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SILVA, Gabriel Vinicius. Deep Learning com modelos baseados em LSTM para
previsdo de casos de Sifilis Adquirida no Brasil. Trabalho de Conclusédo de Curso,
Graduacdo em Engenharia Biomédica, Universidade Federal do Rio Grande do Norte,
36p., 2022.

RESUMO

A sifilis adquirida é uma infeccdo sexualmente transmissivel e um grave problema de
salde publica. A pandemia da Covid-19 mostrou a importancia do monitoramento dos
casos para apoiar as decisdes e acGes de combate a proliferacdo da doenca através dos
dados, e para a sifilis ndo é diferente. Com isso varios trabalhos foram desenvolvidos com
0 objetivo de prever essa quantidade de casos. Portanto, esse trabalho propde dois
modelos de Deep Learning, para a previsdao do nimero de casos de sifilis adquirida no
Brasil, um de previséo diaria e outro semanal, como também a analise exploratoria dos
dados. Os dados foram analisados sob as diferentes visdes presentes no Dataset, e
mostrados através de graficos variados ao longo do tempo. Foram desenvolvidas redes
neurais baseadas em LSTM (do inglés Long short-term memory) para construir 0s
modelos preditivos, estes mostram boa capacidade de prever a tendéncia do nimero de
casos de sifilis. O modelo semanal apresentou um RMSE (do inglés Root Mean Square
Error) de 450,03 e uma correlacdo de 0,72, ja o diario apresentou um erro medio de 86,96

e uma correlacdo média de 0,90.

Palavras-chave: Sifilis adquirida. Deep Learning. LSTM.

Xii



SILVA, Gabriel Vinicius. Deep Learning with LSTM-based models to predict
Acquired Syphilis casees in Brasil Conclusion Work Project, Biomedical Enginnering

Bachelor Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 36p., 2022.

ABSTRACT

Acquired syphilis is a sexually transmitted infection and a serious public health problem.
The Covid-19 pandemic showed the importance of monitoring cases to support decisions
and actions to combat the spread of the disease through data, and syphilis is no different.
Several works have been proposed in the literature to predict the evolution of the number
of cases for different diseases. This work proposes two Deep Learning (DL) models to
predict the number of cases of acquired syphilis in Brazil. The first DL model deals with
daily case predictions and the second deals with weekly case predictions. The paper also
presents an exploratory data analysis with the aim of contributing to a better
understanding of the dynamics of syphilis cases in Brazil. Neural networks based on
LSTM (Long short-term memory) were developed to build the predictive DL models,
which show good ability to predict the trend of the number of syphilis cases. The weekly
model presented an RMSE (Root Mean Square Error) of 450,03 and a correlation of 0,72,
while the daily model presented an average RMSE of 86,96 and an average correlation of
0,90.

Key-words: Acquired syphilis. Deep Learning. LSTM
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1. INTRODUCAO

A sifilis € uma infeccdo de contato causada pela bactéria Treponema pallidum que
pode ser caracterizada em trés tipos diferentes. A sifilis adquirida pode ser transmitida
sexualmente ou por transfusdo de sangue, a sifilis congénita é transmitida da mae para o
feto durante a gestacdo, e a sifilis em gestantes. Essa infeccdo € um sério problema de
salide publica no contexto mundial (Stamm, 2013). Segundo a Organizacdo Mundial da
Saude (OMS) sdo mais de 1 milhdo de novos casos de InfeccBes sexualmente
transmissiveis (ISTs) curaveis todos os dias (incluindo a sifilis), um cendrio preocupante

visto que aumenta o risco de infecgdo por HIV.

O reaparecimento dos casos de sifilis se iniciou com aumentos significativos na
década de 1980, nos anos 2000 surgiram varios surtos isolados em todo o mundo
frequentemente associados a coinfeccdo do HIV (Ruiz-Sancho, 2007). A OMS estima
que 11 milhGes de novos casos de sifilis acontecem anualmente no planeta em adultos de
15 a 49 anos.

No Brasil em 2016, o governo federal por meio do Ministério da satde (MS),
decretou epidemia de sifilis no pais juntamente com um plano de acao para combater a
infeccdo. A fim de monitorar e registrar com mais precisdo 0s casos, a notificacdo
compulsoria foi decretada para as trés formas da infeccdo, pelas seguintes portarias:
Portaria GM n° 542 de 22 de dezembro de 1986 (sifilis congénita), portaria GM n° 33 de
14 de julho de 2005 (sifilis em gestantes), portaria n°® 2.472 publicada em 31 de agosto de
2010 (sifilis adquirida).

Segundo o boletim epidemiologico da sifilis (BRASIL, 2021), divulgado pelo MS
em outubro de 2021, houve um crescimento do namero de casos da sifilis adquirida de
2010 a 2018 com um decaimento em 2019, que foi acentuado em 2020 e 2021 (Figura 1).



Figura 1 —NUmeros de casos de sifilis adquirida de 2010 a 2021
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Fonte: Adaptado do Boletim Epidemioldgico 2021.

Com a pandemia da Covid-19 foi reforcado a importancia do registro e
acompanhamento dos dados para apoiar e embasar as estratégias de contingéncia e
controle da disseminacédo da doenca, diminuindo os grandes fluxos de pessoas atraves de
restricdio do funcionamento de varios estabelecimentos, confinamento (Lockdown
Haider, 2020) e os protocolos de seguranca sanitaria. Segundo Fawcett 2013 a Decisao
Orientada a Dados (DOD), refere-se a pratica de basear as decisdes em analise de dados,
ao invés da intuicdo. Segundo o autor, a partir dos dados € possivel utilizar a Tecnologia
da Informacéo (T1), para encontrar atributos descritivos da entidade de interesse e aplicar
0DOD. No contexto deste trabalho a entidade de interesse sdo os casos de sifilis adquirida

no Brasil.

Uma das ferramentas que possibilita o DOD €é o Machine Learning ou
Aprendizado de Maquina (ML). Segundo Aurlien (2017), o ML €é a ciéncia da
programacgdo para que os computadores possam produzir conhecimento através dos
dados. Segundo Goodfellow (2016) é possivel criar solu¢bes que permitem que 0S
computadores aprendam com experiéncia, entendendo o mundo a partir de uma hierarquia
de conceitos. O autor fala que o computador formula conhecimentos mais complexos a
partir dos conceitos mais simples, chegando ao nivel mais profundo denominado de

Aprendizado Profundo (Deep Learning), que esta dentro do ML.



Devido ao contexto mundial da pandemia de Covid-19 e ao aumento no nimero
de casos de sifilisadquirida no pais na ultima década (Figura 1), evidenciam a importancia
do presente estudo. Além disso, este trabalho esta inserido no contexto do Projeto Sifilis
Nado desenvolvido pelo Laboratério de Inovacdo Tecnoldgica em Saude (LAIS) da
Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN) que vem mudando o cenario da
doenca no Brasil (Governo Federal, 2021). Portanto o presente estudo busca explorar 0s
dados da sifilis adquirida, utilizando Deep Learning, com o objetivo de auxiliar nas
tomadas de decisdes estratégicas para controle e contingéncia da infecgdo, a partir do

acompanhamento e previsdo das tendéncias no numero de casos.

OBJETIVOS

1.1.1. OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo de Deep Learning para a previsdo do nimero de casos
de sifilis adquirida no Brasil, prevendo as tendéncias de aumento ou diminuicdo dos

Casos.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Coletar, tratar e transformar os dados de sifilis adquirida no Brasil em formato de

série temporal, através de programacao.

2. Estudar e aplicar algoritmos de Deep Learning para previsao de séries temporais,
decorrentes dos casos de sifilis adquirida no Brasil.

3. Realizar uma analise exploratéria dos dados para construir graficos que ajudem a
entender o comportamento da infec¢do sob varias perspectivas.

4. Estudar as areas relacionadas a area da saude em que foi aplicado o trabalho -
Infectologia e Medicina.

5. Avaliar os resultados obtidos, analisando a desempenho do algoritmo.



2. ESTADO DA ARTE

Ibafiez-Cervantes (2020), utiliza uma variacgdo do modelo Auto-Regressivo
Integrado de Médias mdveis (ARIMA) que permite a modelagem direta da componente
sazonal da série temporal, 0 modelo Sazonal Auto-Regressivo Integrado de Médias
moveis (SARIMA). Através desse algoritmo é feita a previsdo do niumero de casos de
sifilisadquirida nosanos de 2018 e 2019 no México. O autor utiliza o resultado do modelo

para propor possiveis medidas de contencao.

Weng (2020), também utiliza 0 SARIMA para a previsdo dos casos de outra IST, a
clamidia trachomatis (TC), na cidade Shenzhen da China. O autor mostra como o0 modelo
foi capaz de identificar bem a sazonalidade e as tendéncias com uma andlise mensal dos
resultados. Além disso, propde possiveis medidas para o controle das infec¢des, como

campanhas de prevencédo para grupos populacionais especificos.

Com a pandemia da Covid-19 modelos Deep Learning foram amplamente
utilizados para previsdo de nimero de casos, com diversas estratégias de treinamento e
arquiteturas de rede diferentes, como Gautam (2021) que utilizou o LSTM e transferéncia
de aprendizado, para aumentar a capacidade de generalizagdo do modelo. Para a
transferéncia de aprendizado, utilizou um modelo previamente treinado em dados de
paises como Itdlia e Estados Unidos para previsdo nos paises da Alemanha, Franga,
Brasil, india e Nepal. O pré-treinamento permite que a rede aprenda em uma maior

variabilidade de casos, o que melhora seu desempenho.

Sanchez-Gendriz (2021), também utiliza Deep Learning e LSTM para prever a
incidéncia de dengue na cidade brasileira de Natal (Rio Grande do Norte). Para isso 0
modelo se baseia na quantidade de ovos em diferentes locais das cidades, esses locais
possuem focos controlados. Esses pontos com caracteristicas favoraveis a deposicdo dos
ovos do mosquito da dengue sdo chamados de ovitrampas. O autor se baseia nos registros
anteriores e nas ovitrampas para prever a incidéncia da dengue. Com 0 isso o autor prop6s
um modelo para previsdo antecipada da incidéncia da doenca, correlacionando-a com

dados socioecondmicos dos Bairros.



Zain (2021) propde uma abordagem hibrida, combinando duas arquiteturas, a Rede
Neural Convolucional (CNN) com o LSTM para realizar a previsao dos casos de Covid-
19. O autor compara 0 desempenho dessa abordagem com outros 17 modelos, que servem
como linha de base, além disso mostra que a combinacdo dessas arquiteturas de Rede

Neural supera o desempenho de cada uma individualmente.

Chandra (2021), utiliza diferentes variagGes na arquitetura de modelos baseados em
LSTM para a previsio dos casos de Covid-19 na india. S&o comparados trés métodos: o
LSTM padrédo, o Bi-directional LSTM (BD-LSTM) e o encoder-decoder LSTM (ED-
LSTMM). Osresultados mostraram que os modelos variam o desempenho para diferentes

localidades geograficas.



3. METODOLOGIA

3.1. BASE DE DADOS

Os dados consistem nas notificacdes anonimizadas dos casos de Sifilis congénita
no Brasil de 2010 a 2019, que foram retirados da base de dados epidemiol6gicos do
Sistema de Informac6es de Agravos de Notificacdes (SINAN, 2016). Este é um sistema
ligado ao MS que monitora e atualiza as notificagfes. A base de dados de notificagdes de
sifilis adquirida contém informacGes categdricas como sexo, idade, raca ou cor e faixa
etaria. Além de informacdes geograficas como a localidade da Unidade de Salude onde

ela foi feita bem como a localidade de residéncia da pessoa notificada.

Entre os varios tipos de dados estavam o resultado do exame para detec¢do da
infeccdo (positivo ou negativo) e a data do diagnostico, esses foram utilizados para a

construcdo da série temporal do numero de casos diario de sifilis adquirida no Brasil.

3.2. PRE-PROCESSAMENTO

Essa etapa consiste no conjunto de operacfes necessarias para transformar os
dados brutos de tal forma que possa ser entendido pelo modelo de Deep Learning. Como
descrito na secdo 3.1, os dados estavam organizados por registro de notificacdo de um
possivel caso de sifilis adquirida. Para a formulacédo da série temporal de interesse foram
utilizadas as colunas da data do diagnostico (com frequéncia diaria), e o resultado do
diagnostico. Com essas informacdes foi construida a série temporal do nimero casos da
infeccdo no Brasil, a partir da soma do nimero de diagnésticos positivos agrupados por

dia.

Os algoritmos de Deep Learning e Machine Learning em geral criam relacdes a
partir de operacbes matematicas entre os numeros (Goodfellow, 2016), portanto,
conjuntos de dados com valores em escalas diferentes podem levar os modelos a

atribuirem maior importancia as informagdes trazidas pelos maiores nUmeros.

Adicionalmente, os modelos que utilizam a descida do gradiente para atualizar
seus pesos (aprendizado), como as redes neurais em Deep Learning, convergem mais
rapido em dados com a mesma escala (Aurlien, 2017). Portanto os dados foram
reescalonados para a faixa de zero a um. Como observado na Figura 2, o escalonamento

n&o modifica a distribuicéo.



Figura 2 — Distribuic&o dos valores do nimero de casos na escala original e
escalonado de zero a um.

Escala Original MNowva Escala

800 4 800 4

600 4

400

200 4

o 100 200 300 400 500 B00 700 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Escala de Valores Escala de Valores

Fonte: Autoria prépria.

Além do escalonamento, um dos modelos utiliza o filtro de média movel
(Sanchez-Gendriz, 2021) nos dados. Esse filtro vai ajudar o modelo a compreender
melhor a tendéncia da curva, além disso, tende a diluir melhor ao agrupar o conjunto de

valores dentro da janela (Eq1).

ylnl = o > xfn ] @)

3.3. ANALISE EXPLORATORIA

Segundo Knaflic (2015), existe uma diferenca entre analise exploratoria e
explanatéria. A andlise exploratdria consiste na compreensao dos dados por meio do
esforco de analisar e testar hipGteses para todo o conjunto de dados, jA a andlise
explanatoria representa o processo de modelar e transformar os dados em informacéo que

podem ser consumidas e comunicam sobre um tema, contando uma histéria.

Foi realizado uma renomeacéo das categorias dos dados brutos de acordo com as
categorias do dicionario de dados (SINAN, 2018) em conjunto com o Boletim
Epidemioldgico, facilitando a visualizagdo das variaveis categoricas presentes nos dados.
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Para a construcdo das taxas de detec¢do da IST foram utilizados os dados demogréaficos
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Os graficos construidos retratam
a evolucdo do numero de casos ao longo do tempo, para as diferentes categorias das

pessoas infectadas como, escolaridade, sexo, entre outros.

3.4 REDE NEURAL LSTM

As redes neurais tradicionais apresentam Gtimos desempenhos em varias
aplicacGes para as mais diversas areas, porém para essas arquiteturas a informacéao nao é
persistida (memorizada) para que possam ser utilizadas em previsdes futuras. As Redes
Neurais Recorrentes (RNN) sdo capazes de resolver esse problema aplicando Loops
(Figura 3) aos neurdnios das camadas. Permitindo que a rede “memorize” as inferéncias

nos dados (Connor, 1994).

Figura 3 —Estrutura Rede Neural Recorrente

®) @@%D
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Fonte: Retirada de Olah (2015).
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A RNN possui um problema com as dependéncias de longo prazo. Entende-se por
dependéncia de longo prazo a necessidade de usar relacGes temporais longas. 1sso
aumenta o custo computacional e pode introduzir informacdes irrelevantes, com isso as

RNNs perdem a capacidade de generalizar e aprender com os dados (Bengio, 1994).

Além das dependéncias de longo prazo, as RNNs sofrem com os problemas de
desaparecimento e explosdo do gradiente. Esses problemas estdo relacionados ao
aumento nas interagdes e atualizacdo dos pesos da rede causados pelos loops da RNN.
Isso pode fazer com que o gradiente diminua ou aumente demais. Esses problemas foram
resolvidos com um tipo especial de RNN, a LSTM, adicionando um novo estado de

memoria, introduzido por Hochreiter em 1997.

Como observado na Figura 4, o LSTM apresenta a caracteristica de encadeamento

de uma RNN, no entanto, com quatro camadas que interagem de tal forma a selecionar as
8



informacdes mais relevantes a serem memorizadas em cada loop através das células de
memoria. A alteragdo dessas informacdes muda o estado da célula, essa estrutura permite

que o0 LSTM supere o problema das dependéncias de longo prazo.

Figura 4 — Termo de memdria de longo prazo

6
t

Fonte: Retirada de Olah (2015).

A Figura 5 esquematiza como 0 LSTM seleciona e atualiza o estado da célula com
as informacGes mais relevantes. Os o representam as camadas da funcdo sigmoide, um
fator multiplicativo que varia de zero a um, decidindo o quanto de informacéo sera levada
a diante. Primeiramente sdo selecionadas as informacdes que serdo descartadas do estado
da celula, essa deciséo é tomada a partir da aplicacéo do estado anterior da célula ht-1 e a
entrada atual Xt. Esse processo é realizado pelo “forget gate” (Figura 5.A), gerando a
saida ft (Eq 2, Olah 2015).

Figura 5 — Fluxo de Funcionamento do LSTM

vo

Fonte: Retirada de Olah (2015).



.ff =T {IIJI “.’.3_1. .I'fJ t F}f} (2

O segundo passo € decidir quais informacGes serdo armazenadas ao estado da
célula. Esse processo acontece em duas etapas: primeiro de forma similar ao passo
anterior, uma camada sigmdide chamada de “input gate” coleta os valores que serdo
atualizados. Em seguida uma camada de tangente hiperbolica (tanh), com valores que
variam de -1 a 1, decidem as novas entradas. Essas duas camadas geram o0s vetores de
entrada it e Ct respectivamente Egs. 3, 4 (Figura 5 B).

it =0 (Wi-[he—1, 2] + bi) 3)
C; =tanh(We-[he—1,2¢] + be) ()

Fonte: retirada de Olah (2015).

Sendo assim, o estado da célula pode ser atualizado. Para isso € combinado o ft e
Ct-1, que compdem as informagdes que serdo esquecidas, com as novas informagdes it
e Ct, criando o novo estado da célula Ct (Figura 5 C) calculado pela Eq 5 (Olah, 2015).
Por fim, é produzida a saida do LSTM, que serd uma versdo filtrada do estado final da
célula. O filtro Ot (Eq 6, Olah 2015) consiste em uma camada sigmoide que decide quais
partes do Ct sdo mantidas. Entdo a saida ht (Eq 7, Olah 2015) € obtida através da
multiplicacdo do filtro Ot pela tanh do estado atual.

Cy = fixCi_1+ iy * C, (5)
o, = o (W, ’hf_l..rfj + b”} (6)
(7)

h; = (O * tanh '[‘(-",r}
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3.5. ARQUITETURA

3.5.1. PARAMETROS DE DESEMPENHO

O Erro Médio Absoluto (MAE), e a Raiz do Erro Médio Absoluto (RMSE),
demonstrados nas Egs. 8 e 9 (Gautam, 2015), foram as duas métricas utilizadas para
avaliar os resultados do modelo proposto.

MAE = 1 %y% Yt
T,: EL 1 |1:|"t é':"t, orecasi(t) (8)

RMSE — /s . e Ysommag)” ®)

=1 T

3.5.2. PARAMETROS DA REDE

Foram desenvolvidos modelos com arquiteturas similares, porém com frequéncias
temporais diferentes, sendo um semanal e outro diario. Para isso o0 nimero de casos foi

agrupado de acordo com a frequéncia do seu respectivo modelo.

A estrutura das redes sdo correspondentes, sendo compostas por uma entrada com
0 LSTM, seguida de uma camada escondida (Hidden-Layer). A diferenca entre os
modelos esta na saida (Output) e na Hidden - Layer conforme a Tabela 1. O modelo diario

tem como output os proximos 7 dias, ja 0 semanal a semana seguinte.

Tabela 1 —Estrutura das Redes Neurais

Frequéncia Método window Input | Hidden | Output
Layer
Diéaria LSTM 20 (1,50) 50 7
Semanal LSTM 3 (1,256) 256 1

Fonte: Autoria prépria.

11



A janela do modelo diario é de tamanho 20, dessa forma o modelo utiliza o
namero de casos dos 20 dias anteriores para prever o atual, j& o0 modelo semanal utiliza
as 3 semanas anteriores para prever a atual. A LR (do inglés Learning Rate) inicia com o
valor presente na Tabela 2, porém é atualizada conforme a inércia do aprendizado, ou
seja, caso a rede passe por muitas iterages sem diminuir o erro, a LR € reduzida. 1sso
ajuda a rede a ndo ficar presa em minimos locais e acelera o aprendizado. A funcgéo e

custo (do inglés Loss Function) foi o RMSE (sec¢do 3.5.1).

O RMSProp (do inglés Root Mean Squared Propagation) é uma extensdo do
algoritmo classico de descida do gradiente. Este otimizador utiliza uma média movel dos
gradientes parciais para atualizar os pesos, isso induz o modelo a se concentrar nos
gradientes mais atuais que diminuam o erro. Em conjunto com a arquiteturas da RNN,

permite maior desemmpenho na selecdo de informagdes para o aprendizado da rede.

Tabela 2 — Parametros do modelo

Batch Size | Optimizer | Momentum | Epochs | Funcéo LR
Custo

16 RMSprop 0.9 150 RMSE | /-

Fonte: Autoria prépria.

3.5.3. DIVISAO DE TREINO, TESTE E VALIDACAO

Os conjuntos de treino, validagdo e teste foram separados conforme a Figura 6.
Essa forma de separagdo garante que ndo acontega vazamento temporal, sendo assim,
bons resultados no teste sdo indicativos confiaveis da boa capacidade de generalizacdo

do modelo.

12



Figura 6 — Estrategia de diviséo de treino, teste e validacéo

Fonte: Autoria propria.

4]
]
—
[41]

O tamanho de cada conjunto é mostrado na Tabela 3. No diario essas porcentagens

representam 180 dias. Dessa forma, o conjunto de teste corresponde aos ultimos 180 dias

de 2019, como a janela desse modelo é de tamanho 20 (Tabela 1) ficam 130 dias como

previsdo de teste. O conjunto de dados a nivel semanal € sete vezes menor que o diério,

por isso, foram separadas menores porcentagens para teste e validacdo. Além disso, se

estes conjuntos forem muito grandes (principalmente o semanal) o teste acaba ficando

muito distante temporalmente do treino.

Tabela 3 — Tamanhos das bases de treino, teste e validacao

Modelo Treino (%) Teste (%) Validacéo (%)
Diério 90 5 5
Semanal 92 6 2

Fonte: Autoria prépria.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. ANALISE DE DADOS

Os dados consistem nas notificacfes de casos de sifilis congénita em todo o pais
ao longo da ultima década. Por se tratar de um evento no tempo, as analises desenvolvidas
se baseiam no acompanhamento grafico da série temporal, sob diferentes visdes presentes
nos dados, em diferentes frequéncias de tempo. Como na Figura 7, é verificado a evolucao
da taxa de detecgdo por faixa etaria por semana e ano, o grafico mostra uma tendéncia de
crescimento para todas as faixas etarias, porém a maior quantidade se concentra nas

pessoas de 20 a 29 anos.

Figura 7 — Taxa de deteccéo de sifilis adquirida (por 100.000 habitantes) no Brasil
segundo a faixa etéria, de 2010 a 2019, por semana e por ano.

05 13 a 19 anos 200 13 a 19 anos
40 a 49 anos 40 a 49 anos
20 a 29 anos ” 20 a 29 anos
50 anos ou mais 15.0 50 anos ou mais
—— 30 a 39 anos —— 30339 anos
03 125

04

01

00 0o

(2010, 1 (2011, 49) (2013, 44) 2015, 38) (2017, 33) (2019, 28) 2010 2012 014 2016 2018
Semanas Anos

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 8 observa-se 0 comportamento dos casos por cor ou raga. As curvas
mostram alguns grupos com comportamentos similares: pessoas pardas e brancas
concentram a maior quantidade de casos, seguidos das pessoas pretas, e por fim, com 0s
menores numeros os indigenas e amarelos. A classe ignorada tem o comportamento

préximo a curva de pessoas de cor preta.
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Figura 8 — Taxa de deteccéo de sifilis adquirida (por 100.000 habitantes) no Brasil
segundo a cor, de 2010 a 2019, por semana e por ano.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 9 se destaca a forte correlacdo entre as séries temporais do sexo
Masculino e Feminino. Revela também a predominante incidéncia entre os homens. A

visdo anual evidencia um aumento na magnitude da diferenca entre as curvas dos sexos.

Figura 9 — Quantidade de casos de sifilis adquirida no Brasil segundo o Sexo, de
2010 a 2019, por semana e por ano.
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06 F-

04

0z

00 0

(2010, 1 (2011, 49) (2013, 44) (2015, 38) (2017, 33) (2019, 28) 2010 012 w014 2016 2018
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Fonte: Autoria prépria.

A Figura 10 e observado que para a escolaridade, a maioria dos casos da infeccéo
se concentram nas pessoas com ensino fundamental completo ao longo do tempo. A
classe ignorada representa boa parte dos dados com uma tendéncia de crescimento similar
as pessoas com fundamental incompleto. Por fim, as menores taxas estdo entre as pessoas

analfabetas e com ensino superior completo.
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Figura 10 — Taxa de deteccdo de sifilis adquirida (por 100.000 habitantes) no Brasil
segundo a escolaridade, de 2010 a 2019.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 11 contém os mapas de calor do Brasil de acordo com a taxa de deteccéo
da sifilis adquirida, normalizada para cada estado ao longo da Ultima década. As Regides
sul e sudeste concentram grande parte dos casos. Mato Grosso do Sul (MS) possui uma
forte taxa de detec¢do para a maioria dos anos, com excecao de 2015 e 2016. Nos ultimos
trés anos da base de dados, Santa Catarina, Espirito Santo e MS aglutinam as maiores

taxas.
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Figura 11 — Mapa de calor da taxa de deteccdo de sifilis adquirida (por 100.000

habitantes) no Brasil normalizada por ano, de 2010 a 2019, por semana por ano.

2010 2011 2012 2013

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 10
Taxa a cada 100.000 habitantes normalizada por Ano

Fonte: Autoria propria.
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4.2 MODELAGEM

4.2.1 MODELO DIARIO

A primeira linha de graficos da Figura 12 mostra a proximidade entre a série

temporal real, e as previsdes do modelo para o dia seguinte (D + 1), como também para

sete dias a frente (D + 7). O modelo apresenta uma boa capacidade de generalizar o

comportamento da curva. Na segunda linha o grafico de dispersdo mostra alta correlacdo

entre os valores reais e os previstos (paraD + 1 e D + 7).

Figura 12 — Comparacdo do numero real de casos e das previsdes para o modelo

diario.
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Fonte: Autoria prépria.
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Os RMSE para cada um dos dias previstos (Dn) sdo plotados na Figura 13, na
medida que o dia de previsdo Dn fica mais distante, maior € o erro e menor a correlagao.
Um comportamento esperado, uma vez que quanto maior o espago de tempo entre 0s
dados de previsdo e inferéncia, maior € a probabilidade de que novos eventos e tendéncias

que 0 modelo ainda néo viu, acontecam.

Figura 13 — RMSE e coeficiente de correlacéo, para a previsdo de cada um dos

dias.
o]l RMSE Médio 4 09075 n --- Comelagdo Média
-"r I'u
/ 09050 /N
92 4 f \
/ 09025 \ /
/ / \
90 4 / \
/ = - /
w  — < 09000 —
g / 2 SO Y —
8 5 \
/ & osars &y
___________________________ g ARELEEEEEEEE \,
/ \
81 / 08950 \
/ N
g | _ 08925 "
e ~
- ,
ll 08900 A
D+1 D42 D+3 D+4 D+5 D6 D+7 D+1 D+2 D+3 D+4 D45 D+6 D+7

Fonte: Autoria propria.

A média do nimero de casos no conjunto de teste do modelo diario é de 317,63 e
0 RMSE médio foi de 86,97. Esse RMSE representa aproximadamente 27,7% da
quantidade média do nimero de casos no conjunto de teste o que caracteriza um baixo
erro. A correlagcdo ¢ uma medida de similaridade, com valor variando de zero, nenhuma
similaridade, até 1, que indica maxima similaridade positiva, ou -1, que indica maxima
similaridade negativa. A correlacdo media entre serie temporal real do nimero de casos
e a prevista pelo modelo diario foi de 0.90, indicando alta similaridade das previsdes com

a realidade.

4.2.2. MODELO SEMANAL

O modelo semanal possui um pequeno deslocamento (lag) de atraso em relacdo a
curva real, como mostrado na Figura 14. Também apresentou forte correlagéo, porém

inferior, e um RMSE maior quando comparado ao diario. Essa queda de desempenho
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ocorre devido a mudanca de frequéncia. Ao agrupar o nimero de casos diarios por

semana, os erros sdo acumulados e interferem no aprendizado do modelo.

Figura 14 — Comparacéo do numero real de casos e das previsdes para o modelo
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Fonte: Autoria prépria.

2500

O RMSE do modelo semanal representa 22,1% do nimero médio de casos no

conjunto de teste semanal que foi de 2031,93. Mesmo com esse erro representativo menor

quando comparado ao modelo diario, 0 comportamento de atraso das previsdes do modelo

semanal impacta em uma menor correlacdo com valor de 0,72 que poder ser observada

no grafico de correlacdo da Figura 14.

A menor quantidade de dados do modelo semanal afeta diretamente a capacidade

de aprendizado da rede neural. O lag desse modelo diminui a capacidade antecipativa de

previsdo da incidéncia da infeccdo, e consequentemente o poder do algoritmo enquanto

ferramenta de DOD. No entanto, 0 modelo semanal foi capaz de acompanhar (mesmo

com o lag) a curva original com uma boa correlacéo.
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5.  CONCLUSOES

O uso de Deep Learning e redes neurais se mostraram eficazes para a previsao dos
casos de sifilis adquirida no Brasil. As arquiteturas baseadas em LSTM obtiveram
resultados satisfatorios para prever a quantidade de casos da infeccdo. Sendo assim, 0s
modelos sdo ferramentas de ML que podem ser utilizadas como apoio as agdes de

contingéncia e controle da sifilis adquirida no Brasil.

A analise exploratoria mostrou que a infeccdo possui maior grau de incidéncia em
determinados locais do Brasil (Figura 11). Além de atingir em maior quantidade
determinados grupos sociais, como os individuos com baixo nivel de escolaridade, ensino
fundamental incompleto (Figura 10) e pessoas na faixa etaria de 20 a 29 anos (Figura 7).
Esses fatores podem ser indicativos de correlacdo da sifilis adquirida a caracteristicas

socioecondmicas e aspectos geograficos.

Como perspectivas futuras para este trabalho, segregar o modelo através das
diferentes categorias dos dados como escolaridade, raca e as regides para analisar e
compreender a influéncia destas nas previsdes, e com isso utilizar modelos mais precisos
e robustos a outros fatores além do préprio nimero de casos. Além disso aplicar 0s
modelos da sifilis adquirida a fim de encontrar possiveis correlagdes com outros

categorias da infeccdo como a congénita.

O desenvolvimento deste trabalho converge com o atual cenario que a sociedade
como um todo vive. A pandemia da Covid-19 mostrou a importancia dos dados como um
forte aliado na conducéo de politicas e a¢cBes em prol da satde publica. Nesse contexto,
os modelos de Deep Learning e Machine Learning no geral sdo poderosos instrumentos

de Deciséo Orientada a Dados e quando aplicados de forma correta podem salvar vidas.
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