidência da dengue adquire um papel social indispensável. Dentre as técnicas que podem
ser utilizadas na elaboração de modelos de previsão, incluem-se as Redes Neurais Artificiais (RNAs). O
propósito deste trabalho é desenvolver um modelo de previsão de dengue com RNAs para o município
de Guarulhos – São Paulo. Foram modeladas e treinadas redes com diferentes parâmetros iniciais. Os
resultados mostram que é possível realizar a previsão de dengue na área de estudo por meio de RNAs
com erro e antecedência aceitáveis.

Palavras-chave: Previsão de Dengue; Redes Neurais Artificiais; Inteligência Artificial.

Abstract

Dengue is a disease transmitted by female Aedes mosquitoes, mainly by the specie Aedes aegypti. Being
possible to take preventive actions for effective control of the disease, a prediction of the incidence of
dengue acquires an indispensable social role. Among the techniques that can be used in the elaboration
of prediction models, such as Artificial Neural Networks (ANNs). In this work, is developed a predictive
model of dengue cases with ANNs in Guarulhos – São Paulo. The neural networks were modeled and
trained with different initial bases. The results showed that ANNs were very effective in predicting the
number of dengue confirmed-cases.
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1 Introdução

Apesar da dengue ser um problema de saúde
pública mundial, países tropicais, como o Bra-
sil, são os mais atingidos pela doença em vir-
tude das suas características ambientais, cli-
máticas e sociais (RIBEIRO et al., 2006). De
acordo com Gharbi et. al (GHARBI et al.,
2011), um alerta precoce de surtos de den-
gue pode aumentar a eficácia de campanhas
de controle do vetor e contribuir no direciona-
mento de ações preventivas. Deste modo, in-
tervenções precoces tem a capacidade de atra-
sar a epidemia e assim reduzir seu impacto no
sistema de saúde. Phung et al. (PHUNG et al.,
2015) complementam que modelos de previ-
são podem ser uma ferramenta válida na pre-
paração e controle de uma epidemia. Neste
cenário, as instituições de saúde poderiam or-
ganizar a disponibilidade de leitos e a mobili-
zação de recursos humanos e materiais. Estes
fatores possibilitariam uma resposta mais ade-
quada dos órgãos de saúde pública e, conse-
quentemente, a minimização da taxa de morta-
lidade da doença (GHARBI et al., 2011).

Ao possibilitar a tomada de ações preven-
tivas para um controle efetivo da doença, a
previsão da incidência da dengue adquire um
papel social indispensável. Uma das estra-
tégias de previsão de séries temporais que
vêm sendo aplicadas atualmente a este pro-
blema inclui a utilização de modelos univa-
riados (DOM et al., 2013; EARNEST et al.,
2012; PROMPROU; JAROENSUTASINEE;
JAROENSUTASINEE, 2006). Modelos uni-
variados baseiam-se apenas em uma única va-
riável de série temporal para realizar a predi-
ção. Apesar da utilidade desta metodologia em
situações nas quais há indisponibilidade de da-
dos, o comportamento de uma série temporal
pode depender de múltiplas variáveis. Nesta
perspectiva, estudos evidenciam a relação de
variáveis climáticas com a incidência de den-
gue (RIBEIRO et al., 2006; LIMA; FIRMINO;
FILHO, 2008). Deste modo, a inclusão de in-
formações climáticas em modelos de previsão
de casos de dengue pode aumentar sua eficá-
cia.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são uma
alternativa aos métodos tradicionais na solu-
ção de problemas de previsão de séries tem-
porais. Esta técnica permite múltiplas variá-
veis nas camadas de entrada e saída. Deste
modo, é possível utilizar variáveis climáticas
distintas na modelagem da previsão de casos
de dengue aumentando, dessa forma, a eficácia
do modelo previsor. Além disso, RNAs pos-
suem a capacidade de mapear relacionamentos
incertos entre variáveis (ADNAN et al., 2014).
Ou seja, para construir um modelo de previsão
com RNAs, não é necessário compreender de-
talhadamente as complexas relações entre ca-
sos de dengue e as demais variáveis do ambi-
ente.

O uso de RNAs na previsão de séries tempo-
rais vem crescendo nos últimos anos. Modelos
de previsão que utilizam esta técnica têm apre-
sentado resultados com baixo erro em diversos
tipos de aplicação, inclusive previsão de den-
gue, conforme pode ser observado no estudo
de (ABURAS; CETINER; SARI, 2010).

Em um trabalho anterior (MITTELMANN;
SOARES, 2017), foi descrito um modelo de
previsão de casos de dengue com RNAs para
o município de Itajaí, Santa Catarina. Neste
trabalho, busca-se modelar a abordagem para
uma área de estudo com maior incidência da
doença e, consequentemente, maior necessi-
dade de desempenhar uma previsão acurada.
Devido às características de alta urbanização
e a alta incidência de dengue, optou-se pela
cidade de Guarulhos (São Paulo). Outra di-
ferença do estudo em (MITTELMANN; SO-
ARES, 2017) é que os dados incluem ape-
nas casos autóctones de dengue, ou seja, os
casos da doença que surgiram fora do mu-
nicípio são desconsiderados. Este trabalho
compara a utilização de diferentes arquiteturas
de Redes Neurais, especificamente, redes Per-
ceptron Multicamadas (MLP) e Redes Neu-
rais Auto-Regressivas com Entradas Exógenas
(NARX) no estudo de caso da cidade de Gua-
rulhos.

Este trabalho está organizado da seguinte
maneira: a Seção 2 apresenta conceitos de
RNAs. A Seção 3 descreve a metodologia
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deste estudo. A Seção 5 descreve as RNAs
propostas. A seção 6 descreve os resultados
obtidos. Por fim, a Seção 7 discute as conside-
rações finais.

2 Redes Neurais Artificiais

Uma RNA pode ser definida como um pro-
cessador paralelamente distribuído constituído
de unidades de processamento simples, os
neurônios artificiais, os quais possuem a ca-
pacidade de armazenar conhecimento experi-
mental e disponibilizá-lo para uso (HAYKIN,
2001). Segundo Loesch e Sari (LOESCH;
SARI, 1996), os neurônios artificiais, que são
emulações simplificadas de neurônios biológi-
cos, recebem informações de sensores ou de
outros neurônios artificiais, em seguida produ-
zem operações simples sobre estes dados e en-
tão passam o resultado para outros neurônios
artificiais.

2.1 Redes Multilayer Perceptron

Redes Multilayer Perceptron (MLP) perten-
cem à arquitetura neural conhecida como fe-
edforward de camadas múltiplas, sendo carac-
terizadas pela presença de pelo menos uma ca-
mada intermediária (escondida) de neurônios,
situada entre a camada de entrada e a camada
neural de saída (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Os sinais são apresentados à rede em sua ca-
mada de entrada. As camadas intermediárias
extraem a maioria das informações referentes
ao seu comportamento e as codificam através
dos pesos sinápticos e limiares de seus neurô-
nios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O
processamento realizado por cada neurônio de
uma determinada entrada é definido pela com-
binação dos processamentos realizados pelos
neurônios da camada anterior que estão co-
nectados a ele (BRAGA; CARVALHO; LU-
DERMIR, 2011). Os neurônios da camada
de saída da rede recebem os estímulos vindos
dos neurônios da última camada intermediária,
produzindo um padrão de resposta que será a
saída disponibilizada pela rede.

O processo de treinamento de redes MLP
normalmente é realizado com o algoritmo
backpropagation, que utiliza pares de entrada
e saída para, por meio de um mecanismo de
correção de erros, ajustar os pesos e limia-
res da rede (BRAGA; CARVALHO; LUDER-
MIR, 2011).

2.2 Redes NARX

Redes auto-regressivas não-lineares com en-
tradas exógenas (Nonlinear Auto-regressive
with eXogenous inputs - NARX) pertencem à
arquitetura neural recorrente ou realimentada.
Estas redes permitem a recuperação de respos-
tas passadas a partir da realimentação de sinais
produzidos em instantes anteriores (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010). Em uma NARX,
a predição de valores futuros associados ao
comportamento do processo, a partir do ins-
tante t, será também baseada em função dos
valores anteriores que foram produzidos por
suas saídas. Uma rede NARX executa, impli-
citamente, o mapeamento entre entradas e saí-
das de processos que sejam tanto não-lineares
como também variantes no tempo. O treina-
mento de uma rede NARX é efetuado de ma-
neira similar ao de uma MLP, ou seja, pro-
movendo o ajuste dos pesos para minimizar o
erro entre o valor esperado e a resposta esti-
mada pela rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

3 Metodologia

3.1 Área de Estudo

A cidade de Guarulhos pertence à Grande São
Paulo, região economicamente mais impor-
tante do Brasil. O Instituto Brasileiro de Ge-
ografia e Estatística (IBGE) estima que a po-
pulação total de Guarulhos no ano de 2015 foi
de 1.324.781 habitantes (IBGE, 2016). A den-
sidade demográfica do município, no ano de
2010, foi de 3.832,51 habitantes/km2 . É uma
cidade completamente urbanizada, tendo grau
de urbanização estimado em 100%.

O município de Guarulhos é acometido pela
dengue desde a década de 90, período no qual,
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provavelmente, houve a instalação definitiva
do Aedes aegytpti no Estado de São Paulo.
Um estudo da dengue neste município entre os
anos de 2002 a 2005 observou que, nos meses
de fevereiro a maio, o número de casos da do-
ença supera a média anual, enquanto que entre
junho a janeiro a quantidade de casos perma-
nece abaixo da média (MANSHO, 2006).

3.2 Dados

As amostras de dados de Guarulhos – São
Paulo (SP) são constituídas de cinco atributos
de entrada e um de saída. Os dados meteoroló-
gicos disponíveis na região foram obtidos atra-
vés do Banco de Dados Meteorológicos para
Ensino e Pesquisa (BDMEP), do INMET (IN-
MET, 2016). Os dados disponibilizados são da
estação de medição automática de Guarulhos.

A base de dados meteorológicos consiste em
dados mensais de janeiro de 2009 a novembro
de 2014 referentes a precipitação total (mm),
temperatura máxima média (oC), temperatura
compensada média (oC), temperatura mínima
média (oC) e umidade relativa média(%).

A quantidade mensal de casos confirmados
de dengue em Guarulhos foi obtida através do
portal do Centro de Vigilância Epidemiológica
“Prof. Alexandre Vranjac” (CVE) e corres-
ponde ao período de janeiro de 2009 a novem-
bro de 2014 (CVE, 2016). Para este estudo,
foram selecionados apenas os dados quantitati-
vos referentes aos casos autóctones de dengue
na cidade, com o objetivo de alcançar maior
correlação com as variáveis climáticas da re-
gião.

3.3 Normalização dos Dados

Com o objetivo de escalonar as amostras de
dados para a faixa de valores das funções de
ativação das camadas escondidas da RNA, os
dados foram normalizados para os intervalos
[0;1] e [-1;1], por meio das seguintes equações,
respectivamente:

y1 =
x− xmin

xmax − xmin

e

y2 =
2× (x− xmin)

xmax − xmin

− 1

Nas quais, y1 é o valor normalizado entre
[0;1], y2 é o valor normalizado entre [-1;1], x é
o valor original, xmax é o maior valor da amos-
tra de dados e xmin é o menor valor.

3.4 Validação Cruzada por Amostragem
Aleatória

Após a normalização dos dados, foi utilizada a
técnica de validação cruzada por amostragem
aleatória. Deste modo, 70% do conjunto total
de dados disponíveis foi aleatoriamente esco-
lhido para o subconjunto de treinamento. Por
sua vez, os dados restantes (30%) integraram o
subconjunto de teste e validação.

4 Métricas para análise da qualidade da
previsão

Os índices para avaliação da qualidade da pre-
visão adotados neste trabalho foram o RMSE
(Raiz do Erro Quadrático Médio) e o MAPE
(Erro Médio Percentual Absoluto).

O RMSE pode ser calculado por:

RMSE =

√∑n
k=1(tk − ok)

2

n

Por sua vez, o MAPE é definido pela seguinte
equação:

MAPE =
1

n
×

n∑
k=1

|tk − ok|
(tk + ok)/2

× 100%

Em ambas as equações, tk representa a saída
esperada na amostra k (valor alvo ou obser-
vado), ok é a saída da rede (valor previsto) para
a amostra k e n é o número total de amostras.

5 RNAs propostas

As RNAs construídas neste trabalho possuem
seis entradas, uma camada intermediária com
n neurônios e um neurônio na camada de saída.
A Figura 1 ilustra o modelo de rede MLP em-
pregado para a previsão de casos de dengue em
Guarulhos.
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Figura 1: Modelo de Rede MLP

Nas redes NARX modeladas, optou-se pela
utilização de dois atrasos nos valores de en-
trada e dois atrasos de realimentação, após a
realização de alguns testes preliminares com
atrasos maiores houve a constatação de que
nestes não havia melhorias significativas nos
resultados das redes.

A Figura 2 apresenta o modelo de rede
NARX adotado, com dois atrasos de entrada
e dois atrasos de realimentação, nos quais a
saída estimada da rede nos momentos anterio-
res também é utilizada como parâmetro de en-
trada da rede no momento atual.

Figura 2: Modelo de Rede NARX

Além das redes descritas, foram modeladas
RNAs com 15 variações do conjunto de en-
trada. Por exemplo, algumas redes não incluí-
ram como entrada dados de todas as variáveis
ou adicionaram informações referentes ao nú-
mero de casos de dengue dos meses anteriores.

6 Resultados

Para a previsão de casos de dengue em Gua-
rulhos, foram treinadas e testadas um total de
704 redes MLP e a mesma quantidade de re-
des NARX. Além do conjunto de entrada das
RNAs, nestes treinamentos e testes foram al-
terados os seguintes parâmetros das redes: a
função de ativação da camada oculta, o algo-
ritmo de treinamento e a quantidade de neurô-
nios na camada intermediária (5 a 15 neurô-
nios). Alguns testes foram realizados com me-
nos de cinco e mais de quinze neurônios na ca-
mada oculta, entretanto, a rede não produziu
melhoras significativas nos resultados, apenas
aumentava consideravelmente o tempo de trei-
namento.

Além disso, cada uma destas configurações
de RNA, tanto MLP como NARX, foram trei-
nadas 50 vezes, com o objetivo de minimizar
os efeitos causados pela aleatoriedade das con-
dições iniciais.

Em relação às redes MLP, a rede que ob-
teve o melhor RMSE no conjunto de testes
(4, 11× 10−3) foi treinada com o algoritmo de
Regularização Bayesiana, função de ativação
logística e 10 neurônios na camada oculta. Os
sinais de entrada desta rede foram compostos
apenas pela quantidade de casos de dengue dos
dois meses anteriores. Esta rede obteve MAPE
de 0, 8613%. A Figura 3 apresenta a compara-
ção entre a saída calculada pela RNA e o nú-
mero de casos mensais observados.

Figura 3: Rede MLP que obteve melhor
RMSE

Em relação as redes NARX, o melhor
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RMSE no conjunto de testes foi de 4, 74 ×
10−3. A rede que obteve este RMSE foi
treinada com 8 neurônios na camada oculta,
função de ativação logística e com o algo-
ritmo Levenberg-Marquardt. O conjunto de
entrada desta rede incluiu os dados de precipi-
tação, temperatura máxima, temperatura com-
pensada, temperatura mínima e umidade. As
entradas da rede possuíam um mês de atraso
em relação a saída (número de casos de dengue
de um mês a frente). Esta rede obteve MAPE
de 1, 1925%. A Figura 4 apresenta a saída cal-
culada por esta RNA em relação a saída dese-
jada. Pela observação gráfica, é possível per-
ceber uma maior taxa de erros apenas quando
o número de casos de dengue era baixo.

Figura 4: Rede NARX que obteve melhor
RMSE

Comparando-se as redes MLP e NARX,
pode-se observar que a rede MLP obteve um
desempenho superior à rede NARX em relação
ao RMSE e ao MAPE. Ambas as alternativas
de rede neural não tiveram erros significativos
na previsão, entretanto a RNA mais aderente à
área de estudo foi a rede MLP cujo conjunto de
entrada foi composto pela quantidade de casos
de dengue dos dois meses anteriores.

7 Considerações

Este trabalho descreve a modelagem de RNAs
para o problema de previsão de casos de den-
gue em Guarulhos - SP. Além disso, este traba-
lho compara a utilização de duas arquiteturas
distintas de RNAs, as redes Perceptron Multi-
camadas e as Redes Neurais Auto-Regressivas

com Entradas Exógenas. As redes MLPs e
NARXs foram comparadas entre si para elei-
ção da rede com melhor desempenho na previ-
são de dengue na área de estudo. Assim, o me-
lhor desempenho foi obtido pela MLP mode-
lada com 10 neurônios na camada oculta, fun-
ção de ativação logística e algoritmo de trei-
namento de Regularização Bayesiana. O con-
junto de entrada que obteve este resultado foi
composto apenas pela quantidade de casos de
dengue dos dois meses anteriores ao mês em
que se realizava a previsão. Nota-se que as va-
riáveis climáticas não foram as mais adequa-
das para estimar a quantidade de casos de den-
gue, pois a rede treinada com informações so-
bre casos passados de dengue teve um desem-
penho superior.

Os resultados apresentados pelas redes mos-
tram que é possível fazer a previsão de ca-
sos de dengue na área de estudo, utilizando
RNAs com dados meteorológicos e/ou histó-
ricos da quantidade de casos de dengue de me-
ses anteriores. No entanto, cabe salientar que
como toda modelagem matemática, a genera-
lização dos resultados obtidos em um estudo
de caso específico não pode ser utilizada dire-
tamente para outros casos, pois se deve levar
em consideração que as características de cada
região são únicas, sendo a utilização dos mo-
delos construídos neste trabalho restrita a área
de estudo selecionada.

Para trabalhos futuros, sugere-se o desen-
volvimento de um portal que aplique o mo-
delo, visando disponibilizar informações que
possam auxiliar a população e os órgãos públi-
cos na preparação e controle de uma possível
epidemia de dengue.
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