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Resumo

O objetivo deste trabalho concentra-se em modelar o nicho ambiental de ve-
tores do v́ırus da Dengue em ńıvel municipal. Isto é realizado através de
métodos de Gradient Boosting aplicados em modelos de Ensemble baseados
em árvores de decisão. Três conhecidas técnicas foram utilizadas: XGBo-
ost, LightGBM e CatBoost. Tais métodos são famosos pela sua capacidade
de resolver problemas de classificação produzindo elevada acurácia e apresen-
tando relevância das variáveis para o modelo. Os resultados obtidos apontam
que esses modelos conseguem apresentar acurácia razoável, acima de 75%, o
que associada as demais métricas de avaliação, indicam ótima performance
e posśıvel aplicação em tomadas de decisão no contexto de poĺıticas públicas.

Palavras-chave: Epidemiologia, Dengue, Aprendizado de Máquina.



Abstract

The objective of this work is modelling the environmental niche of Dengue
virus vectors at the municipal level. This is accomplished through Gradi-
ent Boosting methods applied to Ensemble Tree models. Three well-known
techniques were used: XGBoost, LightGBM and CatBoost. Such methods
are famous for their ability to solve classification problems, producing high
accuracy and assessing the relevance of variable contribution to the model.
The results obtained point out that these models manage to present reaso-
nable accuracy, above 75%, which associated to the other evaluation metrics,
indicate excellent performance and possible application in decision making
in the context of public policies.

Keywords: Epidemiology, Dengue, Machine Learning.
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5 Proporção de Munićıpios Infectados pela Dengue . . . . . . . . 21
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1 Introdução

A Dengue é uma doença viral transmitida aos humanos por artrópodes, e é
causada pelo v́ırus da dengue denominado por DENV. Os sorotipos da Den-
gue (DENV 1-4) são transmitidos aos seres humanos principalmente pelos
mosquitos Aedes aegypti e Ae. Albopictus. A Infecção causada por ela pro-
duz um espectro de apresentações cĺınicas que variam de debilitação aguda
acompanhada de febre, até hemorragia com risco de vida, chamada de den-
gue hemorrágica (DHF / DSS). Existem 2,5 bilhões de pessoas com risco de
infecção pela Dengue e uma estimativa de 25 a 100 milhões de casos, com
250.000 casos de DHF, ocorrendo em todo o mundo [Ross, 2010].

A Epidemia de DHF foi primeiramente reconhecida em 1950 no sudeste da
Ásia e depois, em 1975, se tornou ĺıder em casos de hospitalização e morte de
crianças em diversos páıses nessa região [Ross, 2010]. Em 1980, DHF voltou
a se expandir para a Ásia e em páıses nos quais ela era endêmica. Nos últimos
20 anos o DHF se espalhou pelas Américas e continua provocando surtos até
hoje. Estes surtos, definidos como eventos epidemiológicos caracterizados
por peŕıodo prolongado, alto número de casos, e ocorrendo fora do peŕıodo
sazonal, ocasionam prejúızos para a saúde pública e para a qualidade da
vida humana. Apesar de suas consequências, e dos estudos elaborados até
o presente momento, ainda é necessário um entendimento mais aprofundado
sobre a distribuição dos vetores da Dengue, com a finalidade de prevenir e
controlar a doença além de estabelecer regiões de risco e auxiliar na avaliação
de impactos.

As doenças infecciosas dificilmente exibem um comportamento simples
e existem diversas formas de modelar espacialmente e temporalmente essa
dinâmica de acordo com a literatura [Brady et al., 2015]. Para entender a
dinâmica dos vetores transmissores da Dengue, devemos antes averiguar quais
os nichos que são adequados para o desenvolvimento e reprodução deles. O
objetivo do presente trabalho consiste em contribuir para a compreensão
das variáveis que tornam o nicho dos vetores favorável e construir modelos
matemáticos com técnicas de machine learning capazes de prever a ocorrência
deles dadas as caracteŕısticas da região. Exemplos de modelagem similar
podem ser vistos em [Laureano-Rosario et al., 2018], [Buczak et al., 2018],
[Escobar et al., 2016], [Guo et al., 2017], [Jain et al., 2019], [Ke et al., 2017]
e [Mussumeci and Coelho, 2020]. O foco será dado em ńıvel municipal para
o Brasil dos anos de 2001 até 2019, ano em que se encontram dispońıveis
dados sobre ocorrências prováveis de dengue segundo DATASUS.
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Os fatores abióticos responsáveis pela proliferação do mosquito são en-
contrados em abundância no Brasil [Custódio et al., 2019]. No páıs existem
regiões com temperaturas, umidade, vento e precipitação adequadas. Tais
fatores costumam estar associados diretamente com a oviposição, viabilidade
dos ovos, depósitos de larvas, longevidade e dispersão dos mosquitos adultos.
Além desses fatores ainda existem fatores macrodeterminantes que auxiliam
a proliferação dos vetores e transmissão da Dengue, tais como condições
inadequadas de saneamento, ausência de tratamento e destinos ideais para
os reśıduos sólidos, baixa distribuição de renda e baixa escolaridade da po-
pulação, urbanização e fatores geográficos, tais como altitude, relevo e den-
sidade de vegetação.

As variáveis mais interligadas com a adequação dos nichos para os vetores
transmissores da Dengue, com resultados conhecidos na literatura, são: tem-
peratura, umidade, precipitação e demografia. O fator temperatura é extre-
mamente importante no ciclo de reprodução dos mosquitos, pois com a tem-
peratura adequada a fêmea do mosquito consegue sobreviver tempo suficiente
para completar o primeiro ciclo gonotrófico e então depositar os ovos. Tanto
a longevidade da fêmea como a duração do primeiro ciclo gonotrófico são
dependentes da temperatura. Os resultados obtidos em [Brady et al., 2013]
indicam que os adultos do Ae. albopictus possuem uma capacidade de so-
brevivência maior que o Ae. Aegypti, tanto em experimentos elaborados
no laboratório quanto em campo, porém o Ae. Aegypti consegue aguentar
intervalos de temperatura maior que o Ae. albopictus.

A disponibilidade de água é um fator relevante e está diretamente corre-
lacionado com a precipitação e umidade da região, ver [Dickens et al., 2018].
A umidade do solo no ńıvel da superf́ıcie está associado à disponibilidade de
locais de desenvolvimento de larvas de mosquitos. Ovos e adultos precisam
de umidade para sobreviver, logo lugares secos costumam afetar a morta-
lidade dos adultos. A precipitação está extremamente relacionada com os
depósitos de água que ocorrem depois das chuvas [Dickens et al., 2018]. Es-
tes depósitos muitas vezes são produzidos de maneira não intencional pelos
seres humanos ou se originam de vegetações e outras pequenas formações na-
turais (microhabitats). A urbanização nesse sentido produz criadouros para
os mosquitos de maneira indireta.Todos os elementos citados são interliga-
dos, e assim, modelar o nicho desses vetores podem justificar a utilização de
modelos não lineares mais complexos, que possam estabelecer relações talvez
pouco intuitivas sobre estas variáveis.
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2 Base de Dados

As variáveis utilizadas para modelar os nichos dos vetores transmissores da
Dengue vieram de diferentes fontes e precisaram de diversos ajustes. Fo-
ram necessários dados provenientes do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estat́ıstica (IBGE 1), do departamento de informática do Sistema Único de
Saúde do Brasil (DATASUS 2) e do Instituto Nacional de Meteorologia (IN-
MET 3). As estat́ısticas descritivas das variáveis e os insights originados por
elas serão detalhados de maneira mais aprofundada na seção Análise Explo-
ratória dos Dados.

2.1 IBGE

Através dos estudos do IBGE e dos dados disponibilizados em seu site foi
posśıvel extrair as seguintes variáveis:

• Área (Area) por munićıpio (km2)

• Pertencimento ou não do munićıpio ao litoral brasileiro (Coast), en-
quanto variável dummy totalizando 280 munićıpios de 5575

• População por munićıpio (Pop) por ano, segundo estimativas do próprio
instituto e dos Censos realizados de maneira esporádica, em especial os
que ocorreram em 2000 e 2010.

• Porte do munićıpio (Porte), segundo quantidade de habitantes, quan-
tidade de Centros de Referência de Assistência Social (CRAS) e quan-
tidade de famı́lias. As categorias posśıveis são:

1. Pequeno Porte I: Munićıpio de até 20.000 habitantes/5.000 famı́lias
– mı́nimo de 1 CRAS para até 2.500 famı́lias referenciadas;

2. Pequeno Porte II: Munićıpio de 20.001 a 50.000 habitantes/de
5.000 a 10.000 famı́lias – mı́nimo de 1 CRAS para até 3.500
famı́lias referenciadas;

3. Médio Porte: Munićıpio de 50.001 a 100.000 habitantes/de 10.000
a 25.000 famı́lias – mı́nimo de 2 CRAS, cada um para até 5.000
famı́lias referenciadas;

1https://www.ibge.gov.br
2https://www.datasus.saude.gov.br
3https://www.portal.inmet.gov.br
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4. Grande Porte: Munićıpio de 100.001 a 900.000 habitantes/de
25.000 a 250.000 famı́lias – mı́nimo de 4 CRAS, cada um para até
5.000 famı́lias referenciadas;

5. Metrópoles: Munićıpio de mais de 900.000 habitantes/mais de
250.000 famı́lias – mı́nimo de 8 CRAS, cada um para até 5.000
famı́lias referenciadas;

• Índice de Desenvolvimento Humano (IDH faixa), que representa a
média dos ı́ndices dos censos de 2000 e 2010 nos munićıpios e categori-
zados segundo os grupos de intervalos abaixo:

1. [0; 0, 499], classificado como “Muito Baixo”

2. [0, 5; 0, 599], classificado como “Baixo”

3. [0, 6; 0, 699], classificado como “Médio”

4. [0, 7; 0, 799], classificado como “Alto”

5. [0, 8; 1], classificado como “Muito Alto”

• Variáveis dummy de Biomas existentes no munićıpio (amazonia, ca-
atinga, cerrado, mata atlantica, pampa, pantanal), sendo que
um munićıpio pode conter mais de um Bioma.

• Classificação dos Aglomerados Subnormais (favela), segundo 7 critérios
de localização, estruturas dos imóveis e vias de acesso:

1. Margem de córregos, rios, lagos ou lagoas;

2. Sobre rios, córregos, lagos ou mar (palafitas);

3. Manguezal;

4. Aterros sanitários, lixões e outras áreas contaminadas;

5. Beco/Travessa;

6. Não existe via de circulação interna;

7. Sem espaçamento;

Vale observar que a variável (favela) foi constrúıda considerando uma
pontuação de 0 a 8, onde o 0 representa a inexistência de aglomerado sub-
normal no munićıpio e valores até 8 inclusive correspondem a critérios obser-
vados nos aglomerados. Pontuações mais altas representam ambientes mais
favoráveis à existência de criadouros dos vetores da Dengue.
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2.2 DATASUS

Os dados são provenientes do Ministério da saúde e foram coletados de 3
seções diferentes no site do DATASUS. Elas foram:

1. Casos de Notificação de 2001 até 2006. Link acessado no dia 31 de
Agosto de 2020: http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?
sinanwin/cnv/denguebr.def

2. Casos prováveis de 2007 até 2013. Link acessado no dia 31 de Agosto de
2020: http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sinannet/
cnv/denguebr.def

3. Casos prováveis de 2014 até 2019. Link acessado no dia 31 de Agosto de
2020: http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?sinannet/
cnv/denguebbr.def

Todas as partes consideraram o ano do(s) primeiro(s) sintoma(s) e a região
como munićıpio de infecção. Nem todos os munićıpios existentes estavam
registrados nessa base, de fato apenas 3306 munićıpios possúıram alguma
ocorrência provavável nos 19 anos de estudo. Por este motivo os demais mu-
nićıpios foram registrados na base de dados com nenhuma ocorrência provável
totalizando os 5574 munićıpios do Brasil.

A variável coletada destes registros foi o número de casos prováveis por
munićıpio por ano (InfectNumber), de onde foi gerada a variável dummy
de classificação se ocorreu ou não infecção naquele munićıpio naquele ano
(Infected).

2.3 INMET

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) possui dados armazenados
no sistema Banco de Dados Meteorológicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP)
que é um banco de dados para apoiar as atividades de ensino e pesquisa e ou-
tras aplicações em meteorologia, hidrologia, recursos h́ıdricos, saúde pública,
meio ambiente entre outras. No BDMEP é posśıvel obter informações me-
teorológicas históricas de estações convencionais, que totalizam um total de
265 estações distribúıdas no território brasileiro e diversas outras estações
automáticas. As variáveis atmosféricas disponibilizadas para consultas no
BDMEP, conforme descrito no prórpio site, e que são importantes para o
objetivo deste trabalho, foram denominadas segundo a lista abaixo:
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• Temperatura Máxima Média (oC) : TempMaximaMedia

• Temperatura Mı́nima Média (oC) : TempMinimaMedia

• Temperatura Compensada Média(oC): TempCompensadaMedia

• Precipitação Total (mm): PrecipitacaoTotal

• Umidade Relativa Média (%): UmidadeRelativaMedia

• Evaporação Piche (mm): EvaporacaoPiche

• Insolação Total (W/m2): InsolacaoTotal

• Nebulosidade Média (Escala de Octas): NebulosidadeMedia

A seleção dessas variáveis se deu principalmente devido a importância
atribúıda pela literatura, no que tange a formação de nichos favoráveis ao
aparecimento do vetor do v́ırus da dengue, conforme mencionado na in-
trodução. Vale ressaltar que a coleta dos dados das 265 estações se deu
na periodicidade mensal, o que foi posteriormente agregado pela média para
formar as variáveis em periodicidade anual. Para as variáveis oriundas das
estações automáticas, não foi preciso agregar pois os dados já vinham em
periodicidade anual, embora para a criação da variável Temperatura Com-
pensada Média, uma proxy calculada a partir da média das temperaturas
mı́nimas, máximas e do ar seco foi realizada.

2.4 Construção da base de dados

A construção das bases de dados anuais, utilizadas para a modelagem, pre-
cisaram passar por um tratamento para resolver os problemas de valores
faltantes (missing values) e pela extrapolação após unificação dos dados das
estações meteorológicas convencionais e automáticas.

A extrapolação dos dados teve como objetivo estabelecer as variáveis
climáticas anuais para cada munićıpio. Dessa forma, a partir dos dados e das
localizações das estações poder estimar valores para outros pontos geográficos
representativos do munićıpio. Tais pontos, tanto para as estações quanto para
os munićıpios, são determinados pela sua latitude e longitude. Na figura
abaixo é posśıvel verificar a distribuição das estações meteorológicas com
registros em 2001.
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Figura 1: Estações meteorológicas com registros em 2001

O método utilizado para este fim foi o k-nearest neighbors (KNN), método
de machine learning e não paramétrico muito comum inclusive para preen-
chimento de valores faltantes, algo que também foi realizado nas bases anuais
deste trabalho. As previsões são feitas para um novo ponto pesquisando todo
o conjunto de treinamento para as 10 instâncias mais semelhantes (denomi-
nadas de vizinhos) e tomando a média deles. Para determinar quais das
instâncias no conjunto de dados de treinamento são mais semelhantes a uma
nova entrada, uma medida de distância é usada. Nesse trabalho foi utilizado
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uma métrica de distância denominada de Distância Minkowski que se trata
de uma generalização da distância Euclidiana e Manhattan.

A partir desta estapa, foi posśıvel então construir uma malha de variáveis
cujos mapas para o caso das Temperaturas Compensadas Médias podem ser
visualizados a seguir. Podemos verificar as mudanças na escala de tempera-
tura, suas respectivas disposições e a suavidade das transições .

Figura 2: Malhas de Temperatura criadas com KNN

(a) Ano 2005 (b) Ano 2010

(c) Ano 2015 (d) Ano 2019

Com as malhas constrúıdas foi então posśıvel tomar as variáveis apenas
para os pontos representativos de cada munićıpio, conforme pode ser obser-
vado para o caso da Temperatura Compensada Média exposta no gráfico
abaixo.
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Figura 3: Temperaturas para os pontos representativos dos munićıpios em
2019

A agregação consequente dos dados foi feita de maneira a abranger o
maior número de observações em todos os anos. As bases de todos os
anos mantiveram 5574 observações. Os scripts, produzidos na linguagem
Python 3.6, com o aux́ılio de dois pacotes principais, o Pandas 4 e o Numpy
5necessários para organizar e produzir as bases de dados descritas nesta seção
estão listadas abaixo.

• data 0: script utilizado para criar uma base núcleo (core).

• data 1: script para ajustar os dados da Dengue para csv e por ano na
base núcleo.

4https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/index.html
5https://numpy.org
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• data 3: script para juntar os dados de população por ano na base
núcleo.

• data 41: script para organizar dados das estações convecionais.

• data 42: script para organizar dados das estações automáticas.

• data 5: script para unir dados das estações convencionais e automáticas.

• data 6: script para juntar os dados de clima na base núcleo.

Após realização desta etapa foram criadas duas variáveis importantes
tanto para a análise exploratória dos dados quanto para a modelagem em si,
a partir dos dados existentes:

1. A Densidade Populacional, denominada por PopArea calculada como
a razão entre a variável Pop e Area ;

2. Amplitude Térmica Média, denominada por TempDiff , que foi ob-
tida a partir de diferença entre as variáveis TempMaximaMedia e
TempMinimaMedia

A amplitude térmica média conforme será descrito em seções posteriores,
possui importância na sobrevivência de algumas espécies transmissoras do
v́ırus da Dengue, ver [Brady et al., 2013].

3 Análise Exploratória dos Dados

Nesta seção será realizada uma análise exploratória dos dados, cujo principal
objetivo será entender as relações entre as variáveis organizadas a partir
dos dados descritos na seção anterior. Pretende-se com isso, evidenciar a
importância de algumas delas e buscar insights valiosos para o processo de
modelagem do problema.

3.1 Distribuição dos Munićıpios Infectados

A variável Infected é a representação em dummy da ocorrência de infecção
ou não no munićıpio pelo v́ırus da Dengue. A avaliação incial para com-
preender os dados inicia-se pelo estudo do comportamento da infecção por
munićıpio e em termos de casos prováveis, pois alguns pontos interessantes
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podem ser visualizados. De acordo com a Figura 4, pode-se verificar que o
número de casos de infectados cresceu abruptamente desde 2001, apesar das
poĺıticas públicas de combate ao vetor da dengue e das quedas nos anos de
2016 e 2017, chegando a um ńıvel elevado em 2019, ńıvel este similar aos
anos de 2013 e 2010.

Figura 4: Número total de infectados pela Dengue

Além disso, através da Figura 5 é posśıvel observar curva semelhante ao
da Figura 4, apontando queda em 2004 e 2017, com elevação em 2019. Dois
pontos principais podem ser inferidos a partir destas figuras: (1) As séries
apresentaram tendência de crescimento (2) o número de munićıpios infectados
aumentou junto com os casos prováveis, indicando , a priori, que não ocorreu
concentração dos casos em munićıpios espećıficos, mas uma dispersão deles.

20



Figura 5: Proporção de Munićıpios Infectados pela Dengue

Abaixo podemos verificar nos mapas do Brasil por munićıpios, em verme-
lho, aqueles em que foram informados casos prováveis de infecção da Dengue,
traduzindo melhor o entendimento das duas figuras acima. A partir destes
mapas podemos verificar que so Sudeste e o Centro-Oeste Brasileiro são os
que mais apresentam munićıpios com ocorrências da Dengue, e que de 2001
para o ano de 2019 o sudeste apresentou um número elevado de munićıpios
nesta situação. Por outro lado, as demais regiões ficaram relativamente es-
tagnadas.

21



Figura 6: Munićıpios Infectados pela Dengue em 2001
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Figura 7: Munićıpios Infectados pela Dengue em 2019
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3.2 Caracteŕısticas Geográficas

Algumas carcteŕısticas geográficas refletem tanto aspectos demográficos e
socioeconômicos quanto se correlacionam com eles. É conhecido 6 que a
região sudeste apresenta uma maior densidade populacional e um número
maior de munićıpios, e isso se reflete em munićıpios com áreas menores e
com maior infraestrutura.

O processo de colonização do Brasil privilegiou a ocupação de territórios
situados no litoral. E por este motivo e o prórpio desenvolvimento econômico
destas regiões, a consequência hoje é percebida pela disposição geográfica dos
estados e suas capitais. Inclusive a maior parte das capitais encontram-se
em estados que possuem contato com o litoral, que possui mais de 7,3 mil
quilômetros estendendo-se do Amapá ao estado do Rio Grande do Sul.

O litoral possui suas próprias carcteŕısticas bioclimáticas, apresentando
temperaturas elevadas, ventos constantes e intensa evaporação. As carac-
teŕısticas dos munićıpios que possuem litoral, no que diz respeito às variáveis
da base de dados selecionada, encontram-se na tabela abaixo.

Tabela 1: Média de todos os anos das variáveis para munićıpios litorâneos

V ariáveis Média Dp Min Max
PrecipitacaoTotal 63,82 22,6 30,9 149,68
EvaporacaoPiche 114,11 35,38 70,4 204,1
InsolacaoTotal 199,18 23,44 157,3 247,28

NebulosidadeMedia 5,83 0,43 4,78 6,65
TempCompensadaMedia 24,04 3,1 17,52 27,57

TempMinimaMedia 21,73 2,94 15,23 25,04
TempMaximaMedia 27,03 3,34 20,35 31,75

TempDiff 5,30 0,83 3,33 7,6
UmidadeRelativaMedia 77,61 2,98 68,82 82,64

Como foi mencionado anteriormente, muitas capitais encontram-se em
estados que possuem litoral e por este motivo as estat́ısticas obtidas na Tabela
1 apresentam pouca diferença quando comparamos com as estat́ısticas que
estão dispońıveis na Tabela 2, representando a média de todos os anos das
variáveis para estas capitais. Essa diferença pequena também é fruto do
cálculo de médias o que termina por suavizar as variações das regiões.

6https://censo2010.ibge.gov.br/sinopse/index.php?dados=10&uf=00
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Tabela 2: Média de todos os anos das variáveis para as capitais

V ariáveis Média Dp Min Max
PrecipitacaoTotal 72,95 28,34 21,38 149,68
EvaporacaoPiche 114,49 35,46 68,74 185,12
InsolacaoTotal 194,54 24,66 145,19 233,02

NebulosidadeMedia 5,85 0,6 4,85 6,98
TempCompensadaMedia 24,47 2,83 18,66 27,69

TempMinimaMedia 22,00 2,79 16,68 25,05
TempMaximaMedia 27,75 3,04 21,31 32,03

TempDiff 5,74 1,15 3,43 8,57
UmidadeRelativaMedia 76,22 5,11 65,07 82,99

Analisando, por outro lado, a distribuição territorial dos munićıpios verifica-
se que além da maior parte deles estarem no sudeste, as suas áreas são bem
menores que aquelas encontradas no Norte e no Centro-Oeste. Essa ca-
racteŕıstica interfere significativamente na densidade populacional, gerando
enormes variações desta grandeza conforme mudamos a região analisada.

Inclusive os pontos representativos dos munićıpios capturam menos ca-
racteŕısticas espećıficas dessas regiões, o que pode causar alguma perda de
informção e prejudicar de alguma forma a modelagem nesses munićıpios.
Pela disponibilidade dos dados não serem mais espećıficos, tais perdas pro-
duzidas no momento da extrapolção das variáveis climáticas, por exemplo,
não podem ser minimizados mais do que foi realizado até o momento. Um
fator que contribui para a atenuação desses efeitos surge pela classificação do
munićıpio pelas variáveis de Bioma, que conseguem generalizar e uniformizar
as regiões.

Desta maneira, para avaliar as distribuições das áreas dos munićıpios por
estado, segue a Tabela 3 abaixo, denominada por “Área dos munićıpios por
estados do Brasil”. Verifique que as maiores médias encontram-se de fato em
estados que estão no Norte, e as menores, em regiões como Sudeste e Sul.
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Tabela 3: Área dos munićıpios por estados do Brasil

UF Média Dp Min Max
AC 6.921.725,00 7.553.864 3.076 27.974.551
AL 248.084,00 189.474 48 918.208
AM 22.678.818,00 25.416.804 2.214 122.476.006
AP 7.415.380,00 8.595.890 1.579 30.971.775
BA 1.155.959,00 1.847.076 89 16.404.396
CE 740.302,00 751.422 95 4.260.455
DF 5.787.784,00 0 5.787.784 5.787.784
ES 494.756,00 518.746 89 3.501.627
GO 1.280.568,00 1.645.568 56 9.843.235
MA 1.368.083,00 1.884.379 261 13.141.688
MG 622.344,00 908.883 58 8.447.098
MS 4.470.198,00 7.756.153 1.807 64.962.836
MT 5.790.050,00 6.209.447 625 27.924.534
PA 8.410.126,00 19.618.831 489 159.533.401
PB 227.576,00 202.776 63 986.351
PE 451.313,00 647.932 73 4.558.398
PI 1.033.246,00 1.184.863 97 8.411.877
PR 465.776,00 457.958 94 3.116.313
RJ 453.853,00 497.190 76 4.026.712
RN 285.368,00 323.338 54 2.099.328
RO 4.047.467,00 5.837.852 3.442 34.096.429
RR 13.456.561,00 13.927.604 8.065 47.410.947
RS 465.814,00 825.847 60 6.950.388
SC 277.693,00 289.146 63 2.629.789
SE 265.743,00 268.983 45 1.232.117
SP 348.869,00 329.673 5 1.977.414
TO 1.924.113,00 2.256.518 621 13.423.347

3.3 Variáveis Socioeconômicas e Demográficas

O grupo de variáveis Socioeconômicas e Demográficas procuram sintetizar al-
gumas interpretações básicas sobre o comportamento econômico, educacional
e populacional dos munićıpios para correlacioná-los à variável Infected .

As duas variáveis que representam o contexto socioeconômico dos mu-
nićıpios são: O ı́ndice de desenvolvimento humano ( IDH faixa) e a pre-
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sença de aglomerados subnormais nos munićıpios e sua classificação segundo
faixas (favelas). O primeiro consegue reunir três elementos interessantes:
economia, saúde e educação. A renda se relaciona com o ńıvel de moradia, e
de recursos dos indiv́ıduos; a longevidade indica em algum ńıvel a saúde dos
moradores do munićıpio; e o ńıvel de instrução consegue estabelecer certa
correlação entre conscientização e prevenção de criadouros da Dengue.

Os aglomerados subnormais, conhecidos informalmente como favelas, in-
dicam locais prováveis de criadouros do vetor, uma vez que costumam apre-
sentar saneamento básico incipiente, construções favorecendo micro habitats,
como sulcos em telhas, ranhuras em tijolos entre outras; e por fim propor-
cionam em regiões concentradas altas quantidades de indiv́ıduos, capazes de
serem as fontes alimentares dos mosquitos fêmeas durante o ciclo de ovi-
posição.

A distribuição dos aglomerados subnormais reside em sua grande parte
no litoral brasileiro, se concentrando no Sudeste e em seguida no Norte. No
Sudeste a caracteŕıstica desses algomerados variam de moradias instaladas
em terrenos de altitude elevada e próximos ao centro urbano da cidade até
locais planos no interior dos estados. Neles além das possibilidades de mi-
cro habitats citadas existem ainda o agravante do clima e do bioma Mata
Atlântica, favorável ao vetor. No Norte é posśıvel verificar a presença de
aglomerados situados próximos a rios e manguezais, com moradias cujo sa-
neamento é pouco desenvolvido. Em geral, a retirada de lixos ou reśıduos
sólidos em aglomerados subnormais costuma ser dif́ıcil devido ao precário
acesso de caminhões e funcionários das empresas dedicadas a este serviço.

Nos mapas abaixo podemos verificar a classificação dos munićıpios de
acordo com as perspectivas apresentadas.
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Figura 8: Pontuação dos Munićıpios conforme variável favelas
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Figura 9: Faixas de média dos IDH dos census de 2000 e 2010 dos Munićıpios

Ainda uma última observação pode ser feita sobre os dois mapas acima,
que apesar de haver a presença elevada de algomerados subnormais no su-
deste, a distribuição do IDH aponta que o mesmo lugar apresenta elevados
ı́nidces de desenvolvimento humano. Isso, além de sugerir certo grau de de-
sigualdade social, também aponta um contraste interessante e possivelmente
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importante na formulação do modelo.
As variáveis demográficas conseguem reunir valiosas caracteŕısticas. A

população assim como a densidade populacional, por exemplo, observadas
nos últimos anos, independente do porte do munićıpio têm crescido. Tal fato
pode ser visto na Tabela 4, e nos gráficos abaixo.

Tabela 4: População anual média dos munićıpios

Ano Média Dp Min 50% Max
2001 31.070,48 187.311,63 800 10.386,5 10.499.133
2002 31.476,44 189.339,62 804 10.435 10.600.060
2003 31.881,02 191.107,5 809 10.443,5 10.677.019
2004 32.698,09 194.817,31 818 10.579,5 10.838.581
2005 33.167,73 196.897,89 823 10.634 10.927.985
2006 33.634,46 198.956,93 828 10.692,5 11.016.703
2007 33.120,45 197.747,96 804 10.684 10.886.518
2008 34.136,66 200.310,03 834 11.124 10.990.252
2009 34.473,50 201.675,08 837 11.209,5 11.037.593
2010 34.330,42 203.076,11 805 10.934 11.253.503
2011 34.640,25 204.341,97 806 11.030 11.316.119
2012 34.874,36 205.651,77 807 11.040 11.376.685
2013 36.149,32 212.621,49 825 11.388,5 11.821.873
2014 36.462,29 214.111,33 822 11.445,5 11.895.893
2015 36.765,49 215.562,6 818 11.511 11.967.825
2016 37.059,69 216.979,09 815 11.577,5 12.038.175
2017 37.344,56 218.366 812 11.635,5 12.106.920
2018 37.495,55 219.935,47 786 11.590,5 12.176.866
2019 37.793,46 221.425,11 781 11.631 12.252.023

Isso favorece o aumento de fontes alimentares dos mosquitos fêmeas no
peŕıodo de oviposição e aponta uma possibilidade de correlação entre capitais
ou centros urbanos e o número de infectados, conforme gráficos mostrados nas
seções anteriores. Outro ponto, seria o fato de que quanto maior a população
de um munićıpio mais provável de ter algum indiv́ıduo infectado, em termos
probabiĺısticos. Os gráficos abaixo podem fornecer visualizações sobre o que
foi mencionado.
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Figura 10: Evolução da densidade demográfica dos Munićıpios por Porte
(Grande e Metrópoles)

31



Figura 11: Evolução da densidade demográfica dos Munićıpios por Porte
(Pequeno I, Pequeno II e Médio)

A única exceção que pode ser questionada são os munićıpios de pequeno
porte (Pequeno I), que aparentam ter estagnado em termos de densidade po-
pulacional, com pequenas quedas nos anos de 2007, 2010 e 2012. Além disso,
os dois portes que mais apresentaram o crescimento foram as Metrópoles e
os munićıpios de porte Médio.

3.4 Relações e análises das variáveis de Clima

As variáveis de clima, apesar de serem categorizadas conjuntamente com as
variáveis de Bioma, como caracteŕısticas macros dos munićıpios possuem im-
portância elevada para a proliferação e sobrevivência dos vetores da Dengue.
Em especial as variáveis que mais se aproximam das exigências biológicas

32



desses vetores são a temperatura, o ńıvel de umidade e de precipitação. Va-
riações extremas dessas caracteŕısticas costumam produzir ambientes poucos
favoráveis. Será analisada a temperatura e verificado posteriomente suas
relações com a precipitação.

Iniciando-se com a Temperatura Mı́nima Média, pode-se inferir que de
acordo com a evolução apresentada na Figura 12 os ńıveis médios se elevaram
e a distribuição se condensou mais com o passar do tempo. Temperaturas
mı́nimas mais elevadas indicam ambientes mais estáveis.

Tabela 5: Temperatura Mı́nima Média (oC)

Ano Média Dp Min 25% 50% 75% Max
2001 19,01 2,53 14,03 16,94 18,88 21,16 23,69
2002 19,08 2,7 13,34 16,79 19,52 21,42 23,91
2003 19,00 3,17 12,37 16,13 19,3 21,89 24,23
2004 18,85 3,22 12,14 15,86 18,89 21,85 24,27
2005 19,22 3,17 12,75 16,41 19,36 22,12 24,62
2006 20,15 2,49 13,24 17,94 20,47 22,34 24,7
2007 20,50 2,86 13,14 18,09 20,96 22,77 25,64
2008 20,50 3,16 12,46 17,72 20,85 23,18 25,8
2009 20,93 2,93 13,38 18,51 21,46 23,33 26,34
2010 20,92 3,2 13,06 18,05 21,31 23,7 26,2
2011 20,56 3,08 12,9 17,84 21,06 23,24 25,8
2012 21,09 2,92 13,6 18,5 21,55 23,58 26,35
2013 20,94 3,21 12,76 18,05 21,43 23,83 26,38
2014 21,15 2,78 14,06 18,66 21,53 23,46 26,05
2015 21,63 2,8 14,11 19,13 22,03 24,04 26,68
2016 21,38 3,18 13,06 18,69 21,92 24,08 26,85
2017 21,52 2,85 14,37 18,95 21,86 23,97 26,52
2018 21,41 2,81 14,56 19,09 21,87 23,88 26,24
2019 21,97 2,69 15,2 19,88 22,49 24,27 26,49
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Figura 12: Distribuição das Temperaturas Mı́nimas dos Munićıpios

Por outro lado, enquanto as Temperaturas Mı́nimas Médias se elevaram,
as Temperaturas Máximas Médias diminúıram de magnitude e atingiram
ńıveis bastante interessantes para a proliferação dos vetores, constando ao
final de 2019, conforme pode ser observado na Figura 13 e Tabela 6, uma
temperatura média de 26 oC. E a consequência conjunta dessas evoluções é
uma amplitude térmica menor e temperaturas compensadas médias estáveis,
confirmando a conclusão citada.
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Tabela 6: Temperatura Máxima Média (oC)

Ano Média Dp Min 25% 50% 75% Max
2001 29,48 2,52 23,97 27,56 29,15 31,87 34,64
2002 29,06 3,09 22,14 27,27 29,17 31,56 34,77
2003 28,49 3,13 21,85 26,19 28,65 30,99 34,31
2004 28,01 3,04 22,11 25,63 28,09 30,32 33,93
2005 28,17 3,11 22,02 25,58 28,17 30,39 34,19
2006 27,46 3,28 21,39 24,66 27,14 30,2 33,85
2007 26,65 3,5 19,5 23,9 26,67 29,31 33,58
2008 25,48 3,53 16,34 22,79 25,77 28,27 31,93
2009 25,66 3,23 17,46 23,34 25,93 28,46 31,95
2010 25,79 3,57 16,93 23,14 25,94 28,66 32,46
2011 25,30 3,36 16,65 22,69 25,53 28,14 31,64
2012 25,92 3,28 17,82 23,2 25,85 28,49 32,77
2013 25,51 3,61 16,95 22,56 25,61 28,44 32,55
2014 25,75 3,18 18,21 23,19 25,82 28,33 32,18
2015 26,14 3,46 17,82 23,23 26,36 28,98 32,89
2016 25,69 3,76 16,45 22,64 25,86 28,68 32,63
2017 25,53 3,28 18,23 22,67 25,31 28,07 32,42
2018 25,21 3,36 16,71 22,6 25,4 27,8 31,91
2019 25,54 3,19 17,19 23,11 25,9 28,18 31,18

Nas Figuras 14 e 15 podem ser observadas as evoluções das distribuições
da Temperatura Compensada Média e da Amplitude Térmica dos munićıpios.
Observe a presença de outliers e que mesmo com eles, ao final de 2019, por
exemplo, a amplitude térmica não varia mais que 10 oC, algo comum em
2001. Uma queda abrupta de comportamento pode ser observado em 2006 e
2007.
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Figura 13: Distribuição das Temperaturas Máximas dos Munićıpios

O fenômeno do El Niño ocorrido em 2006 e 2015, por outro lado, produziu
seus efeitos no Brasil através da elevação da temperatura média realizada na
região Sudeste. Esse efeito em 2006 terminou sendo observado com maior
destaque na Figura 15, devido à grande proporção de munićıpios na região,
cerca de 30% do total, o que eleva o impacto causado pelo fenômeno climático.
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Figura 14: Distribuição das Temperaturas Compensadas dos Munićıpios

Figura 15: Distribuição das Amplitudes de Temperatura dos Munićıpios
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Ainda sobre as variáveis climáticas é posśıvel identificar nas figuras abaixo
como estão distribúıdos os pontos, que representam duas dimensões dos mu-
nićıpios e como estão classificados, se possuem ou não casos prováveis de
infecção. A primeira relação analisada é a da Figura 16. Nela a região que
compreende temperaturas mı́nimas entre 20 oC e 26 oC e ńıveis de preci-
pitação total entre 0 mm e 150mm apontam uma presença significativa de
munićıpios infectados. Tal fato pode ser verificado também a partir do aux́ılio
da Tabela 7.

Tabela 7: Precipitação Total (mm)

Ano Média Dp Min 25% 50% 75% Max
2001 94,64 31,71 34,71 75,21 91,89 107,74 226,97
2002 105,54 35,8 44,1 79,08 95,06 128,62 244,69
2003 93,32 30,99 23,16 73,89 94,26 110,62 218,43
2004 103,49 25,26 40,06 87,22 104,45 118,69 198,82
2005 99,16 30,92 34,58 74,29 99,02 119,31 218,27
2006 73,44 32,33 9,8 55,62 66,69 80,29 226,98
2007 55,56 28,76 8,28 36,58 50,03 64,93 217,21
2008 48,47 22,4 0,13 33,19 45,16 59,56 186,58
2009 53,57 23,05 0,15 35,86 51,73 67,72 198,23
2010 41,80 17,81 0,09 29,93 39,53 52,18 173,07
2011 48,05 21,61 0,12 34,95 45,34 60,05 175,52
2012 34,03 18,57 0,13 21,53 33,28 44,1 189,06
2013 40,95 18,98 0,14 28,06 39,14 50,58 180,5
2014 36,97 19,1 0,13 24,15 33,84 46,81 168,11
2015 35,38 18,67 0,13 22,08 33,96 46,63 136,83
2016 32,82 16,4 0,11 22,66 31,05 42,07 134,31
2017 30,77 17,09 0,09 19,23 29,5 38,53 132,73
2018 30,12 17,92 0,1 17,85 29,01 38,92 135,53
2019 32,42 26,75 0,07 16,61 26,79 39,8 188,15

Números similares e racioćınio análogo respectivamente podem ser vis-
tos nas Figuras 16 e 17, que apresentam as relações entre Temperaturas e
Precipitação.
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Figura 16: Temperatura Mı́nima vs Precipitação Total

Figura 17: Temperatura Compensada Média vs Precipitação Total

A Figura 18 possui a relação entre as variáveis de Temperatura Mı́nima
Média e Temperatura Máxima Média, cuja nuvem de pontos apresenta uma

39



tendência linear relativamente viśıvel e com a massa de pontos classifica-
dos positivamente com a presença da Dengue, acumulada no canto superior
a direita. Isto indica que temperaturas mı́nimas elevadas e temperaturas
máximas medianas estão bastante associadas aos munićıpios onde ocorrem
infecção.

Figura 18: Relação entre Temperatura Mı́nima e Temperatura Máxima

3.5 Influência dos Biomas

O Brasil é formado por seis biomas distintos: Amazônia, Caatinga, Cerrado,
Mata Atlântica, Pampa e Pantanal. Os Biomas por sua vez são unidades
biológicas ou espaços geográficos cujas caracteŕısticas espećıficas são definidas
pelo macroclima, a fitofisionomia, o solo e a altitude, dentre outros critérios.
São categorias de ecossistemas, habitats ou comunidades biológicas com certo
ńıvel de homogeneidade
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A vegetação é um dos componentes mais importantes da biota, e rele-
vantes na classificação do Bioma. A sua utilização enquanto variável para
avaliar a existência de nichos ambientais dos vetores transmissores da Dengue
se torna justificada, pois os microhabitats naturais gerados por tais tipos de
vegetação são posśıveis criadouros desses vetores. Os dois Biomas com den-
sidades de vegetação elevadas e mais proṕıcios ao que foi dito anteriormente
são: a Mata Atlântica e a Amazônia.

Na Figura 19 podemos verificar que, conforme esperado, a Mata Atlântica
aparece com cerca de 30% dos seus munićıpios infectados e talvez como algo
surpreendente a Caatinga junto com o Cerrado disputando o segundo lugar
como Biomas com maior proporção de munićıpios infectados.

Este último fato provavelmente ocorre pela sua relação com a quantidade
de munićıpios que é menor em relação aos demais biomas e seus indicado-
res socioeconômicos, e menos pelos seus fatores climáticos, uma vez que os
Biomas podem se comportar como clusters não tradicionais que associam
muito mais que informações biológicas e climáticas dos munićıpios. Além
disso a posição da Mata Atlântica se justifica não só pelas caracteŕısticas
biológicas do Bioma, mas também pela sua correlação com o Sudeste e suas
caracteŕısticas demográficas.

A Amazônia se manteve estável na proporção de munićıpios infectados
e abaixo dos demais Biomas citados. Os dois últimos Biomas, Pampa e
Pantanal, obtiveram proporções irrelevantes e que dificilmente são observados
graficamente, conforme pode ser verificado.

Os Pampas são regiões de clima temperado compostas principalmente
pela presença de gramı́neas e localizado no sul da América do Sul, e por estes
motivos estão em ambientes pouco favoráveis aos vetores trasmissores da
Dengue. Por outro lado o Pantanal apresenta uma savana estépica, alagada
e com clima quente e úmido, localizado no centro-oeste brasileiro. Apesar
de suas caracteŕısticas não houve uma proporção significativa de munićıpios
infectados, e este fato deve estar relacionado ao número de munićıpios em
sua abrangência e suas caracteŕısticas demográficas.
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Figura 19: Proporção de Munićıpios Infectados por Bioma

3.6 Correlação entre as variáveis

A maneira inicial mais comum de avaliar as variáveis independentes e sele-
cioná-las para a modelagem consta em observar as correlações entre elas e
com as variáveis dependentes.

Os coeficientes de correlação de Pearson podem ser observados na Figura
abaixo, e através deles observar quais variáveis podem apresentar relevância
ou não para o modelo. Variáveis independentes muito correlacionadas en-
tre si, apesar de não causar nenhum problema técnico em modelos baseados
em árvores, comuns em modelos lineares, podem ser inúteis para o aprimo-
ramento do caminho de decisão. Nesse sentido, nenhuma nova criação de
ramos e novos nós serão feitos, pois outra variável já faz um caminho de
decisão similar.

Segundo o que pode ser observado na Figura 20, as variáveis climáticas
possuem entre si certo grau de correlação e entre elas e as variáveis de Bioma
conforme era esperado. Por exemplo, insolação e umidade relativa possuem
causa e efeito lógicos.Outro exemplo é a umidade relativa e Mata Atlântica,
com cerca de 0.4 de correlação.

A variável dependente Infected possui um grau de correlação em torno
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de 0.4 com as variáveis de temperatura e de Porte, o que pode em uma
primeira análise indicar importância delas para a modelagem. As demais
apresentam correlação em menor grau, o que pode ser bom em termos de
controle para o modelo.

Figura 20: Correlação entre as variáveis selecionadas

4 Referencial Teórico

A área de Ciência de dados sofreu enorme avanço nos últimos anos devido
a três fatores principais: Os avanços nas técnicas de Machine Learning e de
outros modelos matemáticos aplicados em Big Data; Os volumes de dados
dispońıveis e armazenados diariamente de diferentes dispositivos; O avanço
do processamento e do armazenamento de dados proporcionado pela maior
capacidade computacional e desenvolvimento tecnológico da informática. As
aplicações proporcionadas pela área de Ciência de Dados são inúmeras e
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se extendem desde diagnósticos médicos até previsão de preço de ativos
em bolsa de valores. O trabalho apresentado aqui neste estudo, utilizará
técnicas de Machine Learning para a previsão de nichos ambientais do ve-
tor do v́ırus da Dengue. Para tanto seis referências principais foram uti-
lizadas: [Friedman et al., 2001], [Bishop, 2006], [Abu-Mostafa et al., 2012],
[Chen and Guestrin, 2016a], [Ke et al., 2017] e [Prokhorenkova et al., 2018].

Existem dois fatores que possibilitam o sucesso dessas aplicações. O pri-
meiro se define pelo uso correto de modelos matemáticos (ou estat́ısticos)
que possam capturar a dependência complexa entre as variáveis de estudo,
e o segundo, seria a existência de sistemas escaláveis de aprendizado que
consigam treinar de forma eficiente nas grandes bases de dados. Por estes
motivos foram selecionados algumas técnicas de machine learning para serem
utilizadas na modelagem de classificação dos nichos dos vetores do v́ırus da
Dengue.

Esta seção visa elucidar as técnicas selecionadas. As 3 técnicas de machine
learning, cujas complexidades atendem as expectativas do problema, tanto
em termos de complexidade do modelo quanto em eficiência de processamento
do treinamento são:

• XGBoost (Extreme Gradient Boost) 7 8

• LightGBM (Light Gradient Boost Machines) 9

• CatBoost (Categorical Boost) 10

Antes de explicar cada um dos três modelos separadamente é interessante
nivelar e enfatizar alguns conceitos importantes que estão relacionados ao
grupo de modelos ao qual eles estão contidos, que é o Gradient Boosting
Regression Trees (GBRT).

4.1 Decision Trees

Existem diversos modelos simples dedicados a dividir o espaço em regiões
cúbicas, cujas regiões estão alinhadas com os eixos, e então classificar ou

7Documentação do pacote https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/python
8Criado a partir de projeto de pesquisa de Tianqi Chen como parte do grupo Distributed

(Deep) Machine Learning Community (DMLC)
9Documentação do pacote https://catboost.ai/docs

10Documentação do pacote https://lightgbm.readthedocs.io
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obter outra medida a partir dos pontos inseridos dentro destas regiões. O
método denominado por Decision Trees, é um processo que de maneira re-
sumida consegue selecionar um modelo espećıfico dado um input x , através
de decisões sequenciais correspondendo a estrutura de uma árvore, no qual a
cada nó (node) ocorrem a divisão de novos ramos (branches) gerando novos
nós e ramos novamente. Para cada novo input x , é determinado qual região
ele será inclúıdo, começando pelo nó inicial, no topo da árvore e seguindo o
caminho dos nós e ramos que são estabelecidos pelo modelo e pelos critérios
de decisão em cada nó.

As Decision Trees não são modelos gráficos probabiĺısticos, mas mode-
los não paramétricos e não lineares que conseguem capturar certo ńıvel de
complexidade entre as variáveis de input e output, também denominada de
target. Uma grande vantagem desse modelo é a sua interpretabilidade tanto
por apresentar de maneira clara as sequências de decisões para a classificação
ou regressão do input, e também por conseguir apresentar as importâncias
das variáveis na modelagem. Uma observação válida a respeito dessa im-
portância das variáveis deve ser mencionada, que reside no fato de que ela
informa apenas que a variável foi ou não escolhida para o processo de decisão
e não informa de acordo com a sua variação o sentido da variação do out-
put, tal como é feito nos modelos lineares. Outra vantagem dos modelos de
Decision Trees reside no fato de que não é necessário realizar algum tipo de
normalização nos dados, pois o modelo é invariante a escala, inclusive o al-
goŕıtimo funciona de maneira adequada com features que são completamente
diferentese que podem ser cont́ınuas ou dummies.

O processo de construção do modelo de Decision Trees segue algumas
etapas. Para realizar o treinamento desse modelo a partir de um conjunto
de dados de treino, precisa-se determinar a estrutura da árvore, incluindo
qual variável deve ser escolhida primeiro, quando dividir em mais nós, qual
parâmetro escolher para essa divisão e quando parar a divisão e encerrar o
crescimento da árvore.

Considere um problema de regressão. Neste problema determinar a es-
trutura da árvore a partir de um número fixo de nós seria muito custoso
computacionalmente, pois calcular a estrutura ótima através das diversas
possibilidades de minimização da soma dos quadrados dos erros é combi-
natoriamente impraticável. Para contornar este problema é utilizado uma
greedy optimization começando pelo nó inicial, correspondendo ao espaço to-
tal dos inputs e então acrescentando nós gradualmente. A adição de nós
costuma ser feita por procura exaustiva e é feita de maneira eficiente, sempre
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procurando dividir o espaço dos inputs e gerando nós e novos ramos a partir
deles. Com a estrtégia da greedy optimization o próximo problema consta
em quando parar o crescimento da árvore. Uma forma de lidar com isso con-
siste em parar assim que o erro residual das divisões ficar contido em alguma
vizinhança predeterminda. Entretanto, empiricamente, é percebido que a
inserção do erro nessa vizinhança não ocorre com frequência sendo sempre
estimulado o crescimento da árvore, sem parar. Por este motivo é sempre
indicado crescer a árvore formando uma estrutura de decisão bem longa, com
um critério mais fraco de parada como o número de pontos associados com
a folha (leaf) e então realizar o procedimento de Pruning.

O procedimento de Pruning consiste em estebalecer um critério que possa
balancear o erro residual com alguma medida de complexidade do modelo. Os
modelos de Decsion Trees costumam tender ao overfitting e esse método con-
segue tratar parcialmente este problema. Considere uma previsão da variável
alvo (target) y, indexada pela folha t, a partir de um vetor D-dimensional
x = (x1, ..., xD)t composta por variáveis independentes (inputs). Denote
também por T0 a árvore incial que deve ser submetida ao Pruning, chegando
à arvore T . Considere que as folhas são indexadas por τ = 1, ..., |T |, com τ
representando uma região Rτ do espaço dos inputs contendo Nτ pontos e |T |
a quantidade de folhas da árvore. Então a previsão ótima da região é dada
por :

yt =
1

Nτ

∑
xn∈Rτ

tn (1)

E sendo definido Qτ (T ) =
∑

xn∈Rτ (tn − yτ )
2 temos que o critério para

realizar o Pruning é dado por:

c(T ) =

|T |∑
τ=1

Qτ (T ) + λ|T | (2)

O parâmetro λ pode ser entendido como um parâmetro de regularização
que determina o trade-off entre o reśıduo da soma dos quadrados dos erros
e a complexidade do modelo. Para os modelos de classificação o problema é
similar e o único ponto importante que é modificado é a medida de erro, que
é substitúıda pela Cross-entropy ou pelo Índice de Gini . Se definirmos por
pτk a proporção de dados na região Rτ classificados na classe k então tais
métricas são descritas respectivamente nas equações abaixo:
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Qτ (T ) =
K∑
k=1

pτklnpτk (3)

Qτ (T ) =
K∑
k=1

pτk(1− pτk) (4)

Essas métricas incentivam a formação de regiões no qual uma proporção
grande dos dados são inclúıdas em apenas uma classe.Além disso, elas são
métricas melhores que a taxa de classificação errada por serem mais senśıveis
às probabilidades dos nós e por serem diferenciáveis, permitindo a atuação
de algoŕıtimos de otimização baseados em gradientes.

4.2 Ensemble Learning

Ensemble Learning é o processo pelo qual diversos modelos são gerados de
forma estratégica e combinados para resolver um problema particular em
Inteligência Artificial. A estratégia que agrega, combina e diversifica modelos
para obter um como resultado final consegue associar de maneira eficiente
diferenças nas escolhas dos dados, diferenças nas hipóteses, diferenças nas
técnicas de modelagem e diferenças na escolha dos parâmetros inciais, que
os modelos possuem intrinsecamente.

O erro de qualquer modelo genérico f(x), com previsões denominadas por
f̂(x), pode ser separado em termos segundo o que é representado na equação
abaixo:

Erro(x) = (E[f̂(x)]− f(x))2 + E(f̂(x)− E[f̂(x)])2 + σ2
ε (5)

O Erro acima corresponde ao primeiro termo sendo o viés ao quadrado
somado ao segundo termo, a variância, e um último termo, o erro irredut́ıvel
do modelo. O Viés alto representa um modelo que está performando abaixo
do ideal, sendo possivelmente originada pelas hipóteses adotadas que são
fracas. A Variância elevada implica que as extrapolações do modelo para
dados de fora do treinamento possuirão uma performance péssima. Este
problema é denominado por Overfiting. Os modelos de Ensemble Learning
conseguem balancear esse trade-off de forma que nem o Viés e Variância
sejam demasiadamente elevados.

E esse gerenciamento de complexidade versus generalização é uma van-
tagem desse tipo de técnica. Outros benef́ıcios dessa técnica residem nas
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elevadas capacidades preditivas, sendo refletidas em acurácias melhores, e a
estabilidade do modelo que consegue evitar uma seleção de modelo viesada.
Por outro lado, as disvantagens desses modelos são observados na redução
da interpretabilidade dos resultados do modelo, algo que pode ser compen-
sado caso seja baseado em modelos de árvores de decisão, e pelo tempo de
produção e computação dos modelos, o que dificulta sua aplicação em pro-
blemas que exigem modelagens em tempo real.

Os algoŕıtimos mais comuns de aplicação da técnica de Ensemble Lear-
ning, além das aplicações de regras simples tais como votação ou média dos
resultados, são o Bagging (bootstrap aggregating) e o Boosting. Entretanto,
existem uma série de outros métodos tais como Bayesian model combina-
tion, Bayes optimal classifier, Bucket of models, Stacking e etc. O Bagging
relaciona-se mais a uma combinação dos modelos de forma paralela e o Bo-
osting de uma maneira sequencial.

O Bagging costuma atribuir para cada modelo constituinte do conjunto
um peso igual, mas para promover a melhora de performance, na genera-
lização, são utilizadas amostras diferentes da base de dados de treino para
cada treinamento de cada modelo. As respostas de cada modelo são então
guardadas e é posśıvel obter uma resposta final única a partir tanto da média
das respostas quanto outras formas de agregação. Isto diminui a variância
do modelo final e reduz o overfiting, gerando resultados satistfatórios em ter-
mos de acurácia [Breiman, 1996]. O exemplo mais famoso de Bagging é o
Random Forest.

O Boosting é similar ao Bagging, no sentido que cria um conjunto de clas-
sificadores treinados a partir de reamostragem dos dados.Entretanto, ele o
faz para gerar classificadores fracos (weak learners) associados a pesos (pesos
mairoes para classificadores com maior erro), que serão de forma sequencial
melhorados conforme as iterações do algoritmo. Ao final são produzidos clas-
sificadores fortes (strong learners). O algoritmo mais comum é o AdaBoost
(Adaptive Boosting), ver [Schapire, 1999]. A interpretação do Boosting en-
quanto um algoritmo de otimização sequencial de um modelo aditivo sob uma
função perda bem definida (como por exemplo o erro exponencial) consegue
fornecer extensões interessantes para a área, pois são bem flex́ıveis.

4.3 Gradient Tree Boosting

O Gradient Tree Boosting (abreviado por GTB), assim como denominações
similares, tais como o Gradient Boosting Regression Tree ou Gradient Bo-
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osting Decision Tree , é um tipo de técnica sob o contexto de Ensemble
Learning. Nele ocorrem a combinação de diversas árvores de decisão ou a
melhora de uma única árvore de maneira sequencial para criar um modelo
mais performático.

A funcionalidade mais comum dos métodos reside resumidamente em or-
ganizar as árvores de decisão de maneira sequencial, fazendo com que as
próximas árvores corrijam os erros das anteriores. Por padrão nenhuma ran-
domização é realizada para tratar do overfiting, mas sim usa-se o Prunning.
A idéia importante que consegue destacar o método é justamente o fato de
combinar modelos simples como árvores superficiais e gerar um resultado
complexo que possui excelente performance em termos de acurácia.

Segundo a notação e estudo de [Kanamori et al., 2007] é posśıvel estabele-
cer um algoŕıtimo genérico para o Boosting derivado do metodo do gradiente
a partir de uma função perda genérica L. Defina uma amostra dada por
{(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)}, onde xi ∈ X e yi ∈ {1,−1} . Considere um
conjunto de hipóteses dado por H = {ht : X → {1,−1}|t = 1, 2, 3, ...} e
um preditor linear como combinação dos conjuntos de hipóteses dado por
Hα(x) =

∑∞
t=1 αtht(x), com αt ∈ R para todo t. A previsão da classe do

input x ∈ X é dada por sign(Hα(x)) . Seja Z igual a X × {1,−1} , então
para uma medida de probabilidade Q em Z o risco pode ser escrito como
RL(Q,H) =

∫
Z
Q(dz)(−yH(x)). Em situações práticas a medida de proba-

bilidade Q é substitúıda por uma distribuição emṕırica P̂ 11 de um conjunto
de amostras, originando o seguinte risco: RL(P̂ , H) = 1

n

∑n
i=1(−yiH(xi)). O

problema se torna então minimizar o RL(Q,H) com respeito a H. Esse pro-
blema se traduz então em calcular argminh∈H

∫
Z
Q(dz)L′(−yH(x))I(−y 6=

h(x)) . Com isso o preditor H(x) é atualizado para H(x)+αh(x) . O resumo
do algoritmo pode ser visualizado no esquema abaixo.

11Para maiores detalhes das definições e cálculos averiguar a fonte citada
[Kanamori et al., 2007]
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Algoritmo 1: Boosting pelo método do gradiente

Inputs: Distribuição conjunta Q em Z = X × {1,−1} e um preditor
inicial H0. Na prática o Q é a distribuição emṕırica da amostra.

for m = 1, ...,M do

1. Encontre a hipótese h(m) ∈ H tal que
h(m) = argminh∈H

∫
Z
Q(dz)L′(−yH(m−1)(x))I(−y 6= h(x)).

2. Encontre o coeficiente α(m) ∈ R tal que
α(m) = argminα∈RRL(Q,H(m−1) + αh(m)).

3. Atualizar o preditor H(m)(x) = H(m−1)(x) + α(m)h(m)(x).

end

Output: Preditor estimado H(M)

Fonte: Modificado a partir de [Kanamori et al., 2007]

A aplicação mais comum da técnica de Boosting pode ser vista no Ada-
Boost (Adaptative Boost). Segue a explicação resumida do método. Nela, as
amostras recebem um peso inicial igual, denotado por wi que posteriormente
vai se modficando a cada treinamento caso não ocorra a classificação correta
na variável dependente.

O preditor é descrito por H(x) =
∑M

m=1 cmδm(x0), no qual cm é um
parâmetro de importância dos classificadores fracos δ0, δ1, ..., δM , no caso
árvores de decisão. A função perda do método é exponecial, isto é, L(y, f(x)) =
exp{−yf(x)} . O preditor na prática se torna f̂(x) =

∑M
m=1 cmδm(x, γm),

com sua respectiva atualização dada por f̂m(x) = f̂m−1(x) + cmδm(x, γm). O
problema de minimização, para fornecer os valores dos parâmetros (cm, γm)
é o encontrado na equação 6 abaixo.

(cm, γm) = argminc,γ

n∑
i=1

exp{yi(f̂m−1(xi) + cδ(xi, γ))} ⇒

(cm, γm) = argminc,γ

n∑
i=1

wmi exp{−cyi(δ(xi, γ))} (6)
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As soluções expĺıcitas da equação acima bem como o algoŕıtimo deta-
lhado podem ser encontrados respectivamente em [Friedman et al., 2001] e
[Bishop, 2006]. Concluindo o método, os pesos são então atualizados segundo
a regra dada por wmi = wm−1i exp{−cm}.

A implementação do Gradient Boosting Tree baseado no AdaBoost rea-
liza algumas modificações no processo de atualização, incluindo o gradiente
conforme equação 7 abaixo, e ao invés de encontrar o melhor classificador
procura encontrar a melhor taxa de aparendizado γ, conforme equação 8.

f̂m(x) = f̂m−1(x) + γm

n∑
i=1

∇fm−1L(yi, fm−1(xi)) (7)

minγ

n∑
i=1

L(yi, fm−1(x)− γ (yi, fm−1(x))

∂fm−1(xi)
) (8)

A observação final sobre o método reside na sua inicialização, que é efe-
tivada por uma constante dada por f̂0 = argminγ

∑n
i=1 L(yi, γ), significando

que é de ińıcio é criado uma árvore com apenas uma única folha.

4.4 XGBoost

O XGBoost, possui a complexidade dos modelos de Ensemble Learning, mas
consegue ter uma performance melhor para bases de dados maiores, pois é
um método escalável de aprendizado. Este método consegue executar com
uma velocidade dez vezes mais rápido do que diversos modelos existentes
(por exemplo o Random Forest, ver [Chen and Guestrin, 2016a]) e consegue
utilizar de forma eficiente os recursos de memória da máquina, que costumam
ser limitantes naturais destas técnicas.

As inovações geradas por este método além dos procedimentos de ma-
nipulação dos pesos dos quantis de cada instância (denominados de Weigh-
ted Quantile Sketch), que surgem no aprendizado do modelo, e também do
processamento em blocos dos dados, se concentra na introdução de uma re-
gularização na função custo. Para entender melhor como ela é realizada,
considere um conjunto de dados D, com n observações e m variáveis, que
pode ser descrito como D = (xi, yi) onde |D| = n e xi ∈ Rm e yi ∈ R. Um
Ensemble Tree Model12 utiliza K funções aditivas para prever o output. Isto

12Esses modelos também são denominados por CART, termo cunhado por Leo Breiman,
ver [Grajski et al., 1986]
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é representado pela seguinte equação:

ŷi = φ(xi) =
K∑
k=1

fk(xi) (9)

onde temos que o espaço das árvores de regressão é denominado por F =
{f(x) = wq(x)} com a estrutura de cada árvore responsável por mapear um
exemplo para a folha correspondente denominada por q sendo q : Rm →
T,w ∈ RT .De maneira resumida 13, cada fk corresponde a uma estrutura de
árvore independente q com pesos das folhas determinado por w. Esse peso
wi representa a pontuação da folha i . Para realizar o treinamento do modelo
é comum resolver o seguinte problema com função perda regularizada:

min
wk

[L(φ) =
∑
i

l(ŷi, yi) +
∑
k

γT +
1

2
λ|wk|2] (10)

sendo que l(ŷi, yi) costuma ser definida com uma função perda convexa para
cada output e sua devida observação real nos dados, e o termo incluido na
segunda soma costuma ser considerado o termo de regularização R(fk) =
γT + 1

2
λ|wk|2 que penaliza a complexidade do modelo. Retirando-se o fator

de regularização o método torna-se igual ao Gradient Tree Boosting.
Através de [Chen and Guestrin, 2016a] segue uma generalização didática

do modelo. A partir do problema de minimização apresentado na equação
10 é posśıvel verificar que o mesmo não consegue ser otimizado utilizando-se
apenas de métodos tradicionais de otimização no espaço euclidiano. Desta
maneira o modelo é treinado de uma forma aditiva. Formalizando a sentença,
seja ŷi

t a previsão da instância i na iteração t , torna-se necessário adicionar
a função ft para minimizar a seguinte função objetivo:

Lt =
n∑
i=1

l(yi, ŷi
(t−1) + ft(xi)) +R(ft) (11)

essa função adicionada é estipulada de forma gradual, para que seja verifi-
cada uma melhora no modelo segundo o problema de minimização citado.
É tipicamente uma estratégia de greedy algorithms. Uma aproximação de
segunda ordem pode ser feita para tratar o problema de maneira mais geral:

13No artigo principal sobre XGBoost tais definições são abordadas de maneira mais
ampla, ver [Chen and Guestrin, 2016a]
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ft(xi) ≈
∂l(yi, ŷi

(t−1))

∂ŷi
(t−1) ft(xi)+

1

2

∂2l(yi, ŷi
(t−1))

∂(ŷi
(t−1))2

f 2
t (xi) = p1ift(xi)+

1

2
p2if

2
t (xi)⇒

⇒ Lt ≈
n∑
i=1

[l(yi, ŷi
(t−1)) + p1ift(xi) +

1

2
p2if

2
t (xi)] +R(ft) (12)

onde foi denominado p1i e p2i como as derivadas parciais de primeira e se-
gunda ordem respectivamente. Desta maneira podemos expandir a equação
acima para a seguinte equação abaixo:

Lt ≈
n∑
i=1

[l(yi, ŷi
(t−1)) + p1ift(xi) +

1

2
p2if

2
t (xi)] + γT +

1

2
λ|wt|2 ⇒

⇒ Lt ≈
n∑
i=1

[l(yi, ŷi
(t−1)) + p1ift(xi) +

1

2
p2if

2
t (xi)] + γT +

1

2
λ

T∑
j=1

w2
j (13)

agora excluindo o primeiro termo do somatório pois ele é constante para o
nosso problema de minimização teremos que nossa nova função perda pode
ser entendida como:

L̃t =
n∑
i=1

[p1ift(xi) +
1

2
p2if

2
t (xi)] + γT +

1

2
λ

T∑
j=1

w2
j (14)

fazendo alguns ajustes nos somatórios após definir a instância na folha j como
Ij = {i|q(xi) = j} chegamos em:

L̃t =
T∑
j=1

[(
∑
i∈Ij

p1i)wi +
1

2
(
∑
i∈Ij

p2i)w
2
j ] + γT (15)

ao fixarmos uma estrutura q(x) podemos computar o peso ótimo w∗j da folha
j por:

w∗j = −
∑

i∈Ij p1i∑
i∈Ij p2i + λ

(16)

e o seu valor ótimo é então dado por:
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L̃t(q) = −1

2

T∑
j=1

(
∑

i∈Ij p1i)
2∑

i∈Ij p2i + λ
+ γT (17)

A equação 17 pode ser então utilizada para avaliar a qualidade da estrutura
de árvore q. Essa equação termina sendo caracterizada como função score
e assim essa pontuação pode ser entendida como uma medida de impureza
para avaliar a árvore de decisão. Geralmente as árvores de decisão não são
enumeradas, apenas as que apresentam uma certa qualidade são consideradas
e são então melhoradas no processo de Boosting.

Sobre a escolha dos posśıveis candidatos para o split, vale ressaltar que o
método não utiliza as maneiras comuns como o Cross-entropy ou Gini, mas
sim uma forma especial de ganho informacional descrito na equação 18. A
divisão ocorre da seguinte maneira exemplificada: suponha que existam duas
divisões da instância em dois nós após o split: Ir e Il. Então temos que a
função de redução da função perda será dada por:

Lsplit =
1

2
[

(
∑

i∈Ir p1i)
2∑

i∈Ir p2i + λ
+

(
∑

i∈Il p1i)
2∑

i∈Il p2i + λ
−

(
∑

i∈(Ir∪Il) p1i)
2∑

i∈(Ir∪Il) p2i + λ
]− γ (18)

Apesar de ser um método de Boosting, e portanto possuir certa tendência
para o overfitting, existem estratégias alternativas a regularização para dimi-
nuir a variância do modelo. Uma técnica posśıvel é a de ”shrinkage”apresentada
por [Friedman, 2002]. Trata-se da mulitplicação de um fator similar a taxa
de aprendizado (na otimização estocástica) nos novos pesos calibrados pelo
processo de otimização anterior, o que reduz a influência de cada espaço de
árvore e folhas para que as futuras árvores possam treinar e melhorar o mo-
delo. Uma outra técnica posśıvel é utilizar uma amostragem das features,
algo similar ao que é feito no Random Forest.

4.5 LightGBM

Trata-se de uma implementação produzida pela Microsoft, pertencente ao
grupo de modelos de GBDT, que procura resolver o problema de eficiência
existente no momento do split da árvore de decisão gerado nos outros mo-
delos similares. Esse problema surge quando para cada variável (feature) os
modelos existentes de GBDT necessitam realizar uma leitura para todas as

54



instâncias dos dados com o objetivo de estimar o ganho informacional (in-
formation gain) de todos os posśıveis pontos de separação (split), e realizar
tal empreendimento é demasiado custoso em termos de tempo.

O método em questão procura resolver esse problema com duas técnicas
denominadas de Gradient-based One-Side Sampling e Exclusive Feature Bun-
dling, cujas siglas são respectivamente GOSS e EFB.

Em um modelo GBDT o aprendizado de uma função do espaço Xs ocorre
por meio do espaço de gradientes G. Supondo um conjunto de treino denomi-
nado por {x1, x2, ..., xn} onde cada xi é um vetor com dimensão s no espaço
Xs, temos que a cada iteração do método, os gradientes negativos da função
perda com respeito aos outputs do modelo são denotados por {g1, g2, ..., gn}.
O modelo então realiza o split de cada nó na variável mais informativa, aquela
com maior ganho informacional, e isso é feito a partir da métrica de variância
após split, definida na equação abaixo:

Vj|O(d) =
1

nO
(
(
∑

xi∈O;xij≤d gi)
2

njl|O(d)
+

(
∑

xi∈O;xij≥d gi)
2

njr|O(d)
) (19)

onde nO =
∑
I[xi ∈ O], njl|O(d) =

∑
I[xi ∈ O : xij ≤ d], njr|O(d) =

∑
I[xi ∈

O : xij ≥ d]. Para a variável j, a árvore de decisão seleciona o valor ótimo
d∗j = argmaxdVj(d) e calcula o maior ganho informacional Vj(d

∗
j).

Através do GOSS é posśıvel excluir partes das instâncias geradas pelos da-
dos com pequenos gradientes, e utilizar apenas o restante para a computação
do ganho informacional. Verifica-se que como as instâncias dos dados com
gradientes elevados desempenham um papel importante no cálculo do ganho
informacional, o método de GOSS consegue obter uma acurácia estimada
razoável do ganho informacional com apenas uma quantidade pequena dos
dados.

O método GOSS de forma mais espećıfica faz o que segue. Primeiro ele
estabelece um rank nas instâncias de treinamento de acordo com os valores
absolutos dos gradientes em ordem decrescente. Então são separados dois
subconjuntos, um com as primeiras a instâncias denominado de A, e outro
complementar com o restante. Desse último subconjunto é selecionada uma
amostra aleatŕoia de tamanho b× |Ac|, o spĺit ocorre então de acordo com a
Variância descrita abaixo:
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Ṽj(d) =
1

n
(
(
∑

xi∈Al gi + 1−a
b

∑
xi∈Bl gi)

2

njl (d)
+

(
∑

xi∈Ar gi + 1−a
b

∑
xi∈Br gi)

2

njr(d)
)

(20)
onde Al = {xi ∈ A : xij ≤ d},Ar = {xi ∈ A : xij ≥ d},Bl = {xi ∈ B : xij ≤
d},Bl = {xi ∈ B : xij ≥ d}, e o coeficiente 1−a

b
é utilizado para normalizar

a soma dos gradientes no conjunto B proveninete do conjunto Ac. Com a
aplicação desta variância no momento do split o custo computacional e o
tempo são reduzidos significativamente 14.

O outro método procura solucionar os problemas gerados por dados de
alta dimensão que normalmente são bem esparsos. Através do EFB é posśıvel
agrupar de maneira mutuamente exclusiva as variáveis para reduzir o seu
número. Apesar de que encontrar o agrupamento ótimo seja NP-hard, um
greedy algorithm consegue se aproximar relativamente bem desse cálculo.
Isso consegue então reduzir eficientemente o número de variáveis sem ferir a
acurácia dos pontos de split demasiadamente.

4.6 CatBoost

Este é mais um método de machine learning inserido no grupo dos GBDT,
mas originalmente destinado principalmente à modelagem de problemas de
classificação (inclusive seu nome possui o termo Cat de Categorical), e que
busca a utilização do método de boosting não-viesado para as variáveis ca-
tegóricas. Foi produzido por um grupo de pesquisadores russos, pertencentes
a Yandex, companhia de serviços de internet, responsável pelo maior motor
de busca na internet russa.

Dois algoritmos que permitem o sucesso do CatBoost são o ordered boos-
ting, uma alternativa ao algortimo clássico, constrúıdo e conduzido por per-
mutações, e um outro algoritmo de processamento das variáveis categóricas.

14Para a prova detalhada desta afirmação verificar página 4 de [Ke et al., 2017]
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Algoritmo 2: Ordered Boosting

Inputs: {(xk, yk)}nk=1, I;
σ ← premutação aleatória de [1,n];
Mi ← for i = 1, 2, ..., n;
for t← to I do

for i← 1 to I do
ri ← yi −Mσ(i)−1(xi);

end
for i← 1 to I do
4M ← LearnModel((xj, rj) : σ(j) ≤ i);
Mi ←Mi +4M ;

end

end
Output: Mn

Fonte: Modificado a partir de [Prokhorenkova et al., 2018]

Ambos os algoritmos são uma forma de combater o problema denomi-
nado de prediction shift , problema este que ocorre quando a variável tar-
get costuma acompanhar os dados da base, mas estão distantes do valor
real que deveriam possuir. Esse problema é comum nas implementações
de GBDT causado pelo fenômeno de target leakage. O algoŕıtimo de Or-
dered Boosting pode ser descrito como o que se encontra na página 6 de
[Prokhorenkova et al., 2018] e destacado acima.

Através de uma pequena adaptação no algoŕıtimo original apresentado
na referência mencionada acima, é posśıvel produzir um pseudo-algoŕıtmo
que descrevem bem o funcionamento da criação de árvores com CatBoost
através do modo Ordered. Este se encontra no esquema abaixo. O CatBoost
ao utilizar diversas permutações consegue diminuir a variância e isso oferece
uma solução não apenas para o problema de prediction shift, mas também
permite uma diminuição no Overfitting, gerando aprendizados mais capazes
de generalizar os resultados.
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Algoritmo 3: Criação de árvore com CatBoost - modo Ordered

Inputs: M, {(xk, yk)}nk=1, I, α, L, {σi}si=1;
grad ← CalcGradiente(L,M, y);
r ← número aleatório de (1, s);
G ← (gradr,σr(i)−1(i)for i = 1, 2, ..., n);
T ← árvore vazia;
for passo do procedimento top-down do

for candidato ao split c do
Tc ← adicionar split em T ;
4(i)← avg(gradr,σr(i)−1(p)for p : folhar(p) =
folhar(i), σr(p)lσr(i))for i = 1, 2, ..., n;
perda(Tc)← cos(, G);

end
T ← argminTc(perda(Tc));

end
Mr′,j(i)←Mr′,j(i)− αavg(gradr′,j(p)for p : folhar′(p) =
folhar′(i), σr′(p) ≤ j)for r′ = 1, 2, ..., s , i = 1, 2, ..., n , j ≥
σr′(i)− 1);

Output: T,M

Fonte: Modificado a partir de [Prokhorenkova et al., 2018]

5 Metodologia

A metodologia utilizada no presente trabalho foi inspirado no modelo denomi-
nado por Cross Industry Standard Process for Data Mining, ou CRISP-DM.
Nele, o processo se incia pela formulação do problema seguido pela coleta,
análise exploratória dos dados e tratamento. Logo após estarem completa-
mente preparados, os dados são então inseridos em um modelo e avaliados
segundo métricas de performance. Se forem abaixo do desejado, novos pro-
cedimentos de coleta e tratamento nos dados e consequente modificação no
modelo ou nos seus parâmetros são realizados. O ciclo só se finaliza com
a obtenção de um modelo que atinja a meta estabelecida anteriormente na
formulação do problema.
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Os objetivos deste estudo consistem em observar caracteŕısticas diretas
e indiretas na consecução de um nicho ambiental mais favorável aos vetores
transmissores da Dengue. Para tanto até esta seção foram feitas as cole-
tas e tratamento dos dados, que se utilizaram de diversas fontes e métodos
tais como o KNN para lidar com problemas como ausência de dados e a
necessidade de extrapolação.

Com os dados organizados e disponibilizados em formato tanto de cross-
section como em painel e junto do referêncial teórico exposto, o que se propõe
é a utilização de métodos de Gradient Boosting Decision Trees para efetuar
o objetivo.

Desta maneira foram adotadas duas estratégias principais:

1. Modelagem Cross-Section: Sua finalidade é a de entender as im-
portâncias das variáveis na decisão sobre se haverá infecção pela Dengue
no munićıpio ou não e prever esse fato. Para isso serão desconsideradas
consequências temporais e cada munićıpio em um ano será uma nova
observação, agregando uma base de dados única de todos os anos e
munićıpios nesses anos.

2. Modelagem Espaço-Temporal: Com objetivo similar à Modelagem
Cross-Section, essa modelagem possui de forma divergente uma abor-
dagem de série temporal e se utiliza dos dados de anos anteriores como
variáveis. Assim deseja-se realizar a previsão da infecção pela Dengue
no munićıpio para os anos futuros.

Ambas as modelagens de classificação binária são constrúıdas com um
mesmo núcleo de variáveis escolhidas segundo critérios baseados em revisão
de literatura 15, análise exploratória dos dados, realizada em seções anteriores,
disponibilidade e granularidade de dados confiáveis.

A divisão dos dados em todos os modelos foi realizada na seguinte pro-
porção: 30% para o teste e 70% para o treino.O método de avaliação dos
modelos foi baseado na utilização da técnica de Cross-Validation K-Fold
apenas nos dados separados para treino, com 10 Folds, onde temos a im-
plementação do modelo para cada uma das K− 1 partes e testado na última
parte restante. Apenas os dados de treino foram utilizados para escolhas de
hiperparâmetros e para melhora do modelo. Em seguida, o modelo treinado

15Para maiores detalhes ver as referências, a introdução deste trabalho e o referencial
teórico
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foi aplicado no conjunto de dados de teste de maneira a avaliar a performance
sem ocorrências de Data Leakage. Logo, a avaliação realizada apresentou uma
caracteŕıstica mais robusta e menos senśıvel a seleções viesadas.

As métricas de erro utilizadas no processo de boosting dos modelos foi
o Log-Loss ou também conhecido por Binary Cross-Entropy. As métricas
conforme serão vistas nas seções posteriores se basearam não somente na
acurácia, mas também na pontuação da métrica F1- score, Recall, Precision,
ROC/AUC e por tempo de execução do algoŕıtimo. Com o intuito de sempre
trabalhar com as mesmas inicializações foi utilizada a seed fixa de valor 17.

Os resultados e detalhes mais espećıficos da implementação de cada uma
podem ser observados na seção adiante, denominada de Resultados.

6 Resultados

Nesta seção serão abordadas as modelagens realizadas para prever os mu-
nićıpios com casos prováveis de infecção da Dengue, através das variáveis
que representam em algum ńıvel os melhores nichos dos vetores da Dengue.
Para a modelagem Cross-Section foram totalizadas 105906 observações com
21 variáveis independentes, enquanto para modelagem Espaço-Temporal fo-
ram totalizadas 5574 observações com 27 variáveis independentes.

As modelagens foram realizadas segundo o aux́ılio de implementações fei-
tos pelos pacotes em Python mencionados na seção Referencial Teórico. Os
pacotes para organização dos dados, visualização dos dados, computação de
matrizes e vetores e para as estat́ısticas descritivas e métricas dos mode-
los foram respectivamente Pandas 16, Matplotlib 17,Seaborn 18,Geopandas 19,
Numpy 20, Scikit-Learn 21.

6.1 Modelagem Cross-Section

As 21 variáveis estudadas na análise exploratória dos dados foram então
aplicadas para avaliar a existência de casos nos munićıpios. A tabela abaixo

16https://pandas.pydata.org/
17https://matplotlib.org/3.1.0/index.html
18https://seaborn.pydata.org/index.html
19https://geopandas.org/
20https://numpy.org/
21https://scikit-learn.org/stable/
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representa os resultados dos modelos, com suas respectivas métricas de ava-
liação. Vale ressaltar que essas são métricas do Cross-Validation utilizadas
para encontrar os melhores hiperparâmetros como a profundidade da árvore,
número de árvores de decisão, função perda adequada entre outras.

Tabela 8: Avaliação dos modelos - Cross-Validation

Métricas XGBoost LightGBM CatBoost
Fit Time (s) 308,36 26,15 694,48

Score Time (s) 2,69 2,50 7,67
Acurácia de Teste (%) 77,26 76,60 77,79
Acurácia de Treino (%) 80,77 77,75 80,42

F1 de Teste (%) 78,93 78,62 79,45
F1 de Treino (%) 82,15 79,68 81,87

Precisão de Teste (%) 75,66 74,51 76,20
Precisão de Treino (%) 78,84 75,51 78,56

Recall de Teste (%) 82,50 83,20 82,99
Recall de Treino (%) 85,76 84,34 85,47

ROC/AUC de Teste (%) 86,22 85,33 86,58
ROC/AUC de Treino (%) 89,69 86,70 89,14

Esses modelos no treino apresentaram resultados razoáveis com acurácias
girando em torno de 77%, com pouco overfitting, quando comparados com as
acurácias de treino, que se estabeleceram em torno de 80%. Pelas métricas de
F1 pode-se verificar que o modelo apresentou uma média de 78%, indicando
excelente trade-off entre as métricas de precisão e recall. Sobre os resultados
do ROC AUC verifica-se que o grau de separabilidade dos dados é alta, em
torno de 87%, compat́ıvel com as demais métricas obtidas.

A lista das importâncias das variáveis podem ser vistas na tabela a se-
guir. Verifica-se nela que os modelos apresentam uma variável climática
(tipicamente alguma medida de temperatura) e uma demográfica (Porte ou
o tamanho da população) como sendo as mais importantes para a construção
da árvore. As variações das importâncias dos modelos são comuns, pois os
algoritimos são diferentes. Este fato ocorre em especial, quando comparamos
o XGBoost com os demais.
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Tabela 9: Importância das Variáveis (%)

V ariável XGBoost LightGBM CatBoost
Coast 2,24 0,76 0,44
Pop 9,58 12,23 12,88

PopArea 1,36 6,30 3,05
Porte 23,31 1,37 5,98

amazonia 6,10 0,29 0,15
caatinga 1,38 0,22 0,15
cerrado 2,57 0,58 0,54

mata atlantica 1,80 0,87 0,74
pampa 4,00 1,23 2,22

pantanal 0,00 0,00 0,01
favela 1,26 0,83 0,85

IDH faixa 6,96 3,62 4,27
PrecipitacaoTotal 2,79 10,96 8,24
EvaporacaoPiche 1,79 9,37 6,80
InsolacaoTotal 1,70 8,65 5,46

NebulosidadeMedia 1,56 5,28 4,07
TempCompensadaMedia 8,61 7,78 12,42

TempMinimaMedia 17,64 9,23 14,96
TempMaximaMedia 1,68 5,54 4,56

TempDiff 1,62 6,58 4,72
UmidadeRelativaMedia 2,05 8,32 7,50

Após a realização do treinamento e validação, o próximo passo foi avaliar
os resultados das classificações feitas nos dados de Teste. Como são 30%
das 105906 observações, temos que o conjunto de testes se resumiu a 31772
observações. De acordo com a matriz de confusão explicitada pelos elementos
descritos na tabela abaixo podemos verificar que grande parte dos erros se
deram devido aos denominados False Positives.

Tabela 10: Resultados nos dados de Teste

Modelos True Pos. True Neg. False Pos. False Neg.
XGBoost 10961 13623 4347 2841

LightGBM 10545 13679 4827 2721
CatBoost 11097 13574 4296 2805

62



A tabela abaixo consegue a partir dos valores da matriz de confusão
acima, estabelcer as métricas de avalização do modelo para os dados de teste.

Tabela 11: Avaliação dos modelos (métricas em %) - Dados de Teste

Modelos Acurácia Precisão Recall F1
XGBoost 77,38 71,60 79,42 75,31

LightGBM 76,24 68,60 79,49 73,64
CatBoost 77,65 72,09 79,82 75,76

Algumas observações podem ser feitas a partir desta tabela. A primeira
reside no fato de que a Precisão é a menor das métricas o que termina di-
minuindo o valor do F1 e distanciando da acurácia. Por outro lado o po-
der preditivo ainda continua com uma magnitude aceitável, mas menor que
aquele apresentado nos dados de treinamento. O melhor modelo dadas as
métricas em todas as tabelas apresentadas é o CatBoost, em segundo lugar
o XGBoost e por último o LightGBM.

6.2 Modelagem Espaço-Temporal

Além das 21 variáveis principais mais outras 6, constrúıdas a partir de dados
anteriores a 2019, foram então aplicadas para avaliar a existência de casos
nos munićıpios. As 6 variáveis são dummies utilizadas para verificar se houve
naquele ano infecção no munićıpio. Elas são: Infected 2013, Infected 2014 ,
Infected 2015 , Infected 2016 , Infected 2017 , Infected 2018.

A tabela abaixo, similar ao que foi apresentado no modelo de Cross-
Section representa os resultados dos modelos, com suas respectivas métricas
de avaliação. Vale ressaltar que essas também são métricas do Cross-Validation
utilizadas para encontrar os melhores hiperparâmetros e outros aprimora-
mentos.
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Tabela 12: Avaliação dos modelos - Cross-Validation

Métricas XGBoost LightGBM CatBoost
Fit Time (s) 4,76 2,10 29,25

Score Time (s) 0,60 0,77 2,62
Acurácia de Teste (%) 84,41 83,65 83,82
Acurácia de Treino (%) 85,41 84,29 84,44

F1 de Teste (%) 89,28 88,74 88,76
F1 de Treino (%) 89,96 89,17 89,17

Precisão de Teste (%) 86,06 84,71 85,45
Precisão de Treino (%) 86,70 85,16 85,91

Recall de Teste (%) 92,78 93,21 92,40
Recall de Treino (%) 93,48 93,58 92,70

ROC/AUC de Teste (%) 90,68 90,12 90,32
ROC/AUC de Treino (%) 91,98 90,77 91,04

Esses modelos no treino apresentaram resultados razoáveis com acurácias
girando em torno de 84%. Pelas métricas de F1 pode-se verificar que o
modelo apresentou uma média de 89%, indicando excelente trade-off entre
as métricas de precisão e recall. Sobre os resultados do ROC AUC verifica-se
que o grau de separabilidade dos dados é alta, em torno de 90%, compat́ıvel
com as demais métricas obtidas.

A lista das importâncias das variáveis podem ser vistas na tabela a seguir.
Verifica-se nela que os modelos apontaram como sendo as mais importantes
para a construção das árvores, alguma variável climática, uma das 6 variáveis
novas e alguma de demografia. As variações das importâncias dos modelos
são comuns e possuem explicação similar ao que foi dado na subseção anterior.

64



Tabela 13: Importância das Variáveis (%)

V ariável XGBoost LightGBM CatBoost
Coast 0,20 0,00 0,00
Pop 0,66 16,00 7,11

PopArea 0,38 3,00 1,06
Porte 0,00 0,00 0,00

amazonia 0,00 0,00 0,00
caatinga 0,33 0,00 0,56
cerrado 0,38 0,00 0,37

mata atlantica 0,00 0,00 0,00
pampa 0,18 0,00 0,00

pantanal 0,00 0,00 0,00
favela 0,00 0,00 0,00

IDH faixa 0,47 7,00 0,56
PrecipitacaoTotal 0,20 0,00 0,00
EvaporacaoPiche 1,60 4,00 6,69
InsolacaoTotal 1,18 5,00 1,75

NebulosidadeMedia 1,13 9,00 5,79
TempCompensadaMedia 0,36 8,00 15,81

TempMinimaMedia 0,61 6,00 0,45
TempMaximaMedia 14,62 5,00 0,43

TempDiff 0,21 0,00 0,18
UmidadeRelativaMedia 0,81 10,00 4,55

Infected 2013 21,69 3,00 7,95
Infected 2014 7,82 3,00 4,50
Infected 2015 30,29 3,00 15,16
Infected 2016 9,42 4,00 9,81
Infected 2017 2,01 4,00 3,10
Infected 2018 5,49 10,00 14,18

Uma observação decorre do fato de que muitas variáveis ficaram com
importâncias insignificantes, tais como a variável favela ou pantanal, mas a
remoção delas do modelo não implicou em melhora nas métricas de avaliação
(esperado para modelos de árvores), e suas permanências foram para fins de
comparação e controle dos modelos.

Após a realização do treinamento e validação, o próximo passo foi avaliar
os resultados das classificações feitas nos dados de Teste. Como são 30%
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das 5574 observações, temos que o conjunto de testes se resumiu a 1673
observações. De acordo com a matriz de confusão explicitada pelos elementos
descritos na tabela abaixo podemos verificar que grande parte dos erros se
deram devido aos denominados False Positives.

Tabela 14: Resultados nos dados de Teste

Modelos True Pos. True Neg. False Pos. False Neg.
XGBoost 347 1064 183 79

LightGBM 315 1095 182 81
CatBoost 329 1077 169 98

A variável Infected para o ano de 2019, não está balanceada, apresentando
algo próximo dos 68% de munićıpios infectados pela Dengue. Isso pode afetar
o aprendizado do modelo e fornecer métricas de avaliação que não são muito
confiáveis. Com a finalidade de resolver este problema existe uma métrica de
avaliação denominada por Balanced Accuracy que mede a acurácia segundo
a equação abaixo. Mais detalhes sobre esta métrica podem ser verificados
em [Brodersen et al., 2010].

Bal.Acc. =

True Pos.
True Pos.+False Neg.

+ True Neg.
True Neg.+False Pos.

2
(21)

Além disso, como a variável é pouco desbalanceada, nenhuma outra técnica
mais avançada de reamostragem ou adaptação do processo de Cross-Validation
se demonstrou necessária ou justificada e apenas a aplicação de uma nova
métrica de avaliação foi suficiente. Inclusive na tabela abaixo é posśıvel ve-
rificar que os valores dos dois tipos de acurácias pouco se diferem.

Tabela 15: Avaliação dos modelos (métricas em %) - Dados de Teste

Modelos Acurácia Bal.Acc. Precisão Recall F1
XGBoost 84,34 83,39 65,47 81,46 72,59

LightGBM 84,28 82,65 63,38 79,55 70,55
CatBoost 84,04 81,74 66,06 77,05 71,14

Algumas observações podem ser feitas a partir desta tabela. A primeira
reside no fato de que a Precisão é a menor das métricas o que termina dimi-
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nuindo o valor do F1 e distanciando da acurácia. O poder preditivo ainda
continua com suas magnitudes similares ao apresentado nos dados de treina-
mento. O melhor modelo dadas as métricas em todas as tabelas apresentadas
é o XGBoost, em segundo lugar o CatBoost e por último o LightGBM.

Figura 21: Previsão de Infecção dos Munićıpios em 2019 - XGBoost
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Figura 22: Previsão de Infecção dos Munićıpios em 2019 - LightGBM
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Figura 23: Previsão de Infecção dos Munićıpios em 2019 - CatBoost
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7 Conclusão

Através dos estudos realizados foi posśıvel selecionar variáveis importantes
que afetam o ciclo de reprodução dos vetores do v́ırus da Dengue e tornam
favorável o ambiente para maior proliferação deles. Além disso, alguns fatores
indiretos relacionados ao escopo demográfico, socioeconômico e geográfico
dos munićıpios também foram levados em consideração, com a finalidade de
complementar as demais variáveis.

A maior dificuldade no processo de organização dos dados foi tratar a
base de dados de clima, devido à inexistência de valores distribúıdos por ano
e por munićıpio. Este problema, entretanto, foi contornado via utilização de
um método de extrapolação baseado em uma técnica conhecida por seu uso
para esta finalidade, o KNN.

Através das análises das séries verificou-se o aumento de número de ca-
sos após 2007 tanto em quantidade de infecções quanto na proporção de
munićıpios infectados. Este fato que está associado não apenas aos fatores
bioclimáticos e demográficos destes munićıpios, mas também à maneira como
os casos foram registrados no DATASUS, demonstram preocupação relevante
para a saúde pública. Além disso, em [Escobar et al., 2016] é posśıvel averi-
guar que em diversos páıses incialmente a doença possui um ńıvel de contágio
pequeno e de maneira gradual ela eleva os números de infectados.

Ainda em [Escobar et al., 2016], constata-se os efeitos negativos para os
estudos e previsão dos modelos decorrentes da ausência de registros constan-
tes e formais das ocorrências de infecção, o que é inclusive agravado pela difi-
culdade de se estabelecer um diagnóstico, segundo [Bordignon et al., 2008] .
A metodologia desses registros idealmente deveriam não se modificar, mas na
prática tais situações ocorrem devido a capacidade de organização e resposta
do sistema de saúde.

A construção de dois tipos de modelos pôde fornecer uma maneira am-
pla de visualizar o tema. Um focado em entender os aspectos espaciais
dos munićıpios e outro mais focado em como prever futuramente os mu-
nićıpios que apresentam uma maior capacidade de risco de infecção pela
Dengue. Em ambos foi posśıvel estabelecer uma previsão com acurácia su-
perior a 75%. Esse resultado se assemelha com modelos encontrados em
[Laureano-Rosario et al., 2018] e [Buczak et al., 2018].

Algumas modelagens, como por exemplo [Messina et al., 2019], conside-
ram efeitos dos fluxos migratórios sobre a disseminação da doença, uma vez
que fatores relacionados a imunização de indiv́ıduos presentes no munićıpio
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tendem a alterar os números de infecção. Neste trabalho, devido a dificul-
dade de obtenção de dados migratórios entre os munićıpios não foi posśıvel
incluir tais efeitos na análise, de forma que a melhor medida desses fluxos
ficou a cargo das variáveis demograficas e socioeconômicas.

Além disso, as variáveis com maior importância para a construção das
árvores de decisão foram aquelas citadas pela literatura da área, em espe-
cial, aquelas relacionadas a demografia e a temperaturas. Isso indica que
vaŕıaveis socioeconômicas e de biomas não foram tão eficientes em alterar a
classificação do munićıpio como infectado ou não.

Em termos de previsibilidade do modelo, o maior problema foi resultante
dos Falsos Positivos, caso em que se prevê a infecção do munićıpio naquele
ano e tal fato não ocorre. Isso se verifica em maior quantidade para o nordeste
e norte, talvez pela diferenças intŕısecas dessas regiões.

Algumas limitações do modelo são associadas a alguns fatores. Primeiro
na forma de caracterização do munićıpio infectado, considerando apenas se
houve ao menos um caso de infecção ou não. Isso pode aumentar as dimensões
das proporções de munićıpios infectados. Talvez uma pequena mudança em
estudos futuros, como a caracterizção de surtos com um número percentual
mı́nimo de infecção seja mais interessante.

Por outro lado, existe uma certa dificuldade em padronizar os munićıpios
que variam em todas suas caracteŕısticas (área, população, biomas entre ou-
tras). Isso faz com que as relações e os caminhos de decisão do modelo sejam
afetados e percam um pouco de sua previsibilidade. A própria variável re-
lacionada aos aglomerados subnormais termina favorecendo ocorrências no
sudeste, uma vez que aquelas presentes no norte estão associadas mais a um
aglomerado horizontal do que veritical, por exemplo. Entretanto, tentativas
de clusterizar o estado de forma não tradicional como o uso de regiões ge-
ográficas ou segundo as classificações de biomas segundo Köppen-Geiger, não
se demonstraram superiores em estudos prévios, e desta maneira os biomas
presentes no IBGE foram utilizados.

Observando os resultados dos modelos, é v́ısivel a consistencia de mu-
nićıpios do sudeste e do litoral nordeste em termos de presença de infecção.
O centro-oeste terminou após 2007 apresentando tal constância e assim como
é posśıvel verificar nas figuras 21, 22 e 23, os modelos não falharam em apon-
tar tal fato.

Algumas modificações e extensões futuras podem ser realizadas para o
aprimoramento dos modelos. Uma delas poderia ser a inserção de outras
variáveis, tais como aquelas relacionadas ao saneamento básico, ou a aplicação
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de técnicas de classificação realizadas por Redes Neurais. As possibilidades
dependem também da disponibilidade dos dados para a janela temporal se-
lecionada.

A importância deste trabalho reside em possibilitar maior capacidade de
gerenciamento de poĺıticas públicas e auxiliar o combate aos vetores trans-
missores da Dengue. E com os modelos apresentados esse objetivo principal
foi em certa medida alcançado. Os modelos conseguem apontar vaŕıaveis
relevantes e através de suas simples manipulações informar quais munićıpios
estão em situação de maior risco, favorecendo e antecipando ações preventivas
ou de resposta imediata para o enfretamento da doença.
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