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Resumo

Objetivo: A letalidade da doenca covid-19 evidenciou a importancia de ferramentas no
combate a pandemia de maneira eficiente. Por sua vez o trabalho é estruturado em se antecipar
a fendmenos como esse para a aplicacdo de publicas baseadas em dados. Logo o presente estudo
se objetivou em elaborar uma rede neural artificial dos dados por ébitos dirios no Brasil
caudados pelo novo coronavirus usando metodologia especifica, podendo auxiliar as medidas
tomadas para evitar a propagacdo do virus. Método: Baseado em estudo e caso de abordagem
guantitativa e natureza aplica, o percurso metodologico partiu de quatro etapas: i) obtencéo,
manipulacdo e estruturacao dos dados; ii) pré-processamento e divisdo entre treinamento e teste
dos mesmos; iii) selecdo da sliding window, construcéo e escolha da arquitetura do modelo de
RNA; iv) acurécia e apresentacdo dos resultados através das métricas de erro Mean Square
Error (MSE) e Theil’s U. Resultados e Conclusdes: No que se refere a previsdo, o0 modelo
teve resultados aceitaveis, tendo em vista o nivel de complexidade da RNA, com acuracia de
erro aceitavel para MSE e para o indice de Theil’s U mostrou-se mais eficiente que um passeio
aleatorio. Por fim, como proposta de trabalhos futuros, aconselha-se o uso modelos
epidemioldgicos, modelos combinados, redes neurais otimizadas e a aplicacdo desta
metodologia para outros dados da saude.

Palavras-chave: Covid-19; Previsdo; Séries temporais.
Area Tematica: Inovac@es e Tecnologias no Enfrentamento 8 COVID-19.

Modalidade: Trabalho completo



CONAIS

SOCEPIS

1 INTRODUCAO

A pandemia global causada pelo novo coronavirus ou Covid-19 (SARSCoV-2)
mostrou-se uma ameaca ao desenvolvimento da humanidade. Segundo a Organiza¢cdo Mundial
da Saude (OMS) a doenga se classifica como uma emergéncia de salde publica de interesse
internacional (ESPII). Responsavel pelas mortes de 3.322 milhdes de pessoas no mundo e 428
mil apenas no Brasil até a data de 13 de maio de 2021. Com seu primeiro caso sendo notificado
na grade cidade de Wuhan das provincias de Hubei, China, ainda no ano de 2019. (GUAN et
al., 2020)

Ainda que a letalidade da doenca seja mais baixa em comparativo com de outros virus
da mesma familia, sua alta facilidade de propagacdo ocasionou um numero expressivo de
mortes (AQUINO et al., 2020). Por se tratar de um virus novo, 0s 6rgaos governamentais ainda
estdo em processo de formulacdo para politicas e praticas para o combate a pandemia. Varias
medidas de controle foram adotadas durante a pandemia com o intuito e reduzir a propagacéo
do virus (ANZAI et al., 2020).

Para Rocha et al. (2020) a urgéncia de acdes direcionadas por dados € cada vez mais
imprescindivel, estimar informacfes quantitativamente para nortear politicas e reduzir os
impactos da doenca. Prever o desenvolvimento de uma pandemia é um trabalho bastante dificil,
tendo em vista varios fatores como a mudanga das séries temporais com a integracdo de novos
aspectos (FIRMINO et al., 2020). Redes Neurais Artificiais (RNA) para previsdo de dados ao
longo do tempo podem ser utilizadas com sucesso na previsdo de informac@es e padrdes futuros
(OANCEA e CRISTIAN, 2013).

Dessa forma faz-se necessario a criacdo de ferramentas tecnoldgicas que possam
auxiliar o enfrentamento da pandemia do novo coronavirus, assim como se antecipar futuros
picos que ocasionem mortes em decorréncia da doencga no pais, para que medidas de combate
possam ser tomadas de maneiras mais eficientes. O presente estudo tem como objetivo
desenvolver um modelo de RNA para previsdo da série temporal referente ao nimero de 6bitos
diérios por Sars-CoV-2 no Brasil, do mesmo modo que verificar a capacidade de predi¢cdo do

modelo em questao.

1.1 Slinding window
Uma sliding window é um valor dado pela segmentacdo de uma série temporal com o

valor real, dessa forma o processo de divisdo dos dados para constru¢cdo da mesma pode
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estabelecer parametros, como tamanho do bloco segmentado, a quantidade de janelas utilizadas

em determinada modelagem, e outros parametros de otimizagdo. Em alguns casos uma Unica
série temporal pode ser convertida em um bloco de séries temporais com a utilizacdo dessa
metodologia (BENYAHMED et al., 2015).

Na figura 1 mostra o processo de uma sl/iding window em evolugdo, no qual o tamanho
da janela de observacdes ¢ determinado como 5, na segunda parte da imagem mostra uma
sliding window com defasagem 1, ou seja, um ponto a frente da série de observagdes original,
esse processo pode ser chamado de “Lag” no caso em exemplo podemos chamar de lagl. Sendo
assim a figura mostra a criagdo de uma s/iding window de tamanho 5 e lagl (YU et al., 2014).

Ao utilizar a segmentagdo de uma janela deslizante, cria-se o objetivo da criagcdo de
dados de entrada para a RNA, compostos por partes da série original. Para encontrar um
conjunto de pontos de corte para particionar o intervalo em um pequeno numero de
intervalos. Somente alguns respectivamente. Inicialmente, a janela cobriu de 1 a 5, o que

representa aquele

Figura 1. A figura mostra o processo de Sliding window, em um primeiro momento a inicial e no segundo

momento a mesmo fazendo o “deslize” para segmentar o conjunto de dados.

Fonte: Autores, 2021.

1.2 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo baseadas em tecnologia computacional que
simulam o funcionamento dos neurénios bioldgicos humanos, com tudo utilizam de parametros
para aprendizado e identificagdo de padrdes. Segundo Sales (2019) sdo amplamente utilizadas

para solugdo de problemas néo lineares, como no caso de séries temporais.
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' Pode-se classificar uma RNA como um sistema constituido por unidades de

processamento, que se chamam neur6énios, no qual estéo distribuidos em camadas interligadas
para processamento de informacdo (PANIGRAHI; BEHERA, 2017). Cada camada da RNA
tem neurdnios que estdo interligados a pesos para realizacdo do processo de aprendizagem.
Dessa forma existe varias arquiteturas para constituicdo de uma rede.

Existe uma grande variedade de arquiteturas que constituem a estrutura de uma RNA,
uma delas ¢ a Perceptron Multicamadas uma das mais comuns (Multilayer Perceptron - MLP).
A figura 2 mostra o exemplo de uma rede neural arquitetada, com camadas de entrada, ocultas
e de saida. O pressuposto inicial é de que os modelos podem captar padrfes provenientes das
séries temporais (sazonalidade e tendéncia, por exemplo) no processo de treinamento e fazer

inferéncia a partir destes para novos conjuntos de dados (teste).

Figura 2. Exemplo da estrutura de uma rede neural.

v Camada de entrada
O @ Camada oculta
Camada de saida

Fonte: Adaptado de Hastie et al., 2009.

1.3 Medidas de acuracia
De forma geral, as métricas de erro se classificam como a diferenca entre o valor
estimado (Zt) e o valor real (Zt), o nivel de eficiéncia do modelos de previsdo para uma

determinada série temporal é medida através de indicadores criados por elas. O presente
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trabalho conta com duas medidas de erro, sendo elas Mean Absolute error (MAE) e Mean

Square Error (MSE).

A métrica denominada MSE permite verificar aléem da acurécia, também a variabilidade,
sendo assim uma das mais utilizadas devido sua simplicidade matematica (CASELLA,;
BERGER, 2002). Seu valor total refere a soma de todos erros elevados ao quadrado.

A medida Theil’s U faz um comparativo entre os valores gerados pelo modelo e um
passeio aleatério (Random Walk Model) da série em questdo. Sendo assim quando o valor for
superior a 1, sua eficiéncia é inferior no comparativo, entretanto com o valor inferior a 1, o

modelo é melhor que um passeio aleatério.

Equacdo 1. Mean Square Error (MSE)

A X2
?:1(Zt — Z¢)
n

MSE =

(Eq. 1)

Equacéo 2. U de Theil (THEIL’S U)

A N2
?:1(Zt = Zt)

Theil's U = 5
Z?=1(Zt = Z5-5)

(Eqg. 2)

2 METODO

O presente estudo tem uma abordagem quantitativa e quanto a natureza se caracteriza
como aplicada, o trabalho foi baseado em estudo de caso. Os procedimentos metodolédgicos
utilizados seguiram quatro etapas em ordem cronologica: (i) obtencdo, manipulacdo e
estruturacdo dos dados adquiridos; (ii) pré-processamento e divisdo entre treinamento e teste
dos mesmos; (iii) construcdo e escolha da arquitetura do modelo de RNA,; (iv) acurécia e
apresentacdo dos resultados através das métricas de erro Mean Absolute error (MAE) e Mean
Square Error (MSE).
1) As observacges sdo referentes ao total de obitos diarios em decorréncia da doenga Covid-19
no Brasil, foram obtidos através do Coronavirus Brasil, DATASUS do ministério da satde

(Coronavirus Brasil, 2021). Correspondentes a 421 observacgdes, comegando em 17 de margo
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de 2020 a 11 de maio de 2021. Os mesmos foram organizados, tabelados e divididos por meio

do ambiente estatistico (RStudio).

ii) A aplicacdo da metodologia sliding window respeitou os critérios de 6 janelas de tamanho
igual ao da série original e com lag’s de 1 até 6, respectivamente. A divisdo de dados seguiu 0s
seguintes parametros, 80% foram utilizados para a fase de treinamento do modelo de RNA e
20% para a realizagdo do teste de eficiéncia. Ressalta-se que a priori 0s mesmos foram
normalizados seguindo o intervalo de [0, 1] (salienta-se que esta etapa € crucial para a
elaboracdo do modelo de rede neural).

iii) Para desenvolvimento da sliding window foi utilizado o pacote de fungbes quantmod, ja
para a elaboracdo do modelo de RNA e aplicacdo no conjunto de dados utilizou-se o Pacote
Neuralnet, ambos disponiveis no Software RStudio. Por fim foi realizado a previsao (one-step
ahead) com o conjunto de teste, vale ressaltar que nessa etapa o algoritmo repete a previsao de
um “passo a frente” até a ultima operagao do processo.

iv) Em conclusdo as métricas MSE e Theil’s U (Eq. 1-2) foram computadas para o ambiente de
trabalho estatistico e a posteriori aplicadas no conjunto de teste do modelo para acuracia dos

resultados e eficiéncia da RNA elaborada.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A base de dados apresenta valor minimo equivalente a 1 e maximo de 4249, com desvio
padrdo igual a 816.9 e uma média diaria com 842 ¢bitos. Apresentando picos com altos indices
de mortes, sendo possivel de observar graficamente. A figura 3 mostra a série original

normalizada e dividida em fases de treinamento e teste.

Figura 3. Série temporal: valores normalizados entre treinamento e teste, separados por linha tracejada em azul.
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Fonte: Autores, 2021.
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A Figura 4 apresenta a comparagédo da RNA com metodologia sliding window e 0s
valores observados apenas para a fase de teste. Nota-se que o modelo acompanha o

comportamento da série original. Na etapa de teste 0 desempenho da rede foi consideravel,

tendo em vista que o processo de predicéo alcancou valores aproximados dos reais.

Figura 4. Modelo de previséo com valores normalizados para dados de teste.

Fonte: Autores, 2021.
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Em relacdo ao MSE e Theil’s U, os valores para as RNA foram 0.0337 e 0.5572,

respectivamente. Os valores na métrica MSE ficam em torno dos 3,4% de ineficéacia, jAa o U

de Theil aponta que 0 modelo se saiu melhor que um passeio aleatdrio, tento em vista os valores

abaixo de 1, reafirmando o desempenho da RNA. Por fim, vale considerar outras formas de

erros residuais tendo em vista que os valores ndo sdo suficientes para consolidar o sucesso do

modelo (Tabela 1).

Tabela 1 — Métricas (valores absolutos) para 0 modelo RNA, calculadas a partir dos valores normalizados.

Valores absolutos*

Métricas RNA
MSE 0.0337
Theil’s U 0.5572

Fonte: Autores, 2021.
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4  CONCLUSAO

Durante todo o trabalho foi elaborado um modelo de RNA para previsdo da série
temporal do total de oObitos diarios no Brasil causados pela pandemia da Covid-19, sendo
utilizado diversos parametros para construcdo do mesmo. Os resultados obtidos por pelas
métricas utilizadas foram satisfatérios, levando em consideracdo nivel de complexidade da
estrutura adotada e a capacidade de acompanhar o comportamento da série original sendo
superior a um passeio aleatorio.

Para pesquisas futuras, indica-se o uso de modelos epidemioldgicos, modelos
combinados, redes neurais otimizadas e a aplicacdo desta metodologia para outros dados da
salde, como nas chances de o paciente desenvolver o estagio grave da doenca ou até mesmo
poder se antecipar a surtos epidemioldgicos em determinadas regies, assim podendo gerir
politicas de controle mais eficientes e antecipadas, evitando sobrecarga no sistema de saude.

Bem como a utilizacdo de métricas mais robustas para acuracia dos erros residuais.
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