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RESUMO

O presente projeto teve como objetivo desenvolver e treinar um modelo de machine learning
para a classificagdo de mosquitos Aedes aegypti e outras espécies de mosquitos, com 0 propo-
sito de contribuir para o combate a doencgas transmitidas por esses vetores. O processo de de-
senvolvimento do modelo incluiu a coleta de dados de imagens de mosquitos, a realizagao de
pré-processamentos para o treinamento eficaz do modelo e a implementagdo de uma rede neural
convolucional para a classificacdo das amostras. O conjunto de dados foi composto por 14.716
imagens de mosquitos de diversas espécies, com um desbalanceamento entre as classes. Foi
aplicada a técnica de Data Augmentation para aumentar o nimero de amostras e balancear o
conjunto de treinamento. O modelo foi treinado ao longo de 60 épocas, com a utilizagdo de
callbacks para otimizar o processo de treinamento. Os resultados mostraram uma acuracia de
75,4% na classificacdo das amostras, indicando um desempenho promissor do modelo. No en-
tanto, foram observados indicios de possivel overfitting devido a falta de amostras representa-
tivas e as limitagdes de recursos computacionais. Apesar dos desafios enfrentados, o modelo
demonstrou a capacidade de distinguir entre as espécies de mosquitos, contribuindo para o
avanco no combate ao Aedes aegypti e outras espécies de mosquitos. Futuros trabalhos podem
explorar a expansdo do conjunto de dados e a experimentagcdo com diferentes arquiteturas de
redes neurais para melhorar o desempenho do modelo. Em resumo, o projeto representa um
passo importante no desenvolvimento de solugdes baseadas em machine learning para a pre-

vencao de doencas transmitidas por mosquitos vetores.

Palavras-chave: Aedes aegypti. Mosquito. Classificagdo de imagens. aprendizado de ma-
quina. redes neurais convolucionais. doengas transmitidas por mosquitos.



ABSTRACT

The present project aimed to develop and train a machine learning model for the classification
of Aedes aegypti mosquitoes and other mosquito species, with the purpose of contributing to
the control of diseases transmitted by these vectors. The development process of the model
included the collection of mosquito image data, the implementation of preprocessing techniques
for effective model training, and the implementation of a convolutional neural network for sam-
ple classification. The dataset consisted of 14,716 images of mosquitoes from various species,
with an imbalance between the classes. Data Augmentation technique was applied to increase
the number of samples and balance the training set. The model was trained for 60 epochs, with
the use of callbacks to optimize the training process. The results showed an accuracy of 75.4%
in classifying the samples, indicating a promising performance of the model. However, signs of
possible overfitting were observed due to the lack of representative samples and limitations in
computational resources. Despite the challenges faced, the model demonstrated the ability to
distinguish between mosquito species, contributing to advancements in the control of Aedes
aegypti and other mosquito species. Future work may explore expanding the dataset and expe-
rimenting with different neural network architectures to improve the model's performance. In
summary, the project represents an important step in the development of machine learning-
based solutions for the prevention of mosquito-borne diseases.

Keywords: Mosquito. Image classification. Machine learning. Convolutional neural networks.
Mosquito-borne diseases.
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1 INTRODUCAO

Goiania ¢ a segunda capital brasileira com o maior registro de casos notificados de den-
gue. De acordo com os dados contabilizados pela Secretaria de Estado da Saude do Estado de
Goias, desde o ano de 2010 até a semana 41 do ano de 2022, o municipio permaneceu no topo
do ranking.

Percebe-se pelos boletins epidemiologicos que as métricas utilizadas sdo do tipo lagging
indicators, ou seja, sao indicadores de desempenho utilizados para medir resultados passados.
Nesse caso, os indicadores sdo quantidade de casos notificados, casos confirmados, taxa de
incidéncia, quantidade de mortes, etc. Essas métricas fazem meng¢@o a um cenario epidemiolo-
gico em que as pessoas ja estdo infectadas pela doenca.

A dengue ainda ¢ uma doenga grave que vem causando varias mortes e tomando muitos
leitos de hospitais. Além dos altos custos médicos e hospitalares despendidos para o tratamento
das pessoas infectadas, também ¢ necessario levar em consideragdo os custos emocionais en-
volvidos em relagdo a falta do bem-estar do individuo, da familia e das mortes iminentes.

A dengue ¢ uma doenga que pertence a classe das arboviroses, que sdo doengas causadas
por virus transmitidos principalmente por mosquitos. O Aedes aegypti € o mosquito vetor res-
ponsavel pela transmissdo da Dengue, Zika virus e febre Chikungunya. Seu ciclo de vida ¢é
iniciado pela deposi¢ao de ovos em locais propicios ao acumulo de agua.

As principais medidas atuais de combate a dengue sdo feitas por controles quimicos e
identificagdo de possiveis focos, realizados pelos Agentes de Saude, nebulizagdo de inseticidas
por bombas costais ou veiculares (fumaceés), além de acdes educativas que visam a conscienti-
zagao da sociedade em relacdo a satde coletiva e individual.

O municipio de Goidnia também realiza a coleta de amostras biologicas para a identifi-
cacdo precoce das dreas com circulacdo viral. Com base no histérico recorrente da dengue na
sociedade e no panorama atual de tecnologia avancada em que vivemos, esse projeto tem o
objetivo de construir um modelo de Machine Learning capaz de identificar o mosquito Aedes
aegypti através de imagens, com base na coleta realizada pela prefeitura. Dessa forma, a inte-
gracdo dessa tecnologia aos métodos vigentes, proporcionara um aperfeicoamento das técnicas
utilizadas para o monitoramento do vetor. A identificagdo das amostras bioldgicas serdo reali-
zadas de forma mais eficiente e eficaz, de modo que as regides com maior densidade do mos-
quito recebam medidas preventivas de maneira mais urgente e criteriosa. Assim, o combate
precoce podera evitar que esses vetores alcancem a populacdo e, consequentemente, garantira

a saude coletiva e diminuira as ocupacdes em leitos hospitalares.



O projeto estd organizado em 6 capitulos.

No capitulo 1, € realizada a introdugao, apresentado os objetivos, o problema e a solugdo
do projeto. E abordada a alta incidéncia de dengue em Goiénia e a limitagdo dos indicadores
atuais para uma resposta eficaz. A doenga tem consequéncias médicas, econdOmicas € emocio-
nais graves, sendo transmitida pelo Aedes aegypti. O projeto propde um modelo de Aprendizado
de Méquina para identificar o mosquito por meio de imagens, melhorando o monitoramento e
as acoes preventivas. Isso poderia reduzir a disseminagdo do vetor, contribuindo para a saude
publica.

No capitulo 2, sdo abordadas as arboviroses, doengas causadas por arbovirus transmiti-
dos por mosquitos e carrapatos. Sao descritas as familias de arbovirus, com foco nas Togaviri-
dae e Flaviviridae, que causam doengas como Chikungunya, Dengue, Zika e Febre Amarela. O
vetor principal, Aedes aegypti, ¢ abordado em relagdo a suas caracteristicas, ciclo de vida e
habitos. A Dengue ¢ discutida em termos de sintomas e imunidade. O capitulo também aborda
a historia do Aedes aegypti no Brasil, ligada a febre amarela. Além disso, ¢ introduzido o con-
ceito de Machine Learning, com foco em redes neurais convolucionais (CNNs), destacando seu
uso na andlise de imagens.

No capitulo 3, foi realizado o processo de desenvolvimento do modelo de classificagao
de mosquitos. Iniciando com a coleta de imagens de diferentes fontes, o capitulo abrange a
formagdo dos conjuntos de treinamento, validacao e teste, incluindo a aplicacdo de técnicas
para equilibrar as amostras. Detalhes sobre o pré-processamento sdo apresentados, destacando
a escolha das redes neurais convolucionais (CNNs), configuracdo do ambiente de desenvolvi-
mento e a implementacao de estratégias eficientes de carregamento e normalizacdo. O treina-
mento do modelo ¢ abordado com foco na arquitetura Sequential e nas fungdes de ativagao,
além de técnicas para evitar overfitting. A secao de validagdo explora métricas de desempenho
como Precisdao, Acuracia, Revocacdo e AUC-ROC, bem como o uso da matriz de confusao.

No capitulo 4, ¢ apresentada a avaliagao do modelo de classificagdo de mosquitos apos
um treinamento de 60 épocas, com destaque para a utilizacao de callbacks como o EarlyStop-
ping e o ReduceLROnPlateau. Graficos de perda e acurdcia mostram a evolucao do desempe-
nho, indicando possiveis desafios de overfitting. O modelo final revelou resultados promissores,
embora tenha enfrentado limitagdes computacionais e de amostras. Métricas como Precisdo,
Recall, Acuracia e AUC-ROC indicam um bom desempenho geral, sugerindo potencial para

abordar o problema do Aedes aegypti.



No capitulo 5, ¢ destacada a realizacdo do estudo visando ao desenvolvimento de um
modelo de Aprendizado de Méquina para identificar o mosquito Aedes aegypti através de ima-
gens, com o objetivo de aprimorar a vigilancia de arboviroses e prevenir sua disseminagao. O
capitulo aborda a anélise do mosquito, técnicas de aprendizado de maquina e coleta de dados.
Embora desafios como o overfitting sejam observados, o modelo alcangou resultados conside-
raveis, demonstrando potencial para o controle desses vetores. A aplicabilidade em microsco-
pios e aplicativos ¢ destacada, enfatizando seu uso no campo e na coleta colaborativa de dados,
unindo tecnologia e conhecimento bioldgico para criar ambientes mais seguros e saudaveis.

Por fim, no capitulo 6 ¢ listado as referéncias bibliograficas utilizadas na pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 ARBOVIROSES

O termo “arboviroses” designa um grupo de doencas causadas pelos arbovirus, uma
abreviagdo de ARthropod BOrne VIRUSes, expressao derivada do inglés, que traduzido para o
portugués significa Virus Transmitidos por Artropodes, especificamente os hematéfagos per-
tencentes as classes insecta e arachnida, como por exemplo, mosquitos e carrapatos [13].

Os arbovirus sdo classificados em cinco familias virais:

Figura 1 - Flavivirus

e Bunyaviridae
o Togaviridae
o Flaviviridae

e Reoviridae

® Rhabdoviridae Fonte: Manuel Almagro Ri-

vas / Wikimedia Commons
Dentre os arbovirus, as principais causas de patologias em seres humanos e outros ver-
tebrados sdo os virus compreendidos pelas Togaviridae e Flaviviridae. Na familia Togaviridae,
destaca-se o virus da febre Chikungunya (CHIKYV), pertencente ao género Alphavirus. J& na
familia Flaviviridae, encontram-se os virus da Dengue (DENV), Zika (ZIKV) e Febre Amarela

(YFV), pertencentes ao género Flavivirus, figura 1.

A transmissdo ocorre pela picada de fémeas dos mosquitos Aedes aegypti € Aedes albo-

pictus infectadas pelos virus.

2.1.1 Aedes aegypti

O Aedes aegypti ¢ um artropode pertencente a familia Culicidae do género Aedes. Trata-
se de uma espécie de clima tropical e subtropical, com distribui¢ao global [12].

Vive predominantemente em ambientes urbanos, sendo mais ativo no inicio da manha e
no final da tarde, antes do pdr do sol [17].

Seu ciclo de vida, figura 2, constitui em uma metamorfose completa que durade 7 a 10
dias, compreendendo quatro fases distintas: ovo, larva (quatro estagios larvarios), pupa e adulto

[12].
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Figura 2 - Ciclo de vida do Aedes aegypti

Aedes Aegypti / /

Aduito /
///

Fonte: istock photo modificada

Ovo: Os ovos sdo depositados pela fémea nas paredes dos depositos de dgua, posicionando-os
milimetros acima da superficie. Com a chegada da chuva, o nivel da 4gua aumenta, entrando
em contato com os ovos ¢ desencadeando o processo de eclosdo, que dura em torno de 30
minutos. O desenvolvimento embrionario no interior dos ovos ocorre aproximadamente de 2 a
3 dias, dependendo da temperatura do ambiente. Esses ovos permanecem viaveis por aproxi-
madamente 1 ano, apds o completo desenvolvimento embrionario.

Os criadouros podem ser naturais, como bromélias e bambus ocas, e artificiais, como
por exemplo, garrafas pléasticas, tampinhas de garrafas, pneus, caixa d’agua, copos descartaveis,

vasos de plantas, etc.

Larva: Essa etapa compreende quatro estagios larvais e engloba o periodo de nutri¢do e cres-
cimento do embrido. A duragdo dessa fase varia conforme a temperatura, a disponibilidade de
alimento e a densidade de larvas no criadouro. Sob condi¢des favoraveis, pode-se concluir em
até 5 dias, no entanto, em circunstancias menos propicias, especialmente no quarto estagio lar-
val, essa fase pode estender-se por varias semanas.

As larvas sdo sensiveis a movimentos bruscos na dgua e a luminosidade, respondendo
com movimentos rapidos e buscando refiigio no fundo do reservatorio de d4gua em que ele se

encontra.
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Pupa: Fase metamorfica que marca a transig¢@o da etapa larval para a forma alada. Durante esse
periodo, ndo ocorre alimentagdo, sendo a respiracao conduzida através das trompas. A pupa fica
disposta na superficie, de forma a facilitar a ecdise do inseto adulto. Essa fase dura aproxima-

damente cerca de dois a trés dias.

Adulto: Consiste na forma alada e reprodutora do mosquito, representando importante fase de
sua dispersao e perpetuacao da espécie. O tempo de vida dura em média de 30 a 45 dias, e a
fémea copula apenas uma vez durante o seu curto periodo de vida.

O mosquito mede cerca de 1 centimetro, tem uma cor escura, possui manchas brancas
no abdémen e pernas, € um formato de uma lira no dorso do toréx. A distin¢ao entre machos e
fémeas ¢ notadamente caracterizada pela existéncia de antenas plumosas e palpos mais alonga-

dos nos machos, além de uma ligeira redug¢ao de tamanho comparado as fémeas, figura 3.

Figura 3 - Macho e Fémea do Aedes aegypti

Fonte: E. A. Goeldi (1905) / Wikimedia Commons

Se alimentam da seiva das plantas, entretanto, a fémea necessita de sangue, tendo predilecao
pelo humano, para que ocorra a maturagao dos seus ovos.

O periodo de maior densidade populacional da espécie ocorre durante o verao, por sem
uma época de maior pluviosidade, o que resulta em um aumento significativo de locais propi-
cios para a fémea depositar seus ovos [14]. Além disso, as temperaturas mais elevadas aceleram
o ciclo de desenvolvimento do mosquito, abreviando as etapas de ovo, larva e chegando até a

fase adulta.
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O Aedes aegypti ¢é o principal vetor transmissor da Dengue, Zika e Chikungunya, pos-

suindo o Aedes albopictus como vetor secundario.

2.1.2 Dengue

A dengue ¢ uma doenca infecciosa febril aguda, podendo manifestar-se em formas leves
ou severas e possui quatro sorotipos diferentes (DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4) [13].
A infecgdo por um determinado sorotipo proporciona imunidade permanente a esse sorotipo
especifico, e adicionalmente, induz a uma imunidade cruzada parcial e temporaria aos demais
tipos.

O ciclo viral da doenga tem inicio quando o vetor transmissor, o Aedes aegypti fémea,
pica uma pessoa infectada [16]. O virus passa por um processo de multiplicacdo no intestino do
vetor e infecta diversos tecidos, até alcangar as glandulas salivares do mosquito. Apds o repasto
de sangue infectado, e um periodo de incubacao extrinseca que pode variar de 8 a 12 dias, o
ciclo de transmissdo se inicia quando o mosquito infectado se alimenta do sangue de outros
individuos humanos. O ciclo se encerra apenas com a morte do mosquito infectado [18].

Os sintomas da doenga podem variar de sintomaticos a assintomaticos. Geralmente, a
primeira manifestagdo apresenta-se como uma febre alta que varia entre 39°C e 40°C, podendo
perdurar por um periodo de 2 a 7 dias [14]. Esse quadro ¢ acompanhado por cefaleia intensa,
dores musculares e articulares, sensa¢do de prostracdo, fraqueza, desconforto ocular, erupgdes
cutaneas e prurido. Na fase mais grave da enfermidade, caracterizada como febre hemorragica,
os sintomas abrangem dor abdominal aguda e constante, njuseas persistentes, entre outras ma-

nifestagdes, podendo culminar no 6bito do individuo.

2.2 BREVE HISTORICO DO AEDES AEGYPTI NO BRASIL

O Aedes aegypti ¢ originario do continente Figura 4 - Fluxo migratorio do Aedes aegypti

africano e se alastrou pelas regides tropicais e subtro- v R

picais do planeta durante as expansdes maritimas. Foi /ﬁ’
/ 5 w
3
\

introduzido nas Américas durante o periodo colonial
|

pelos navios negreiros [7]. ( * ’\
. . \
No Brasil, os primeiros surtos de febre amarela # &/

/

sao datados do final do século XVII nas regides de

Pernambuco e Bahia, ficando inerte por cerca de 150 ~—
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anos e ressurgindo nas ultimas décadas do século XIX, na regido do Rio de Janeiro. O pais se
tornou bastante propicio a proliferagdo do mosquito, pois as cidades sofreram rapidas expan-
soes, aumentando a densidade populacional e os constantes fluxos migratorios e imigratorios,
além das condig¢des climaticas favoraveis para a sua reproducao.

A doenca da febre amarela ja havia sido diagnosticada pela primeira vez em 1849 na

Bahia, quando eclodiu a sua segunda epidemia, e teria se propagado do norte ao sul do pais,
alcancando a entdo capital Rio de Janeiro. Entre os finais do século XIX e inicio do século XX,
a populacao da regido foi gravemente acometida pela doenga.
Nesse periodo, a capital ja havia grandes concentragdes urbanas, principalmente no centro da
cidade. As condi¢des sanitarias ndo conseguiram acompanhar o exponencial crescimento da
capital e, consequentemente, a populagdo comegou a ser assolada pelos grandes e constantes
surtos de doencas infecciosas, como a célera, variola, peste bubdnica, malaria, febre tifoide ¢ a
propria febre amarela.

Durante o mandato do prefeito Francisco Pereira Passos, nomeado pelo entdo presidente
Rodrigues Alves (1902-1906), varias reformas de modernizagdo urbana e saneamento basico
foram implantadas, a fim de se eximir a reputacao do Rio de Janeiro como uma cidade insalubre
e “tamulo dos estrangeiros”, colocando-a aos moldes da Bélle Epoque [1].

A politica do “Bota-Baixo” [15], como ficou conhecido as agdes de modernizagao ur-
bana iniciada pelo prefeito, acarretou na demolicao de diversas habitacdes coletivas, como cor-
tigos, casas de comodos, estalagens e velhos casardes. Milhares de familias pobres foram desa-
brigadas e despachadas para longe do centro da cidade, como morros e periferias. Em conso-
nancia, as reformas sanitarias foram lideradas pelo médico e sanitarista Oswaldo Cruz (1903-
1909), que foi designado para a Diretoria Geral de Satide Publica, a fim de combater as doengas
epidémicas desse periodo.

Em relacao a febre amarela, ainda havia bastante caréncia de conhecimento sobre as
formas de disseminacao e métodos de profilaxia para o seu combate. A sociedade cientifica era
dividida entre aqueles que acreditavam que a febre amarela era uma doenga contagiosa, causada
predominantemente por microrganismos, € entre outros, que acreditavam ser uma doenga in-
fecciosa [1].

Em 1881 surge o primeiro relato internacional sobre a forma de disseminagdo da febre
amarela, representado pelo médico cubano Juan Carlos Finlay na Conferéncia Sanitaria Inter-
nacional, realizada em Washington. Em sua pesquisa, intitulada como “O mosquito hipotetica-

mente considerado como agente transmissor da febre-amarela”, Finlay declarou que o
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mosquito da espécie Aedes aegypti, conhecido primeiro como Culex fasciatus e, posterior-
mente, como Stegomia fasciata, era o hospedeiro intermediario do patdogeno da doenga, sendo
o principal responsavel pela sua transmissao [4].

Suas pesquisas nao foram aclamadas logo de inicio pela comunidade cientifica, mas

Finlay continuou persistindo na sua teoria, e até 1900 veio aplicando aos seus experimentos o
tanto exigido rigor cientifico, com testes sistematicamente planejados. Durante o processo, o
médico obteve suporte de uma comissao de satde do Exército norte-americano liderada por
Walter Reed, que contribuiu com pesquisas sobre a etiologia e a profilaxia da febre amarela.
Finalmente, um ano mais tarde, ap6s a confirmacao de sua teoria, seus resultados foram apre-
sentados ao Congresso Médico Pan-Americano realizado em Havana [4]. No mesmo ano, me-
didas de combate ao mosquito foram implantadas na regido, e a doenga da febre amarela, que
até entdo estava difundida e dizimando a populacao ha 200 anos, foi dada como erradicada.

A teoria havanesa desembarcou em solo brasileiro durante o seu momento mais critico,
conquistando dois dos médicos mais renomados da histéria do pais. Em Sao Paulo, atuava o
médico sanitarista Emilio Ribas a frente da Diretoria do Servigo Sanitario do estado, que teve
contato direto com os experimentos implantados em Havana. Ribas foi o pioneiro na luta contra
a febre amarela no Brasil, executando com determinacdo os trabalhos realizados por Finlay e
pela comissdao norte-americana, acarretando na erradicacao da doenca no estado em 1903.

Nesse mesmo ano, Oswaldo Cruz trabalhava na maior reforma sanitaria do pais, assu-
mindo o compromisso de erradicar a doenga no Rio de Janeiro em um prazo de trés anos [6].
Para isso, criou o Servico de Profilaxia Especifica da Febre Amarela, concebido de acordo com
os padrdes tipicamente militares. A cidade foi dividida em dez distritos sanitarios, cada qual
chefiado por um delegado de saude, responsavel por monitorar os casos notificados, aplicar
multas e intimar os donos a reformar ou demolir os iméveis considerados insalubres [9]. As
brigadas sanitdrias, ou popularmente chamadas de ‘mata-mosquitos’, eram constituidas ainda
por médicos, inspetores sanitarios, académicos de medicina, auxiliares de limpeza, entre outros.

As acdes implantadas durante a reforma sanitaria para o combate da febre amarela foram
bastante invasivas, violentas e autoritarias. As brigadas sanitarias adentravam os domicilios sem
autorizacao prévia dos inquilinos, internavam compulsoriamente os enfermos com tragos da
moléstia, interditavam e demoliam habita¢des consideradas insalubres [2].

Os principais métodos de profilaxia consistiam em isolar o doente, com o objetivo de
interromper o ciclo de vida da doenca e evitar que novos mosquitos vetores fossem contamina-

dos. O isolamento era realizado transportando os doentes para hospitais ou isolando-os em suas
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proprias residéncias [5]. No ultimo caso, a cama do paciente era protegida por uma tela, a casa
inteira era vedada com imensos panos de algoddo. Em seguida, era espalhado um pé de piretro
no local.

Devia-se também proteger pessoas dos mosquitos ja infectados. Assim, as ruas eram
percorridas a fim de identificar focos de mosquitos, depositando uma combinagdo de piretro e
querosene em aguas paradas. As casas eram expurgadas com a queima de enxofre, com o obje-

tivo de eliminar os mosquitos na sua fase adulta, e nas 4reas  Figura 5 - Correio da Manhi, edigio n.
684, 26 de Abril de 1903

Meios de evitar
~ afebreamarella

Do illnsire sr. dircolor da Saude Publica

Povo”, por meio de publicagdes na imprensa e na distribui- tecebemes estes ;
.- CONSELHOS AO POVO

Estd hoje provado que os mosquitos ou
.o . . . ‘peroilon iransmittem a febre amarvila,
[3]. O objetivo era orientar as pessoas sobre a etiologia da G mosquito morde 0" doente ‘de febra ama-

rolla. a'depois  de alguns dias, mordendo

. . ~ . outra passoa, transmitte n ella’ a molestia,

doenga, os métodos de contaminagdo e a profilaxia, com 0 Ha muitas qualidades de mosquitos, mas
nem todas lransmittem a (obra amarella, o

= . s s . que iransmilte logo se conhrco porque ¢
proposito de cercear do imagindrio coletivo a crenca de que  intsiramente rajado; ¢llo Lem ma paris su-

perior do corpo - duas ‘listas pratoadasiem

. . .- '[rma ‘do mela lud @ as pernas-e a barciga

a doenga fosse contagiosa, ou seja, transmitida pelo contato 'tambam sio riscadas de anneis: brancos.
Esla'qualidade do mosquitos d muito abun-

; : : ~ danto no Riode Janelro, voa pouco ¢ posta
direto com objetos contaminados e secre¢des dos enfermos —de viver deatrodecasa, - - T
i ; 2 2 | o

‘A fcbre..amarclla nlo pega do. pessoa

0, pessoa, o qus ji eu..nbrﬂns' desde multo
. ~ L - . tempo; tambom nio pega pelas roupassujas
e assertiva por parte da popula¢do e outros medicos intran- s maisobjactos do_uso do doenle; elia prga
sdmente por intermedio do mosquito oif per-

nilongo rajado. Este ¢ o unico” modn.do.

publicas, o gas Clayton era injetado nas redes de esgoto [5].
Por fim, Oswaldo iniciou campanhas de conscienti-

zacdo para a populagdo conhecidas como “Conselhos ao

¢do de folhetos avulsos pela cidade, como visto na figura 5

[19]. Assim, a reforma sanitaria se tornaria mais acolhedora

sigentes. transni(ssio da febire amarolla até hoje bem'
provado. : i e o
As agoes de Oswaldo Cruz comegavam a surtir efei- Fonte: Jornal Correio da Manha

tos praticos com a diminui¢ao dos indices de mortalidade causada pela doenca. E no ano de
1907, o grande saneador anunciou o fim da epidemia da febre amarela na entao capital Rio de
Janeiro, o que lhe consagrou reconhecimento internacional, sendo agraciado com uma medalha

de ouro no 14° Congresso Internacional de Higiene e Demografia de Berlim, na Alemanha [2].

2.3 MACHINE LEARNING

Machine learning (Aprendizado de Méquina) ¢ uma 4rea da inteligéncia artificial que
se concentra no desenvolvimento de sistemas computacionais que sdo capazes de aprender pa-
drdes e tomar decisdes com base em dados de forma autonoma, usando para isso as redes neu-
rais artificiais e o Deep Learning [8].

Deep Learning compreende uma vertente do aprendizado de maquina que se baseia em

redes neurais artificiais compostas por multiplas camadas. Quando adicionadas camadas de
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convolucdo, essas redes evoluem para o que se conhece como redes neurais convolucionais,
também denominadas de Convolutional Neural Networks (ConvNets ou CNNs). As CNNs sdao
particularmente eficazes em tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de objetos,
classificagdo de imagens e deteccdo de padrdes, devido a sua capacidade de aprender e extrair

caracteristicas significativas das imagens.
Normalmente, uma CNN ¢ constituida por trés camadas principais:

Camada de Convoluciao: Responsavel por extrair caracteristicas significativas das ima-
gens, aplicando operagdes de convolugdo aos dados de entrada.

A convolu¢ao consiste em operagdes de multiplicagdo e soma, envolvendo uma sobre-
posicao de pequenas regides comumente denominadas de filtros ou kernels, da imagem de en-
trada com o objetivo de calcular produtos entre os valores dos pixels e os valores correspon-
dentes no filtro. Essa operagdo ajuda a destacar caracteristicas como bordas, texturas e outros
detalhes em diferentes partes da imagem.

Por exemplo, com base na figura 6, o valor 16 do mapa de caracteristicas ¢ obtido a

partir da seguinte operagdo de convolugao:
16 = (9x0) + (4x2) + (1x1) + (4x1) + (1x1) + (Ox1) + (1x1) + (0x2) + (1x1)

Figura 6 - Operag@o de Convolugao

Dados de Entrada kernel Mapa de Caracteristicas

Fonte: IBM

Camada de Pooling: Tem o objetivo de reduzir as dimensdes dos dados recebidos da

camada de convolucao, aplicando operagdes de agrupamento em regides previamente definidas,
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resultado em um tUnico valor caracteristico. O método mais comumente utilizado ¢ o max poo-
ling, no qual a regra estabelece a captura do valor mais elevado do mapa de caracteristicas,

como pode ser visto na figura 7.

Figura 7 - Operacao de Pooling

Max Pool

—_—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Fonte: Google Images

Camada Densa: conhecida também como camada totalmente conectada, ¢ responsavel

por realizar a classificacdo do dado, como ilustrado na figura 8.

Figura 8 - Camada totalmente conectada

Fonte: Diego Unzueta
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3 METODOLOGIA

O processo de desenvolvimento do modelo comeca com a aquisi¢do das imagens dos mos-
quitos. Em seguida, sdo executados pré-processamentos essenciais para assegurar um treina-
mento eficaz do modelo. A etapa subsequente envolve a implementagdo do préprio modelo,
cujo resultado serd a classificacao das amostras em duas categorias: Aedes e Mosquitos. O pi-

peline ¢ esquematizado na figura 9.

Figura 9 - Pipeline do Projeto

Extra¢do de

Imagens do

Interpretacdo

h 4

Mosquito

Features

CNN

“—»| Pré-Processamento [~

Classifica¢do do
Mosquito

3.1 Coleta de Dados

A etapa primordial para o desenvolvimento de um modelo de machine learning consiste
na coleta de dados.

As imagens dos mosquitos foram extraidas de datasets ptiblicos localizados na internet?,
do google imagens e de sites especializados em classificacao de insetos.

O dataset do projeto constitui em um total de 14.716 imagens de mosquitos, englobando
diversas espécies, entre elas o Aedes aegypti, Aedes albopictus, Culex quinquefasciatus,

Anopheles, entre outros. A figura 10 ilustra algumas amostras do dataset.

! Kaggle, Google imagens, INaturalist, Gettyimages, CDC, iStockPhoto
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Figura 10 - Amostra de imagens do dataset

Fonte: Google Imagens

As imagens foram divididas em trés datasets localizados em trés diretérios distintos,

conforme mostrado no esquema da figura 11:

Figura 11 - Estrutura de diretorio do dataset

~ dataset

> mosgquitos

Os dados de treino contabilizam um total de 12.316 imagens, sendo 6.158 imagens da
espécie Aedes aegypti e 6.158 imagens para o restante das espécies.

Os dados de validacao estdo distribuidos num total de 600 imagens para cada classe,
assim como os dados de teste.

Para os dados de treinamento, ocorreu um desbalanceamento pela caréncia de imagens
de mosquitos Aedes aegypti. Isso ¢ um problema, pois pode acarretar no enviesamento dos
resultados para a classe dominante [11]. Ou seja, 0 modelo pode receber mais informagdes de
uma classe do que de outra e, assim, dificultar a generalizacdo para novos dados. Esse problema
foi corrigido utilizando a técnica de Data Augmentation, que consiste basicamente em gerar

novas amostras a partir das existentes através de transformagdes geométricas e de cor.
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Dentre as possiveis transformagdes disponiveis para a aplicagdo dessa técnica, a de ro-
tagdo foi utilizada. Assim, para o aumento dos dados, as imagens foram rotacionadas em 90°,
180° e 270° e salvas juntamente com as outras amostras originais, alcancando o limite para o
balanceamento.

A organizagdo e divisao dos dados ¢ ilustrada na figura 12.

Figura 12 - Esquema representativo da organizagdo do dataset

Todos os Dados

Dados de Treinamento Dados de Validagdo Dados de Teste
—_—

Aumento de Dados
1

A 4 h 4

Treinamento do Modelo Teste do Modelo

3.2 Pré-Processamento

Apos a construcao do conjunto de dados, deu-se inicio a implementacdo do modelo de
machine learning. A opg¢ao pela arquitetura recaiu sobre as redes neurais convolucionais, esco-
lha pautada em sua ampla aplicabilidade e comprovada eficicia em tarefas de visdo computa-
cional. Os recursos e infraestrutura disponiveis também foram fundamentais para a tomada de
decisao.

O treinamento do modelo ocorreu em um notebook equipado com 8§ GB de RAM, um
processador AMD Ryzen 7 4800H, e uma GPU Nvidia GeForce GTX 1650 Ti, contendo 4 GB
de memoria dedicada. Optou-se pelo Python como a linguagem de programacao, devido a pro-
ficiéncia no dominio e sua ampla adog¢ao na analise de dados, beneficiada por uma vasta gama
de bibliotecas que simplificaram o desenvolvimento.

A capacidade de processamento da GPU foi requisitada para o treinamento do modelo.
Dessa forma, foi necessario configurar o ambiente de desenvolvimento de maneira precisa, in-
cluindo a instalagdo do Python versado 3.9, TensorFlow versdo abaixo de 2.11, cudatoolkit ver-
sdao 11.2, e cudnn versao 8.1.0. A configuracao apropriada do ambiente de desenvolvimento ¢é

crucial para garantir a correta funcionalidade e desenvolvimento do modelo.
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Os métodos de carregamento de datasets comumente utilizados para tarefas de machine
learning ndo funcionaram para o projeto. Por ser um conjunto de dados proprio, ou seja, dados
que nao sao nativos de bibliotecas, e consideravelmente grande, eles tiveram que ser carregados

em lotes, utilizando uma fung¢ao especifica que o tensorflow fornece.
tensorflow.keras.utils.image dataset from directory()

Essa fungdo carrega as imagens do diretdrio e cria um objeto de conjunto de dados Ten-
sorFlow que pode ser facilmente utilizado para treinar e avaliar modelos de aprendizado pro-
fundo. Além de lidar automaticamente com a leitura, pré-processamento e carregamento de
imagens de forma eficiente. Isso economiza tempo e esfor¢o durante a preparacdo dos dados
para treinamento. Para o projeto, conforme mostrado no codigo 1 da figura, os parametros con-

figurados para essa funcdo foram:

data_path_train: caminho para o diretério onde se encontra os dados.

labels: Método para inferir as etiquetas das classes.

label_mode: Tipo de rétulo ('int' para rétulos inteiros, 'categorical' para rétulos catego-
ricos, etc.)

color_mode: Modo de cor ('grayscale', 'rgb', etc.)

batch_size: Tamanho do lote para carregar as imagens.

image_size: Tamanho das imagens ap6s o redimensionamento.

shuffle: Misturar aleatoriamente as imagens no conjunto de dados.

seed: Semente aleatoria para embaralhamento.

Para um batch_size=32, a fun¢do carrega as primeiras 32 imagens do diretério como
um lote, processa essas imagens € as torna disponiveis para treinamento ou validacdo. Quando
o modelo termina de processar esse lote, a fung¢ao carrega o proximo lote de 32 imagens e assim
por diante.

O carregamento em lote oferece varias vantagens:

1. Eficiéncia de meméria: Em vez de carregar todas as imagens de uma vez, o carre-
gamento em lote permite trabalhar com quantidades gerenciaveis de dados por vez,
evitando o esgotamento da memoria.

2. Velocidade de treinamento: permite que a GPU execute calculos em paralelo en-
quanto o proximo lote € carregado, o que acelera o treinamento.

3. Processamento em paralelo: permite que o processamento das imagens ocorra em
paralelo, melhorando a eficiéncia do treinamento.

22



4. Adaptabilidade: permite ajustar o tamanho do lote para caber na memoria disponi-

vel, se a memoria da GPU for limitada.

Codigo 1:

Figura 13 - Cddigo de importacdo das imagens

data val = tf.keras.utils.image dataset from directory(
data path val,
labels="inferred’,
label mode="int",
color_mode="

batch_size=batch size,

image size=(img height, img width),
shuffle=True,

seed=42

Considerando a natureza das imagens em formato RGB, optou-se por seguir a pratica
convencional de normalizacdo. Nesse processo, os valores dos pixels foram divididos por 255,
resultando na conversao dos mesmos em numeros de ponto flutuante, com intervalo entre 0 e
1. O cédigo 2 da figura 14, mostra o processo para os trés datasets: treino, validagdo e teste,

respectivamente.

Codigo 2:
Figura 14 - Trecho de codigo que efetua a normalizagdo dos dados

data train = data train.map(lambda image, label: (tf.cast(image, tf.float32) / 255.@, label))
data val = data val.map(lambda image, label: (tf.cast(image, tf.float32) / 255.@, label))

data_test = data test.map( a image, label: (tf.cast(image, tf.float32) / 255.0, label))

Com a preocupacao de otimizar recursos computacionais, foi adotado o parametro AU-
TOTUNE do tensorflow, comumente utilizado para otimizar o desempenho do carregamento
dos dados durante o treinamento de modelos de aprendizado de maquina. O TensorFlow tenta
automaticamente ajustar o numero de operacdes de carregamento de dados em paralelo com
base na capacidade do sistema e na quantidade de recursos disponiveis, como a memoria da
GPU e da CPU. Isso ajuda a otimizar o uso desses recursos € a acelerar o treinamento do mo-
delo. A técnica foi aplicada para os trés datasets: treinamento, validagdo e teste, respectiva-

mente, conforme mostrado no codigo 3 da figura 15.
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Codigo 3:

Figura 15 - Trecho do c6digo que implementa o Autotune

AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE
data train = data train.shuffle(1680).cache().prefetch(buffer size=AUTOTUNE)

data val = data val.cache().prefetch(buffer size=AUTOTUNE)
data test = data test.cache().prefetch(buffer size=AUTOTUNE)

33 Treinamento

Optou-se pela utilizacdo do modelo Sequential, visando a criacdo de uma estrutura sim-
ples e de arquitetura direta. O modelo ¢ composto por duas camadas densas, cada uma contendo
16 filtros de dimensao 3x3. Nessa configuracdo, ndo ha aplicagdo de tratamento de borda, e o
deslocamento do filtro ocorre de maneira incremental, um pixel de cada vez.

Inclui duas camadas de pooling de dimensao 2x2, com um passo de deslocamento de
dois pixels a cada iteracdo. Uma camada de Flatten é adotada para transformar os dados multi-
dimensionais de entrada em um vetor unidimensional, permitindo sua propagacdo as camadas
densas subsequentes. Por ultimo, sdo incorporadas duas camadas densas, uma com 128 neuro-
nios € a seguinte com um Unico neurdénio. Além disso, a técnica de regularizacao L2 foi adici-
onada de forma a evitar o overffiting do modelo. Essa técnica consiste em adicionar um termo
a funcdo de perda durante o treinamento, que penaliza os pesos maiores na rede neural.

As fungdes de ativagdo utilizadas foram ReLu e Sigmoid, mostradas na figura 17.

Figura 16 - Graficos das fungdes Sigmoide e ReLU

Sigmoid RelLU
1.0 1 10 A
0.8 A 8 1
0.6 6
0.4 4
0.2 1 2 1
0.0 0
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
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A funcdo ReLU ativa a saida se a entrada for positiva e desativa (zera) a saida se a
entrada for negativa. A funcdo ¢ descrita em (1), onde x € a entrada e zero ¢ a saida, caso x seja

menor ou igual a zero, € o proprio valor de x, se x for maior que zero.
f(x) = max(0, x) (1)

A fungdo sigmoid produz uma resposta suave e gradual para diferentes valores de en-
trada. Na equagdo (2) temos que, a medida que a entrada, x, se torna positiva, a saida se apro-

xima de 1, e a medida que a entrada se torna negativa, a saida se aproxima de zero.

f(x)=1/(1 + exp(-x)) 2

E bastante relevante para problemas de classificagdo binaria, nos quais busca-se avaliar

a probabilidade de pertencimento a uma das duas classes.

3.4  Validagao

As métricas utilizadas para monitorar o desempenho do modelo sao:

Precisdo (Precision): A propor¢do de verdadeiros positivos em relagao a todos os exem-
plos classificados como positivos. Mede a capacidade do modelo de evitar falsos posi-

tivos.

TP

PRECISION = 3)
TP + FP

Acuracia (Accuracy): A propor¢ao de predi¢des corretas em relacdo ao total de predi-

¢oes.

ACCURACY = ——+™ 4)
TP + FP+ TN + FN

Revocacgiao ou Sensibilidade (Recall ou Sensibility): A propor¢ao de verdadeiros posi-
tivos em relag@o a todos os exemplos que realmente sdo positivos. Mede a capacidade

do modelo de identificar todos os exemplos positivos.

TP

RECALL = —— (5)

Area sob a Curva ROC (AUC-ROC): Mede a capacidade do modelo de distinguir
entre as classes. E uma representagdo grafica da taxa de verdadeiros positivos em rela-
¢do a taxa de falsos positivos para diferentes limiares de classificagdo [10]. Quanto mais
a curva ROC se desloca para o canto superior esquerdo do grafico, melhor ¢ o
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desempenho do modelo, indicando que ele esta alcancando altas taxas de verdadeiros

positivos com baixas taxas de falsos positivos.

Matriz de Confusao: Indica a quantidade de ocorréncias que o programa teve para cada

uma das quatro categorias:

Verdadeiro positivo (VP): nimero de exemplos corretamente classificados

como positivos pelo modelo.

Verdadeiro negativo (VN): O nimero de exemplos corretamente classificados

como negativos pelo modelo.

Falso positivo (FP): O nimero de exemplos incorretamente classificados como

positivos pelo modelo, quando na verdade sdo negativos.

Falso negativo (FN): O numero de exemplos incorretamente classificados como

negativos pelo modelo, quando na verdade sdo positivos.
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4 RESULTADOS

O processo de treinamento do modelo foi realizado ao longo de 60 épocas, sendo inter-
rompido na 32* época de acordo com uma condi¢ao de parada estabelecida por meio de um
mecanismo de callback, que ¢ uma fungdo que sera executado quando um evento ocorrer ou
quando uma determinada condi¢do for atendida. O EarlyStopping foi configurado para moni-
torar a acuracia de validagdo, encerrando o treinamento quando essa métrica ndo demonstrou
melhorias por um periodo consecutivo de 10 épocas.

O callback ReduceLROnPlateau desempenhou um papel crucial na otimizagao do trei-
namento, permitindo um ajuste dindmico da taxa de aprendizagem (learning rate) do otimiza-
dor. Caso a perda de validagdo nao apresentasse melhoras durante um intervalo de 6 épocas
seguidas, esse callback reduzia automaticamente a taxa de aprendizagem em um fator de 0.1.
Para evitar que a taxa de aprendizagem fosse excessivamente diminuida, foi estabelecido um
limite minimo de 0.0001.

Essa combinagdo de callbacks contribuiu para um treinamento mais eficiente do mo-
delo, controlando o numero de épocas e ajustando a taxa de aprendizagem de acordo com as
mudangas no desempenho do treinamento e validagao.

Encerrado o treinamento, ¢ possivel visualizar o desempenho do modelo pelas curvas de perda

e acuracia, conforme a seguir.

Figura 17 - Curva de perda de treinamento e validagdo Figura 18 - Curva de acuracia de treinamento e validagio

25 4

— loos —— accuracy
val_loss 0.857 val_accuracy
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0.60

0.55
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epoch epoch

O gréfico de perda (Loss), figura 17, fornece uma representacdo visual da evolucao da
func¢do de perda tanto durante o treinamento (em azul) quanto para o conjunto de validagao (em
laranja). A funcao de perda ¢ um indicador que quantifica a capacidade do modelo de se ajustar

aos dados durante o processo de treinamento.
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Ao analisar as épocas, € notavel uma redugado gradual da perda para ambos os conjuntos,
evidenciando o aprimoramento do desempenho do modelo. Contudo, ¢ comum observar flutu-
acgoes ou oscilagdes na curva de perda ao longo do treinamento.

Em torno da época 14, a curva atinge um patamar, sugerindo que o modelo pode estar
estagnando em seu progresso € ndo obtendo melhorias significativas. Essa situacdo pode indicar
a possibilidade de overfitting, no qual o modelo memoriza os dados de treinamento em vez de
generalizar para novos dados.

Examinando a curva de acuracia, figura 18, torna-se evidente que a partir da época 14,
o processo de aprendizado do modelo se estabiliza. Observa-se um continuo aumento da acu-
racia no conjunto de treinamento, porém, ela comeca a se estagnar no conjunto de validagao.
Isso sugere que o modelo pode estar excessivamente adaptado aos dados de treinamento, mas
ndo esta conseguindo generalizar de maneira adequada para novos dados.

Foram empreendidas multiplas tentativas de treinamento, no entanto, todas apresenta-
ram indicios de possivel overfitting. Uma explicacdo plausivel reside na insuficiéncia de amos-
tras, na presenga de imagens pouco representativas e nas limitacdes de capacidade computaci-
onal, o que dificultou o treinamento de modelos mais complexos. Ao expandir o numero de
camadas e explorar diferentes hiperparametros, o limite de memoria da GPU era alcangada,
resultando na incapacidade da maquina de executar o programa.

Foram realizados testes em outros ambientes, como o Google Colab, entretanto, os mes-
mos cenarios se manifestaram, uma vez que os recursos disponiveis na conta gratuita sdo nota-
velmente restritos para a execug¢do de modelos mais elaborados. Além disso, ha um limite de
utilizacdo da GPU, resultando na interrup¢ao do acesso a esse recurso quando tal limite € al-
cangado.

Depois de varias tentativas, o presente modelo foi o mais bem comportado. A figura 19

mostra a sua matriz de confusio:
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Verdadeiro

Figura 19 - Matriz de Confusio do Modelo

Matriz de Confusao

500

Aedes

- 200

Mosquito

- 150

- 100

1
Aedes Mosquito
Previsto

A CNN inferiu que 75 amostras eram Aedes, quando na verdade eram mosquitos, assim

como inferiu que 220 eram mosquitos, quando na verdade eram Aedes.

Na figura 20, ¢ possivel visualizar as predigdes realizadas pelo modelo, onde:

e True = classe verdadeira

©)

©)

0 =Acdes
1 = Mosquito

e Pred = classe predita

True: 0, Pred: [1]

©)

@)

0 = Aedes
1 = Mosquito

Figura 20 - Images preditas pelo modelo

True: 1, Pred: [0] True: 1, Pred: [1] True: 0, Pred: [1]

True: 1, Pred: [1]

True: 0, Pred: [1]

True: 0, Pred: [1]
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E razoavel conjecturar que essas confusdes ocorreram devido a tragos similares entre as
espécies, especialmente no caso do Aedes albopictus, que guarda notavel semelhanga com o

Aedes aegypti. Um exemplo ilustrativo pode ser visto na figura 21.

Figura 21 - Aedes aegyti e Aedes albopictus, respectivamente

Fonte: Google Imagens

Em relacdo aos outros indicadores, obteve-se os seguintes resultados:

Precision: 0.7046979665756226
Recall: 0.875

Accuracy: 0.7541666626930237
ROC Curve: 0.8569180369377136

Referente a precisdo, cerca de 70,4% das previsdes positivas feitas pelo modelo estavam
realmente corretas.

Quanto ao Recall, cerca de 87,5% dos exemplos positivos foram corretamente identifi-
cados pelo modelo.

A taxa de acurécia indica que cerca de 75,4% de todas as previsdes estavam corretas.

Ao examinarmos a curva ROC, figura 22, notamos que a drea sob a curva atingiu um
valor de 0,86. A proximidade desse valor a 1 sugere que o modelo apresenta uma melhor capa-

cidade de distinguir entre as classes.
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True Positive Rate

Figura 22 - Curva ROC do modelo
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Apesar das implicagdes e restri¢des, ¢ evidente que o modelo apresentou resultados pro-

missores. Ha espaco para explorar outras técnicas visando aprimorar seu desempenho, com

potencial para torna-lo uma solugdo viavel no enfrentamento do Aedes aegypti.

31



5 CONCLUSOES

O proposito principal deste estudo foi desenvolver um modelo de Aprendizado de Ma-
quina capaz de identificar o mosquito Aedes aegypti por meio de imagens, distinguindo-o das
diversas espécies potenciais presentes na regido de Goiania. O objetivo era aprimorar a eficién-
cia da vigilancia das arboviroses transmitidas pelo vetor, com a finalidade de prevenir anteci-
padamente a dissemina¢do do patégeno entre a populacio.

Para alcangar tal objetivo, realizou-se uma analise abrangente da histéria do mosquito
Aedes aegypti, compreendendo seu habitat, ciclo de vida, mecanismo de transmissao ¢ as do-
engas associadas. Além disso, foi realizado um estudo das técnicas de Aprendizado de Maquina
essenciais para o desenvolvimento do modelo de aprendizado. As redes neurais convolucionais
foram selecionadas devido a sua comprovada eficacia em tarefas de visdo computacional, co-
nhecimento e recursos computacionais.

Uma vez estabelecida a estrutura de classificagao, foi realizado uma coleta de datasets
publicos pela internet de 14.716 imagens representativas do mosquito Aedes aegypti e de outras
espécies, como o Aedes albopictus, Anopheles e Culex quinquefasciatus. As imagens foram
submetidas a um pré-processamento para corrigir desequilibrios, como o desbalanceamento, e
remover possiveis interferéncias que poderiam prejudicar o desempenho do modelo. Ademais,
a configura¢cdo da maquina foi otimizada para aproveitar todo o potencial de processamento da
GPU, resultando em um melhor desempenho do modelo.

Os resultados obtidos sugerem uma tendéncia de superajuste no modelo, resultando em
overfitting. Apesar disso, 0 modelo apresentou méritos consideraveis, alcangando uma taxa de
acerto de aproximadamente 75,4% sobre o conjunto total de amostras fornecidas.

Apesar das limitagdes, os objetivos foram alcangados, representando um passo impor-
tante no desenvolvimento de uma solugdo para o controle do Aedes aegypti por meio da classi-
ficagdo de imagens de mosquitos. A utiliza¢do de técnicas de machine learning e visao compu-
tacional pode auxiliar no monitoramento e prevencao de doencas transmitidas por mosquitos,
contribuindo para a saude publica e o bem-estar da populacao.

Com futuras pesquisas e refinamentos no modelo, € possivel que essa abordagem evolua
significativamente, emergindo como uma ferramenta altamente eficaz no combate ao Aedes
aegypti e outras espécies de mosquitos transmissores de doencas.

A continua otimiza¢cdo do modelo permitird sua integracdo em diversas plataformas,
desde microscopios avangados até aplicativos de facil acesso. A capacidade de automatizar o
processo de classificacdo das espécies de forma rapida e precisa, superando os métodos
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predominantemente manuais empregados atualmente, ¢ um passo crucial para aprimorar os es-
forcos de vigilancia e controle de doengas transmitidas por mosquitos.

Ao ser implementado em microscopios, o modelo podera ser utilizado por pesquisadores
e profissionais de sauide em campo, agilizando a identificacao de espécies vetores e permitindo
respostas mais ageis em areas propensas a surtos. Além disso, a sua disponibilidade como um
aplicativo acessivel a uma variedade de usudrios, desde entomologistas até cidaddos comuns,
abrira portas para a coleta colaborativa de dados e vigilancia comunitaria, fortalecendo assim
as estratégias de prevencao e controle.

A medida que essa abordagem se consolida e amadurece, a combinagio entre avangos
tecnologicos € o conhecimento bioldgico contribuira para a redugdo dos riscos associados as
doengas transmitidas por mosquitos, representando um marco significativo na busca por ambi-

entes mais saudaveis e seguros para a sociedade em geral.
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