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RESUMO

A pandemia causada pela COVID-19, nos seus trés anos iniciais, resultou em uma sé-
rie temporal de dificil predicao devido a ac¢des de politicas publicas e ao surgimento de
novas variantes. Restri¢coes de locomocao, novas variantes, vacinas e diferencas culturais
resultaram em estagios distintos de disseminacao do virus, dificultando a aplicagdo de um
unico modelo de predicdo epidemioldgica para prever toda a série temporal. Com isso,
diferentes modelos foram necessarios para os estagios da pandemia. Com base na aplica-
¢ao de redes neurais em estudos epidemiologicos para predicao de séries temporais, este
trabalho busca desenvolver uma metodologia baseada em uma rede neural Long Short-
Term Memory (LSTM) multicamadas, capaz de ser aplicada a quase trés anos de dados
da pandemia para prever a quantidade de novos casos diarios da doenca. A metodologia
aplica uma série de testes, combinando diferentes dados de entrada da rede, como casos e
vacinagoes diarias, buscando prever a quantidade de casos para alguns dias no futuro. Os
experimentos foram aplicados ao Brasil e a outros paises, apresentando bons resultados
para previsoes com quinze dias de antecedéncia, com potencial para identificar mudancas
de tendéncia na linha temporal de casos didrios. Essa capacidade é ttil para detectar o
inicio de novas ondas de contaminacao, contribuindo para sistemas de alerta de érgaos de

satde publica e tomada de decisao imediata.

Palavras-chave: analise de séries temporais; aprendizado de maquina; COVID-19; mo-

delagem epidemioldgica; redes LSTM.



ABSTRACT

The COVID-19 pandemic, in its initial three years, resulted in a time series that was
difficult to predict due to public policy actions and the emergence of new variants. Mobility
restrictions, new variants, vaccines, and cultural differences led to distinct stages of virus
spread, making it challenging for a single epidemiological prediction model to forecast the
entire time series, thus necessitating different models. Based on the application of neural
networks in epidemiological studies for time series prediction, this work aims to develop a
methodology based on a multi-layer Long Short-Term Memory (LSTM) neural network,
capable of being applied to nearly three years of pandemic data to predict the number
of new daily cases of the disease. The methodology applies a series of tests, combining
different network input data, such as daily cases and vaccinations to predict the number
of cases for several days into the future. The experiments were conducted for Brazil and
other countries, showing good results for predictions up to fifteen days in advance, with the
potential to identify trend changes in the daily case timeline. This capability is useful for
detecting the onset of new waves of infection, contributing to public health alert systems

and immediate decision-making.

Keywords: COVID-19 forecasting; epidemiological modelling; LSTM networks; machine

learning; time series analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

A pandemia de COVID-19 (Corona Virus Disease - 19 - ano em que a doenga foi
identificada pela primeira vez), iniciada em 2020, destacou a importancia da epidemiolo-
gia matematica como uma ferramenta crucial para prever a dindmica de disseminacao de
doengas (CAMPILLO-FUNOLLET et al., 2021; KWUIMY et al., 2020; PEIRLINCK et
al., 2020a; PEIRLINCK et al., 2020b; PUGA; MONTEIRO, 2021; R&ADULESCU; WIL-
LIAMS; CAVANAGH, 2020; RAMBAUT et al., 2020). Contudo, a répida disseminagao
da SARS-CoV-2 (Severe Acute Respiratory Syndrome - Coronavirus - 2 - indicando
que este é o segundo coronavirus identificado que causa SARS), combinada com a emer-
géncia de inimeras variantes ao longo do tempo, apresentou um grande desafio para os
modelos epidemioldgicos tradicionais. Esses modelos, embora eficazes em certos contex-
tos, enfrentaram dificuldades em prever os diferentes picos de infeccao causados pelas
novas variantes, resultando em respostas inadequadas em momentos criticos da pandemia
(GUAN et al., 2020; HAAS et al., 2021; MONTEIRO; FANTT; TESSARO, 2020; NY-
BERG et al., 2022; ABU-RADDAD et al., 2022; SCHIMIT, 2021; SINGANAYAGAM et
al., 2022; VOLZ et al., 2021).

Os picos de infeccdo tiveram origens e caracteristicas distintas. Quanto a origem,
os picos frequentemente surgiram com o aparecimento de novas variantes, que possuiam
graus de infecciosidade e letalidade variados (MOURA et al., 2022; SLAVOV et al., 2022).
Além disso, as mudangas em politicas de isolamento social também contribuizram para o
aumento de casos em alguns instantes da pandemia (ALBRECHT, 2022). Em relagao as
caracteristicas da COVID-19, muitos casos apresentaram sintomas como dor de cabeca,
coriza, febre e perda de paladar, que se assemelham aos sintomas de outras doencas
respiratorias. Essas manifestacoes clinicas mudavam de acordo com a variante do virus,
sendo que nem todos os individuos infectados manifestavam todos os sintomas. Além disso,
houve também individuos que contraiam e propagavam a doenca, mas eram assintomaticos
(HUANG et al., 2020).

Considere a evolugao temporal dos casos de COVID-19 no Brasil, conforme ilustrado
na Figura 1.1. Nesta figura, as linhas tracejadas vermelhas indicam as datas aproximadas
em que diversas variantes comecaram a se espalhar no Brasil, iniciando com as variantes
B.1.1.28 (Beta) e B.1.1.33 no inicio da pandemia e seguindo até as ondas de variantes
Omicron a partir de janeiro de 2022, até o quase fim da pandemia, que foi oficialmente
declarado pela Organizagdo Mundial da Satde (OMS) em maio de 2023 (MOURA et
al., 2022; SLAVOV et al., 2022). Esta figura mostra os diversos estagios da pandemia,
durante os quais foram necessarios multiplos modelos matematicos para representar com

precisao todo o periodo. Alguns modelos abordaram os estagios iniciais da pandemia
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em varios paises (ACEMOGLU et al., 2021; DIAGNE et al., 2021; DIN et al., 2020;
FUDOLIG; HOWARD, 2020; KHYAR; ALLALI, 2020; MONTEIRO; FANTI; TESSARO,
2020; PANWAR; UDUMAN; GOMEZ-AGUILAR, 2021; SCHIMIT, 2021; XU et al., 2023),
outros focaram no impacto da vacinacao, e outros ainda examinaram os picos perioédicos
(KUNIYA, 2022; KUNIYA, 2023; MOURA et al., 2022), semelhantes aos tltimos trés

picos mostrados na figura.
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Figura 1.1 — Evolucdo dos novos casos de COVID-19 no Brasil, mostrando uma média mo-
vel de 7 dias desde o inicio da pandemia até fevereiro de 2023. As linhas tracejadas vermelhas
representam a introducdo de diversas variantes do SARS-CoV-2 na populagdo brasileira, come-
cando pelas variantes B.1.1.28 (Beta) e B.1.1.33 e culminando em miltiplas ondas de variantes
Omicron. A linha do tempo ilustra os desafios dindmicos enfrentados na modelagem epidemio-
l6gica em diferentes estdgios da pandemia, destacando a necessidade de abordagens matemdticas
diversas para capturar as complexidades da disseminagdo do virus e das medidas de controle.

Uma aplica¢ao do aprendizado de maquina (ML) e da inteligéncia artificial (IA) em
epidemiologia ¢ a estimativa de parametros em modelos. Essas tecnologias abordam o
desafio nao linear da estimativa de parametros ao explorar eficientemente o espago de so-
lugoes e evitar minimos locais, proporcionando uma vantagem computacional em relacao
aos métodos tradicionais (VRIES et al., 2006; SIMSKE, 2013; GLOVER; KOCHENBER-
GER, 2003). Técnicas como algoritmos genéticos, busca harmonica, redes neurais e apren-
dizado profundo sao empregadas para aproximar solugoes quase 6timas de forma robusta,
tornando-as especialmente tteis no tratamento de problemas inversos e no mapeamento
da progressao de doengas (MARINOV; MARINOVA, 2020; XIANG; LIU, 2015; MON-
TEIRO; GANDINI; SCHIMIT, 2020; GOPAL; LEE; SEOW, 2021; FOKAS; DIKAIOS;
KASTIS, 2020; PEREIRA; SCHIMIT; BEZERRA, 2021).

Outra aplicacao desses métodos em epidemiologia é a previsdao e projecao da evolu-
¢ao temporal de casos e mortes, amplamente utilizada em modelos de COVID-19 durante

a pandemia. Redes neurais de memoria de curto e longo prazo (LSTM, do inglés Long
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Short-Term Memory) estiveram entre as técnicas mais empregadas devido a sua capa-
cidade de classificar, processar e prever dados temporais. Como um tipo de arquitetura
de rede neural recorrente (RNN); o modelo LSTM tem sido utilizado em diversas éreas,
incluindo economia financeira (BAO; YUE; RAO, 2017), processamento de dados biomé-
dicos (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005; MA et al., 2015; OH et al., 2018; ORD6nEZ;
ROGGEN, 2016; YILDIRIM, 2018; ZHAO; MAO; CHEN, 2019), agricultura (ZHANG et
al., 2018a), energia (BOUKTIF et al., 2018; CHEMALI et al., 2018; ZHANG et al., 2018b;
ABDEL-NASSER; MAHMOUD, 2019; SAGHEER; KOTB, 2019; ZHA et al., 2022) e pro-
cessamento de imagens (ULLAH et al., 2017; WANG et al., 2019). Durante a pandemia,
de COVID-19, muitos pesquisadores utilizaram redes LSTM para prever as tendéncias da
COVID-19 em diversos paises.

Dessa forma, o presente trabalho desenvolve um modelo baseado em redes neurais
LSTM multi-camadas com o objetivo de superar as limitacdes dos modelos epidemiol6-
gicos tradicionais. O modelo foi projetado para prever com maior precisao as ondas de
contdgio (novos casos), levando em conta as variagoes abruptas observadas nas séries tem-
porais de disseminacao de doengas, como ocorreu durante a pandemia de COVID-19. Sua
aplicagao ao longo de todo o periodo da pandemia no Brasil, aliada a analises detalha-
das de diferentes configuracoes de previsao, evidencia seu potencial para aprimorar as

respostas a futuras crises de satiide publica.
1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Modelos epidemiolégicos tradicionais se mostraram limitados na previsao dos picos
de infeccao ao longo de toda a série temporal, bem como nao conseguiram se adaptar
adequadamente as rapidas mudancas nas dinamicas de contagio causadas pela emergéncia
de novas variantes do virus e por fatores externos, como mudangas nas politicas de saude
publica e nas condigoes socioecondémicas. Assim, o problema de pesquisa deste trabalho é:
como desenvolver um modelo preditivo que seja capaz de prever a série temporal de casos
da COVID-19, considerando as rapidas mudangas na dinamica de propagacao da doenga

e suas dependéncias a longo e curto prazo?
1.3 HIPOTESE

Propde-se que a aplicacao de modelos baseados em redes neurais profundas, espe-
cificamente a arquitetura LSTM multi-camadas, pode prever com boa precisao a série
temporal de casos da COVID-19. A arquitetura LSTM, com sua capacidade de capturar
dependéncias de longo e curto prazo, permite a integragao eficiente de dados histéricos
e recentes, equilibrando padroes sazonais e variagoes abruptas. Além disso, supoe-se que

a identificacdo de um conjunto reduzido de variaveis-chave possibilitara maior precisao e
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flexibilidade nas previsoes. Essa abordagem, ao ser avaliada em diferentes momentos da
pandemia de COVID-19 e aplicada a diferentes paises, devera demonstrar que é possivel
alcangar uma boa acuracia preditiva de forma consistente, mesmo em contextos epidemi-

olégicos distintos.
1.4 JUSTIFICATIVA

A pandemia de COVID-19 mostrou a necessidade de multiplos modelos mateméaticos
para trabalhar com os diferentes estagios da pandemia. Como destacado na introducao,
foi necessaria uma série de modelos matematicos para representar as diferentes fases da
pandemia (ACEMOGLU et al., 2021; DIAGNE et al., 2021; DIN et al., 2020; FUDO-
LIG; HOWARD, 2020; KHYAR; ALLALI, 2020; MONTEIRO; FANTI; TESSARO, 2020;
PANWAR; UDUMAN; G6MEZ-AGUILAR, 2021; SCHIMIT, 2021; XU et al., 2023). Por
exemplo, alguns modelos foram eficazes em capturar os estdgios iniciais da pandemia, en-
quanto outros abordaram os impactos da vacinagao e os picos periddicos (KUNIYA, 2022;
KUNIYA, 2023; MOURA et al., 2022). Essa dependéncia de multiplas abordagens ressal-
tou a auséncia de um modelo tnico capaz de lidar de forma robusta com a complexidade
de uma pandemia como a de COVID-19.

Além disso, a necessidade de modelos que mantenham consisténcia preditiva em
diferentes contextos e sob condigoes de variabilidade elevada é particularmente relevante
em pandemias futuras. Desenvolver um modelo que consiga prever surtos de contagio
com base em um conjunto reduzido de varidveis-chave, aplicavel a diferentes regioes e
estagios de disseminacao facilita sua escalabilidade para novos cendrios, e pode servir
como uma ferramenta decisiva para estratégias de controle e mitigacao de crises sanitarias.
Isso oferece subsidios mais precisos para a tomada de decisdo por parte de autoridades

publicas, profissionais de saude e pesquisadores.
1.5 OBJETIVOS
1.5.1 Objetivos gerais

Desenvolver um modelo preditivo baseado em redes neurais LSTM multi-camadas
para ser usado nos diferentes estagios de propagacao de uma doenca, incluindo periodos
de estabilidade, picos e reducao de casos. O modelo deve ser flexivel e robusto para
aplicacao em diferentes contextos temporais e geograficos. Por fim, sera testado com dados

epidemiologicos da pandemia de COVID-19 do Brasil e outros paises.
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1.5.2 Objetivos Especificos

o Levantar e organizar dados epidemiolégicos detalhados da COVID-19, com foco em

variaveis relevantes para a modelagem preditiva;

e Desenvolver um modelo de rede neural recorrente com arquitetura multi-camadas

LSTM, capaz de considerar dependéncias de curto e longo prazo nas séries temporais;

o Identificar e validar um conjunto reduzido de variaveis de entrada que seja eficaz

para prever as variaveis de saida, garantindo simplicidade e eficiéncia computacional;

e Avaliar o desempenho do modelo em diferentes estagios da pandemia de COVID-19
e em diferentes paises, comparando os resultados para verificar sua generalizacao e

consisténcia preditiva.
1.6 DELIMITACAO DA PESQUISA

Esta investigagao se dedica ao estudo e avaliagdo de um modelo de previsao cons-
truido com redes neurais LSTM multi-camadas que é aplicado aos dados epidemiolégicos
da pandemia de COVID-19. O estudo se concentra especialmente em antecipar os diversos
estagios da propagacao da doencga em séries temporais com alta dinamica de mudanca,
que inclui momentos de estabilidade, picos e diminuicao dos casos.

Inicialmente sera analisado o conjunto de dados do Brasil proveniente do portal Our
World in Data (MATHIEU et al., 2020), que fornece uma compila¢ido completa e unifor-
mizada sobre casos confirmados da doenca COVID 19, mortes pela doenga e informacgoes
relacionadas com a vacinagao entre outras variaveis associadas a pandemia do coronavirus.
Essas informacoes sao essenciais para compreender em profundidade os dados disponiveis
e avaliar os desafios especificos decorrentes dos surtos causados pelas diferentes variantes
do virus SARS-CoV - 02 e influéncias externas como alteragoes nas politicas publicas ou
nas condig¢oes econdmico-financeiras das populagoes afetadas. Além disso, o estudo iden-
tifica um conjunto reduzido de variaveis-chave para uma boa acuracia das previsoes. Esse
estudo visa nao apenas desenvolver um modelo robusto para a COVID-19, mas também

criar uma abordagem escalavel e aplicavel a futuras epidemias ou pandemias.
1.7 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o préximo capitulo apresenta a
revisao da literatura, abordando os principais conceitos e estudos relacionados ao tema.
Em seguida, a metodologia detalha os procedimentos adotados para o desenvolvimento
e avaliacao do modelo proposto, seguida pela apresentagao e conclusao dos resultados
obtidos.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, ¢é realizada uma revisao da literatura abordando os temas de modelos

epidemiologicos tradicionais e redes LSTM em epidemiologia matematica.
2.1 MODELOS EPIDEMIOLOGICOS TRADICIONAIS

Os primeiros modelos epidemioldgicos tinham como objetivo principal descrever a
evolugao temporal de casos e individuos infectados por uma doenca em uma populacao.
Em 1760, Daniel Bernoulli desenvolveu um modelo pioneiro para avaliar o impacto da
técnica de inoculagdo contra a variola na expectativa de vida de uma populacao Ber-
noulli (1760). Em 1916, Ronald Ross introduziu um modelo probabilistico que marcou
o inicio das abordagens compartimentais, dividindo a populacao em diferentes estados e
analisando como parametros, como a taxa de transmissao e recuperacao, influenciam a
dindmica de uma epidemia Ross (1916). Posteriormente, em 1927, Kermack e McKen-
drick apresentaram um modelo matematico baseado em equagoes diferenciais ordinarias
(EDOs), aplicado a surtos de peste bubonica em Londres e Mumbai. Esse modelo, conhe-
cido como SIR (Suscetivel-Infectado-Recuperado), trouxe andlises quantitativas, permi-
tindo avaliar as condigoes para o surgimento de uma epidemia com base nos parametros
do modelo Kermack e McKendrick (1927).

O modelo SIR é amplamente usado como referéncia para o desenvolvimento de no-
vos modelos. Durante a pandemia de COVID-19, esses modelos foram aprimorados para
incluir mais compartimentos, como individuos expostos ou infectados assintomaticos, re-
fletindo a complexidade da dindmica da transmissao viral. Por exemplo, para conside-
rar diferentes variantes, um modelo SEIR (Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado) foi
usado para avaliar combinacoes de estratégias de controle da pandemia, como quarentena
e vacinacao. O estudo ressaltou a importancia de se considerar diferentes compartimentos
para diferentes variantes, e o correto uso de dados reais da doenga (KHYAR; ALLALI,
2020). Em outro estudo que considerou diversas variantes do virus da COVID-19, foram
avaliadas condi¢oes para coexisténcia e cendrios endémicos com diferentes variantes em
uma populagdo (FUDOLIG; HOWARD, 2020).

Individuos assintomaticos, que podiam transmitir o virus da COVID-19 sem perce-
berem que estao infectados, tiveram um impacto significativo durante a pandemia. Por
isso, foram considerados como um compartimento especifico na modelagem proposta por
Monteiro, Fanti e Tessaro (2020), denominada SAIR (Suscetivel-Assintomatico-Infectado-
Recuperado). Nesse estudo, os autores fizeram um paralelo do modelo em autématos celu-
lares probabilisticos, com o mesmo modelo descrito em equacoes diferenciais ordinarias. A
avaliagao de diferentes estratégias de controle baseadas em regimes de quarentena também
foi realizada no estudo (MONTEIRO; FANTI; TESSARO, 2020).
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Outras abordagens foram utilizadas para analisar estratégias de controle da pandemia
de COVID-19. Din et al. (2020) investigaram a dindmica global da COVID-19 por meio de
um modelo SEIR que incorporou multiplas exposi¢oes de individuos suscetiveis ao virus.
Nesse tipo de andlise, sao avaliados os pontos de equilibrio globais do sistema, ou seja,
estados que, independentemente das condigoes iniciais da simulacao, conduzem o sistema
a um regime permanente correspondente. Os resultados indicaram que medidas como
quarentena e vacinagao podem reduzir a incidéncia da doencga na populacao, conduzindo
o sistema ao equilibrio livre da doenga (DIN et al., 2020).

Intervengoes continuas nao farmacéuticas e vacinacao também foram consideradas
em um estudo para o Senegal (DIAGNE et al., 2021); além da avaliagdo de politicas de iso-
lamento social para um modelo SIR estruturado, ou seja, que divide os individuos de uma
populagao por faixa etaria (ACEMOGLU et al., 2021). Nesse tltimo modelo, confirmou-
se a importancia de restrigdes mais severas para individuos acima de 65 anos. Um mo-
delo compartimental que considerou diferentes individuos hospitalizados foi proposto por
Schimit (2021) para avaliar o impacto da disponibilidade de equipamento adequado em
unidades de terapia intensiva nos casos da doenga para o Brasil (SCHIMIT, 2021).

Diferente dos modelos apresentados anteriormente, os trabalhos de Kuniya (2022),
Kuniya (2023), Moura et al. (2022) propuseram modelos para momentos de oscilagao da
COVID-19 em uma populagao. A partir do modelo SIR, Kuniya (2022) investigaram os
mecanismos essenciais por tras das ondas epidémicas recorrentes observadas em muitos
paises, introduzindo um modelo com efeito psicologico e atraso de tempo distribuido
(KUNIYA, 2022). Em seguida, Kuniya (2023) exploraram um modelo epidémico com
quarentena e atraso distribuido no tempo, demonstrando que o isolamento e o atraso
desempenham papéis podem influenciar a ocorréncia de surtos epidémicos recorrentes
(KUNIYA, 2023).

Com outra perspectiva, Moura et al. (2022) analisaram a dindmica temporal da
COVID-19 no Brasil, identificando ondas epidemiolédgicas associadas a caracteristicas in-
trinsecas da doenga e a resposta imunologica da populagao. O trabalho sugere que a
periodicidade das ondas pode ser explicada por fatores internos, como o esgotamento
temporario de suscetiveis e a recuperacao gradual de suscetibilidade em grupos previa-
mente expostos (MOURA et al., 2022).

Esses estudos ressaltaram os fatores que podem levar a uma periodicidade de popu-
lagoes em relagao aos surtos epidémicos. Além disso, mostra uma necessidade de modelos
especificos para tais situagoes. Dessa forma, percebe-se uma necessidade de modelos que

consigam ser ajustados para diversos estagio de uma epidemia em uma populagao.
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2.2 REDES LSTM EM EPIDEMIOLOGIA MATEMATICA

A rede neural recorrente do tipo Long-Short Term Memory superou algumas limita-
¢oes de redes neurais recorrentes no tratamento de séries temporais. Usando uma notacao
semelhante & usada em (HOUDT; MOSQUERA; NAPOLES, 2020), um bloco LSTM pos-

sui a arquitetura apresentada na Figura 2.1.

e Bloco LSTM TN
> +)

Entrada
do bloco

Saida do
bloco

\ g ) \ O )
v _output._
gate

Figura 2.1 — Representac¢do de uma célula LSTM

O bloco consiste em uma entrada de bloco z(t), input gate i(t), forget gate f(t), cell
c(t), output gate o(t) e saida de bloco y(t). As expressdes da entrada do bloco para a

salda sdo:

2(t) = g(W.z(t) + R.y(t — 1) +b2) (2.1)
i(t) = o(Wix(t) + Riy(t = 1) +p; © c(t = 1) + by) (2.2)
f(t) =o(Wx(t) + Ryt — 1) +py © c(t — 1) + by) (2.3)
c(t) = z(t) ©u(t) + c(t —1) © f(t) (2.4)
o(t) = o(Wox(t) + Ryy(t — 1) 4+ p, ©® c(t) + b,) (2.5)
y(t) = g(c(t)) © oft), (2.6)

Inicialmente, a entrada do bloco é atualizada combinando a entrada atual x(t) com a
saida y(t — 1) da iteragao anterior, resultando no valor z(t), no qual W, e R, sdo os pesos,
e b, é o vetor de bias, sendo ® o produto escalar. Em seguida, o valor do input gate i(t)
é calculado com base em z(t), y(t — 1) e o valor da célula ¢(t — 1), com pesos W;, R;, p;
e o vetor de bias b;. O forget gate f(t) é determinado usando z(t), y(t — 1), ¢(t — 1), com
pesos Wy, Ry, py e o vetor de bias by. O valor da célula c(t) é entdo calculado combinando
2(t), i(t), f(t) e c(t —1). O output gate o(t) combina z(t), y(t — 1), ¢(t), com pesos W,,

R,, p, e o vetor de bias b,. Finalmente, a saida do bloco y(t) é determinada pelo produto
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da ativagdo da célula g(c(t)) e o valor de o(t). As fungoes de ativacao utilizadas sdo o
para a fungao de ativagao do gate (sigmoid) , g é a func¢do de ativacao de input (tanh), e
h é a fungao de ativagao de output (tanh).

As redes neurais recorrentes do tipo LSTM vém sendo usadas em diversas areas, como
o estudo de séries temporais financeiras (SEZER; GUDELEK; OZBAYOGLU, 2020; BAO;
YUE; RAO, 2017), processamento de dados biomédicos (GRAVES; SCHMIDHUBER,
2005; MA et al., 2015; OH et al., 2018; ORD6nEZ; ROGGEN, 2016; YILDIRIM, 2018;
ZHAO; MAO; CHEN, 2019), agricultura (ZHANG et al., 2018a), energia (BOUKTIF et
al., 2018; CHEMALI et al., 2018; ZHANG et al., 2018b; ABDEL-NASSER; MAHMOUD,
2019; SAGHEER; KOTB, 2019; ZHA et al., 2022) e processamento de imagens (ULLAH
et al., 2017; WANG et al., 2019). Pesquisadores da area de matemaética epidemiolégica
comegaram a obter bons resultados na avaliacao de séries temporais epidémicas usando
diversas arquiteturas de redes e modelos estatisticos, como Perceptron Multicamadas Pro-
fundo (Deep Multilayer Perceptron - DMLP), Rede Neural Convolucional (Convolutional
Neural Network - CNN), Rede Neural de Regressao Generalizada ( Generalized Regression
Neural Network - GRNN), Rede Neural Nao Linear Autorregressiva (Nonlinear Autore-
gressive Neural Network - NARANN), Unidade Recorrente com Portas (Gated Recurrent
Unit - GRU), Regressdo Ponderada Geograficamente (Geographically Weighted Regres-
sion) - GWR), Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Méveis (AutoRegressive In-
tegrated Moving Average - ARIMA), e Suavizagdo Exponencial (Exponential Smoothing
- ES), mas a rede LSTM ¢ tem sido escolhida por sua eficdcia no tratamento de séries
temporais.

Em comparacao com outras abordagens, as redes recorrentes LSTM mostraram me-
lhores resultados em alguns estudos epidemiolégicos. Em um estudo sobre a incidéncia
do virus HIV (Virus da Imunodeficiéncia Humana, do inglés Human Immunodeficiency
Virus) em Guangxi, China, uma rede LSTM apresentou menores valores de erro na previ-
sao de dados temporais de casos, em comparacao a modelos como ARIMA, GRNN e ES
(WANG et al., 2019). O modelo ARIMA ¢é um método estatistico para andlise de séries
temporais, enquanto o ES (Exponential Smoothing) é uma técnica de suavizagao exponen-
cial, ambos voltados para a previsao de padroes em dados histéricos. A comparagao de
uso de redes LSTM com ARIMA também foi realizada por Elsheikh et al. (2021). Nesse
estudo, que também usou NARANN para a previsao de casos confirmados da COVID-19
e Obitos em seis paises (incluindo o Brasil), confirmou as redes LSTM como a arquitetura
que retornou os menores valores de erros nas previsdes (ELSHEIKH et al., 2021).

Com dados da China, Wang et al. (2020) compararam o uso de redes LSTM com um
modelo tradicional SEIRD (Suscetivel-Exposto-Infectado-Recuperado-Falecido (Dead)) e
com o GWR. De novo, as redes LSTM obtiveram os menores erros ao prever dados
temporais da COVID-19 (WANG et al., 2020). As redes LSTM foram comparadas com

redes neurais recorrentes para predicao de casos da COVID-19 em trés paises: Malésia,
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Marrocos e Arabia Saudita. O modelo baseado em redes LSTM teve uma acuracia de cerca
de 5% maior que as redes neurais recorrentes. Por fim, comparacoes entre as redes LSTM e
modelos classicos de aprendizagem de méquina, como a floresta aleatéria (random forest)
e a maquina de vetores de suporte (support vector machine) também deram vantagem as
redes LSTM na previsao de casos da COVID-19, ainda que o custo computacional tenha
sido maior (ZHOU et al., 2023).

O modelo Bi-LSTM também foi aplicado a dados da COVID-19. Said et al. (2021)
e Shahid, Zameer e Muneeb (2020a) exploraram o uso de LSTM, GRU e Bi-LSTM para
prever casos confirmados, mortes e recuperacoes em 10 paises, e o Bi-LSTM apresentou
o melhor desempenho. O modelo Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) é
uma extensao da arquitetura LSTM, capaz de processar informagoes em ambas as dire-
¢oes da sequéncia temporal, permitindo capturar relagoes tanto passadas quanto futuras
nos dados, o que pode melhorar a precisao das previsdoes em séries temporais. Esse mo-
delo também retornou bons resultados com uso de dados de mobilidade e medidas de
isolamento (ALASSAFT; JARRAH; ALOTAIBI, 2022).

Outros tipos de dados de entrada foram testados em alguns estudos. Dados epide-
miolégicos cumulativos da COVID-19, bem como informagoes sobre isolamento social e
quarentena, foram utilizados como entrada em uma rede LSTM com dados da Italia, apre-
sentando bons resultados (YAN et al., 2020; JIN et al., 2022). Além disso, dados postados
por usuarios na rede social Twitter foram empregados como entrada da rede e contribui-
ram para melhorar a previsao de surtos de dengue e gripe, utilizando informagoes das
Filipinas e de paises vizinhos (SHAHID; ZAMEER; MUNEEB, 2020b).

As redes LSTM também foram usadas em combinagdes com outros modelos na busca
da melhora das previsoes envolvidas. Em comparacao com uma rede LSTM simples, a
combinacao do modelo probabilistico de Markov com a rede LSTM reduziu os erros das
previsoes em cerca de 70% (MA et al., 2021). O uso de redes LSTM com K-means teve
bons resultados na previsao de surto de casos no estado de Louisiana, EUA, com erros
80% menores que um modelo tradicional SEIR, e uso de dados climaticos e demograficos
da regiao (VADYALA et al., 2021).

Yudistira et al. (2021) propuseram uma analise multivariada a partir de uma rede
hibrida LSTM e convolucionaria. A primeira camada dessa rede é uma camada tipica de
redes neurais convolucionais com uma dimensao, seguida por uma camada LSTM. Ao
todo, mais de cinquenta variaveis foram usadas, de areas como ambiente, educagao, go-
verno, saude e economia. Os resultados mostraram um modelo capaz de prever a evolugao
da COVID-19, mas que também mostrou a relacdo entre as séries temporais de diversas
varidveis (YUDISTIRA et al., 2021).

Vale ressaltar que esses estudos nao costumam usar um periodo de tempo de analise
dos dados muito maior que algumas semanas. Usando redes LSTM, Kumar et al. (2021)

consideraram pouco mais de trés semanas de dados para suas analise sobre a disseminacao
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da COVID-19 na Nova Zelandia (KUMAR et al., 2021); cerca de cinco meses foram
considerados para avaliagao de longo prazo da COVID-19 para Russia, Peru e Ira (AUNG
et al., 2023); e nove meses foram considerados por Alassafi, Jarrah e Alotaibi (2022) no
estudo descrito anteriormente neste capitulo.

Com base na revisao dos trabalhos apresentados nesse capitulo, vale ressaltar o uso
de redes LSTM para diferentes tipos de modelos hibridos, com diferentes tipos de dados de
entrada e séries temporais de dados com grande variabilidade. Isso mostra a flexibilidade
do modelo para trabalhar com séries temporais. A partir dessa base tedrica, o préximo

capitulo contém detalhes do desenvolvimento do modelo proposto nessa dissertacao.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, a metodologia aplicada nesse projeto é proposta. A pesquisa possui
carater aplicado, que propoe o desenvolvimento e analise de modelos preditivos baseados
em redes neurais LSTM multi-camadas, para a previsao de novos casos de COVID-19.
Usando dados da pandemia disponibilizados pelo projeto Our World in Data (MATHIEU
et al., 2020), investiga-se combinagoes de varidveis, ajustes de hiperparametros e diferen-
tes configuragoes de tuplas temporais, com o objetivo de construir um modelo capaz de
identificar tendéncias e picos epidémicos. A acuracia do modelo é avaliada por meio de mé-
tricas estatisticas, e o desempenho é testado em cenarios distintos. Com essa abordagem,
pretende-se nao apenas prever a evolucao da pandemia no Brasil, mas também estabele-
cer um método escalavel que seja possivel aplicar a outros contextos epidemiologicos no

futuro.
3.1 FONTE DE DADOS

Os dados relacionados a COVID-19 foram obtidos por meio do projeto Our World
in Data (MATHIEU et al., 2020), uma iniciativa do Global Change Data Lab, uma orga-
nizacao sem fins lucrativos dedicada a estudar as transformacoes nas condi¢oes de vida
global e no ambiente terrestre. O projeto Our World in Data compilou dados diarios sobre
a pandemia de COVID-19, disponibilizando perfis epidemiolégicos detalhados para 207
paises. Esses perfis incluem informacgoes variadas, como casos totais e didrios, mortes,
dados de testagem, vacinacao e respostas governamentais a crise. As informagoes podem
ser acessadas diretamente no site do Our World in Data ou por meio de seu repositério
no GitHub.

As variaveis disponiveis no conjunto de dados incluem o niimero acumulado e os novos
casos diarios de COVID-19, o total de mortes e novas mortes diarias, dados de testagem
(como o ntmero total de testes e a taxa de positividade) e detalhes sobre a vacinagao,
como o numero de doses administradas e a porcentagem da populacao vacinada. Além
disso, a base de dados abrange informacoes sobre medidas governamentais, como politicas
de lockdown e restricoes de viagem, embora possam haver lacunas em algumas dessas
informagoes para determinados paises.

Para esta pesquisa, apds a aquisicdo dos dados, foi realizada uma anélise especifica
para o Brasil, com foco em variaveis selecionadas que estao descritas na Tabela 4.1. Apos
testes iniciais do modelo para alguns conjuntos de dados, que buscavam validar a estrutura
do script, duas variaveis se mostraram mais promissoras para serem usadas como entrada

do modelo: novos casos didrios (z.(t)) e novas vacinagoes didrias (z,(t)).
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3.2 A REDE LSTM MULTI-CAMADAS

O bloco LSTM tnico mostrado no capitulo 2 pode entao ser integrado em uma rede
para corresponder ao formato dos dados e aos requisitos da aplicagdo. O ntimero de passos
de tempo usados como entrada e o nimero de passos de tempo que a rede ird prever sao
dois hiperpardmetros importantes da rede. Aqui, foram combinadas multipla camadas
LSTM, configuradas para reter as caracteristicas de uma série temporal. A figura 3.1
contém a estrutura de rede utilizada neste estudo. A combinagao de blocos LSTM sao
implementados com uma unica camada LSTM Keras. Keras (CHOLLET et al., 2015) é
uma API Python que trabalha com redes LSTM usando TensorFlow (ABADI et al., 2015)

em seu backend.
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Figura 3.1 — Representacio da rede LSTM Multi-Camadas

O total de inputs para a rede é uma multivariada série temporal, representada por

um tensor tridimensional:

OXTXD
XeR ,
em que:
e 0: 0 total de niimero de exemplos de treinamento utilizados no dataset;
e 7: 0 numero de passos anteriores considerados;

e ¢: 0 numero de caracteristicas input.
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A rede gerada é uma predi¢ao univariada para cada tupla temporal. O output para

cada batch é representado por:

Y ¢ R”

O treinamento da rede para ajustar os pesos nas equagoes 2.1-2.6 usa o algoritimo
Adam (Adaptive Moment Estimation). Adam é uma variagao do Stochastic Gradient Des-
cent, combinando caracteristicas do AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) e RMSprop
(Root Mean Square Propagation). AdaGrad adapta a taxa de aprendizado baseado na
taxa de atualizacao, enquanto RMSprop normaliza o gradiante mantendo uma média mé-
vel do gradiente quadrado. Adam alavanca tanto a média mével dos gradientes (primeiro
momento) e gradiente quadrado (segundo momento) para ajustar a taxa de aprendizagem
para cada parametro.

Considerando que esta sendo aplicado uma avaliacao por janela movel para os casos
de COVID-19 na janela temporal, uma importante variavel para ser avaliada é o tama-
nho do conjunto de dados treinados, denotado por €. Seu tamanho precisa ser selecionado
cuidadosamente para garantir que a rede possa trabalhar efetivamente com uma serie tem-
poral que exiba caracteristicas diferentes para a janela temporal. Assim, a tupla (6, 7,7)
representa as variaveis para a quantidade de dias utilizados para o treinamento da rede,
o nimero de dias de entrada da rede, e o nimero de dias a serem previstos.

Devido aos diferentes cenarios da COVID-19, é necessario retreinar o conjunto de
dados frequentemente, mesmo quando utilizando a arquitetura LSTM. Nesse contexto,
aplica-se uma janela moével de 6 dias, configurada individualmente em cada teste. Para
cada instancia de teste i, a janela é definida a partir do dia ¢ — 0 + 1 até o dia i, em que 6
é o tamanho da janela de treinamento. Além disso, sdo considerados os intervalos para a
realizagao de previsoes, como a janela de entrada de dados (7) — que determina quantos
dias de dados serdo fornecidos ao modelo para predicio — e a janela de saida (n), que
define o horizonte de previsao, ou seja, quantos dias a frente o modelo tentara prever. Tal
representacao pode ser observada na figura 3.2.

Para avaliar a precisdo das previsoes geradas pelo modelo, usa-se o MAPE (Mean
Absolute Percentage Error). O MAPE é uma medida de precisao comum em previsoes, que
compara os valores previstos pelo modelo com os dados reais, oferecendo uma perspectiva
sobre a acuracia das previsoes em termos percentuais. Essa métrica é particularmente 1til
para entender a eficacia do modelo em capturar as tendéncias dos dados de COVID-19.
O MAPE é calculado pela féormula:

1

MAPE = ( 3

n;3

Yi — Ui

Yi

) x 100%

em que n representa o nimero total de itens, y; sd@o os valores reais e ¢; sdo os valores

previstos pelo modelo.
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Evolugao diaria de novos casos do COVID-19 no Brasil (Média mével de 7 dias)
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Figura 3.2 — Exemplo da tupla de varidveis (6, 7,7n). Neste caso, o nimero de dias usados para
treinar a rede € 0 = 30, o numero de dias de entrada para a rede é T =7, e 0o numero de dias
que a rede prevé a evolugdo dos casos de COVID-19 én=1.

Além do MAPE, também foi utilizado o R? (coeficiente de determinacgao). O R? ¢é
uma medida estatistica que indica a proporcao da variancia dos dados reais que é explicada
pelo modelo de predi¢ao. Essa métrica oferece uma perspectiva sobre a qualidade do ajuste
do modelo aos dados observados, sendo particularmente 1til para entender a eficacia do

modelo em capturar as tendéncias dos dados de COVID-19. O R? é calculado pela féormula:

?:1(%‘ - ﬂi)Q
Z?:l(?/i - 5)2

em que n representa o numero total de itens, y; sao os valores reais, y; sao os valores

R*=1-

previstos pelo modelo, e § ¢ a média dos valores reais. Um valor de R? préximo de 1
indica que o modelo explica bem a variancia dos dados, enquanto um valor proximo de 0

indica que o modelo nao explica bem a variancia.
3.3 SELEQAO DE CARACTERISTICAS E HIPERPARAMETROS

Foram realizados experimentos com as caracteristicas selecionadas, utilizando a ar-
quitetura LSTM. A Tabela 3.1, demonstra as tuplas usadas nessa primeira analise. Para
suavizar os picos e vales nos dados, foi aplicada uma média mével de 14 dias as caracte-
risticas.

Além disso, seleciona-se um periodo de pouco mais de trés anos para a realizacao
dos testes. A importancia dessa decisdo para a andlise estd diretamente relacionada &
ocorréncia de diferentes variantes e momentos de picos — estes bastante distintos —
colocando assim o modelo sob uma avaliagdo mais rigorosa.

Os resultados do modelo sao mostrados no préximo capitulo.
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Treinamento (f) Input (7) Output (n)

30 7 1
30 7 3
30 14 1
30 14 D
30 14 10
30 14 15
60 7 1
60 7

60 14 1
60 14

60 14 10
60 14 15
60 30 15
60 30 21
60 45 15
60 45 21
60 45 30
1) 30 15
75 60 30

Tabela 3.1 — Combinagoes de tuplas 0, T en
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados sao apresentados. Primeiramente, as diferentes tuplas
de predigao apresentadas na Tabela 4.1 sdao testadas usando a quantidade de casos diarios
(x.(t)) como caracteristica de entrada (¢ = 1), para identificar a melhor combinagio da
tupla (0, 7, n) para os dados do Brasil. Em seguida, usando a tupla que retornou o menor
erro, sao simulados os casos de outros paises, bem como testes envolvendo uma segunda

caracteristica de entrada (portanto ¢ = 2), a quantidade didria de vacinas aplicadas

(z(1)).
4.1 CONFIGURACQAO DA REDE E PRIMEIROS TESTES

Conforme mencionado no capitulo anterior, a rede consiste em trés conjuntos de
camadas LSTM e dropout seguidas por uma camada densa com a saida. Para prever n
dias a frente, a rede é treinada com os tltimos 6 dias, utilizando os tultimos 7 dias como
entrada da rede. A lista completa de parametros de dados e hiperparametros da rede pode

ser encontrada nas Tabelas 4.2 4.3.



Tabela 4.1 — Parametros do modelo LSTM
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Descricao Valor Referéncia
Caracteristica objetivo da o
o novos casos diarios (z.(t)) -
predicao
Outras caracteristicas de . . )
. novas vacinas didrias (x,(t)) | experimental
mput
Inicio da série temporal 2020-03-15 -
Final da série temporal 2023-07-31 -
Numero de camadas LSTM )
_ 3 experimental
combinadas com dropout
Numero de camadas densas )
1 experimental
com o output da rede
Taxa de aprendizado 0.001 default
Numero de épocas 500 experimental
Tamanho do Batch 32 experimental
Taxa de Early stoppin
] ¥ Stoppie 0.50 default
para patience
Taxa de decaimento da
. 0.94 default
taxa de aprendizagem
Steps até o decaimento da ]
. 8000 experimental
taxa de aprendizagem
Taxa de Dropout 0.3 experimental
Janela de média movel 14 days experimental
Regularizacao do L1 0.001 default
Regularizagao do L2 0.001 default

Inicialmente, foram realizados testes com dados da COVID-19 no Brasil, abrangendo
o periodo de 15 de marco de 2020 a 31 de julho de 2023, com o objetivo de identificar
uma configuragdo étima para a tupla (6, 7,7). Nestes testes, a série temporal do nimero
diario de casos foi utilizada como caracteristica de entrada da rede, com ¢ = 1. As tuplas
testadas, juntamente com o MAPE e o coeficiente de determinacio R?, sdo apresentadas
nas Tabelas 4.2 e 4.3, respectivamente. A primeira coluna lista a tupla, seguida pelos
dias futuros intermediarios para a previsao da rede, denotados por t, que assume valores
no intervalo ¢t = 1,2,...,n. Embora tenham sido testados valores altos de 7, apenas os
primeiros quinze valores de t sdo exibidos nessas tabelas. A ultima coluna apresenta o
MAPE médio (R?) ao longo dos diferentes valores de ¢ para aquela linha.

Para a camada de entrada 7, sera fornecida a série de dados reais correspondentes aos
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dias anteriores ao periodo previsto. Ou seja, se n = 14, um conjunto de 14 dias de dados
reais serd enviado ao modelo. Na rodada de predicao, a saida 7 corresponderd a todos
os valores de 17 = t. Assim, para t = 15, sera retornado um conjunto de 15 elementos,
representando a previsao para os proximos 15 dias.

Para a avaliacdo do desempenho do modelo, os indicadores MAPE e R? serdo calcu-
lados comparando os valores previstos com os dados reais da mesma série temporal.

0,71, t=1|t=2|t=3|t=4|t=5]|1t=6|t=7]t=8|t=9 |t=10|t=11|t=12|t=13|t=14|t=15| Média
30,14,15 | 1342 | 1237 | 13.81 | 13.52 | 13.36 | 13.01 | 13.23 | 14.64 | 15.65 | 15.44 | 17.10 | 17.21 | 1837 | 19.24 | 18.94 | 15.29

60,75 18.65 | 19.30 | 20.76 | 22.91 | 25.30 - - - - - - - - - - 21.38
60,14,10 | 27.49 | 26.75 | 26.22 | 25.34 | 26.22 | 26.93 | 27.86 | 29.56 | 31.78 | 33.51 - - - - - 28.17
30,14,10 | 18.00 | 17.68 | 17.65 | 17.99 | 18.24 | 18.56 | 19.01 | 19.70 | 20.33 | 20.82 - - - - - 18.8
30,75 22.56 | 22.68 | 22.81 | 23.11 | 23.57 - - - - - - - - - - 22.95
60,7,1 38.26 - - - - - - - - - - - - - - 38.26
60,14,5 | 37.26 | 36.79 | 37.01 | 37.98 | 38.89 - - - - - - - - - - 37.59
30,14,5 | 40.37 | 38.36 | 37.04 | 35.74 | 34.90 - - - - - - - - - - 37.28
30,7,1 43.52 - - - - - - - - - - - - - - 43.52

75,30,15 | 55.58 | 52.89 | 50.25 | 48.08 | 46.70 | 45.46 | 44.81 | 44.92 | 45.07 | 45.81 | 47.57 | 49.82 | 52.65 | 55.83 | 58.95 | 49.63
60,30,21 | 61.45 | 59.40 | 57.28 | 55.18 | 53.58 | 52.13 | 51.19 | 50.22 | 50.05 | 50.01 | 50.32 | 50.13 | 50.52 | 50.58 | 51.08 | 52.87
60,14,1 78.28 - - - - - - - - - - - - - - 78.28
60,30,15 | 66.77 | 65.48 | 65.19 | 63.95 | 63.90 | 64.44 | 64.64 | 64.49 | 65.48 | 65.88 | 67.56 | 68.90 | 70.44 | 71.96 | 73.60 | 66.85
60,45,30 | 82.44 | 79.03 | 75.61 | 71.51 | 72.75 | 72.39 | 67.20 | 65.63 | 64.68 | 60.69 | 59.45 | 60.57 | 58.81 | 57.73 | 57.14 | 67.04
60,4521 | 91.77 | 92.69 | 89.67 | 87.76 | 86.39 | 83.09 | 83.45 | 81.40 | 82.69 | 81.60 | 79.52 | 79.23 | 79.56 | 78.57 | 79.62 | 83.8

60,45,15 | 100.15 | 99.67 | 98.29 | 94.00 | 94.64 | 92.08 | 92.46 | 93.29 | 88.55 | 91.29 | 93.09 | 94.35 | 94.04 | 92.70 | 97.52 | 94.41
75,60,30 | 118.55 | 115.99 | 114.19 | 110.40 | 107.93 | 105.26 | 103.56 | 102.85 | 102.17 | 100.26 | 97.72 | 97.65 | 98.13 | 95.32 | 96.60 | 104.44

Tabela 4.2 — Valores de MAPE para predi¢ées utilizando diferentes combinacoes de tupla
(0,7,m), com sua correspondéncia média de MAPE entre diferentes horizontes de predi¢io. A
contagem de casos didrios para o Brasil utiliza somente uma caracteristica de input (¢ =1).

0,71 t=1|t=2|t=3|t=d|t=5|t=6|t=7|t=8|t=9|t=10]t=11|t=12|t=13|t=14]t=15
30,14,15 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.95 | 0.95 | 095 | 0.95 | 0.95
60,75 | 0.95 | 0.94 | 0.92 | 0.90 | 0.87 | - - - - - . - . . .
60,14,10 | 0.89 | 0.89 | 0.88 | 0.87 | 0.85 | 0.83 | 0.80 | 0.77 | 0.74 | 0.71 - - - - -
30,14,10 | 0.90 | 0.90 | 0.90 | 0.90 | 0.90 | 0.89 | 0.89 | 0.88 | 0.88 | 0.87 - - - - -
30,75 | 0.86 | 0.87 | 0.88 | 0.88 | 0.88 | - - - - - - - . . .
60,71 | 078 | - . . . . . . - - - - - - -
60,14,5 | 0.77 | 0.76 | 0.74 | 0.73 | 071 | - - - - . . . . . .
30,14,5 | 0.72 | 072 | 073 | 074 | 074 | - - . . . . - . § -
3071 | 073 | - . . . . . . . - - - - - -
75,30,15 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.65 | 0.64 | 0.63 | 0.61 | 0.60 | 0.58 | 055 | 0.52 | 0.50 | 047 | 0.44
60,30,21 | 0.51 | 0.54 | 0.55 | 0.57 | 0.57 | 0.58 | 0.59 | 0.59 | 0.59 | 0.59 | 0.59 | 0.57 | 058 | 0.56 | 0.55
60,141 | 048 | - . . . . . . - - . - - - -
60,30,15 | 0.43 | 0.44 | 0.43 | 0.44 | 0.44 | 0.42 | 042 | 041 | 040 | 039 | 037 | 035 | 033 | 0.32 | 0.30
60,4530 | 0.19 | 0.23 | 0.25 | 0.29 | 0.28 | 029 | 0.34 | 0.35 | 0.34 | 0.38 | 038 | 040 | 039 | 041 | 0.41
60,4521 | 0.04 | 0.02 | 0.06 | 0.07 | 0.08 | 0.11 | 0.12 | 0.14 | 0.13 | 0.13 | 0.15 | 014 | 014 | 019 | 0.17
60,45,15 | -0.09 | -0.03 | -0.04 | 0.01 | 0.02 | 0.05 | 0.01 | 0.00 | 0.05 | 0.05 | 0.01 | 0.02 | 0.01 | 0.06
75,60,30 | -0.16 | -0.13 | -0.12 | -0.09 | -0.08 | -0.04 | -0.03 | -0.02 | -0.01 | 0.01 | 0.02 | 0.02 | 0.03 | 0.06 | 0.04

Tabela 4.3 — Valores de R? para predicoes utilizando diferentes combinagies de tupla (0,7,7).
A contagem de casos didrios para o Brasil utiliza somente uma caracteristica de input (¢ = 1).

A partir desses resultados iniciais, a tupla (6 = 30,7 = 14,7 = 15) apresentou o
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melhor desempenho, com um MAPE médio de 15,29% e um R? de 0,95 no pior caso.
A Figura 4.1 mostra a evolugao temporal dos casos didrios de COVID-19 no Brasil (em
azul) junto com os valores previstos (em verde) e o erro percentual absoluto (APE - em
vermelho). Observa-se um bom alinhamento entre os dados e as previsoes, apesar de um
erro ligeiramente maior préximo ao maior pico de casos. Nesse caso, a tupla (f = 30,7 =

14,7 = 15) com ¢ = 1 (utilizando z.(t) como entrada) foi aplicada.
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Figura 4.1 — FEvolugao temporal dos casos didrios observados de COVID-19 no Brasil (azul),
valores previstos (verde) e APE (vermelho utilizando a configuragio (6 = 30,7 = 14,7 = 15) com
p=1et=1. O modelo captura bem a tendéncia geral, com pequenas discrepincias proximas
ao pico.

Alguns intervalos da linha do tempo sao responsaveis por aumentar o erro médio,
como a queda de casos antes do grande pico da Omicron em Dezembro de 2022 e alguns
intervalos com poucos casos préximo ao final do intervalo total considerado nas simulacoes.
Visualmente, as configuragoes de tuplas (# = 30,7 = 7,7 =5), ( = 30,7 = 14,n = 10),
(0 =30,7=14,7n=15), (0 = 60,7 =7,n=05), (§ =60,7 = 14,7 = 10), e (§ = 60,7 =
14,7 = 15) também apresentam bons resultados na maior parte do intervalo, conforme

pode ser observado na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Evolugao temporal dos casos didrios observados de COVID-19 no Brasil (azul) e
valores previstos (laranja) para as configuragoes (0 = 30,7 = 7,7 =5), (0 = 30,7 = 14,7 = 10),
(6 =30,7=14,n = 15), (0 = 60,7 =7,n = 5), (0 = 60,7 = 14,7 = 10), e (§ = 60,7 = 14,7 =
15), todos com t = 1.
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4.2 RESULTADOS PARA OUTROS PAISES

A analise é expandida para os outros paises considerados, também alcancando bons
resultados. A tupla (0 = 30,7 = 14,7 = 15) é utilizada, com o nimero de casos didrios
como entrada unica (¢ = 1) para Espanha (ESP), Italia (ITA), Brasil (BRA), Gra-
Bretanha (GBR) e Franga (FRA). O MAPE e o R? dos resultados sdo apresentados nas
Tabelas 4.4 e 4.5, respectivamente. Observa-se que foram obtidos melhores resultados
em relacdo ao Brasil, sendo os menores MAPE encontrados para Espanha e Italia, em

comparagao com o Brasil.

Pals |t=1|t=2|t=3|t=4|t=5|t=6|t=7|t=8|t=9|t=10|t=11|t=12|t=13|t=14|t= 15| Média
BRA | 13.42 | 12.37 | 13.81 | 13.52 | 13.36 | 13.01 | 13.23 | 14.64 | 15.65 | 15.44 | 17.10 | 17.21 | 18.37 | 19.24 | 18.94 | 15.29
ESP | 890 | 834 | 7.28 | 6.89 | 6.80 | 6.57 | 7.12 | 7.77 | 852 | 8.82 9.28 9.51 10.17 | 10.42 | 10.94 | 8.49
FRA | 10.89 | 10.77 | 9.57 | 879 | 858 | 872 | 9.55 | 11.36 | 12.38 | 12.84 | 13.53 | 14.15 | 14.68 | 15.65 | 17.44 | 11.93
GBR | 7.16 | 6.56 | 6.02 | 5.89 | 5.89 | 6.12 | 6.59 | 7.46 | 8.04 | 8.80 9.67 | 10.09 | 10.65 | 10.97 | 11.30 | 8.08
ITA | 6.82 | 6.16 | 5.56 | 547 | 543 | 565 | 6.19 | 6.97 | 7.92 | 8.68 9.54 | 10.19 | 10.94 | 11.45 | 11.90 | 7.92

Tabela 4.4 — Valores de MAPE para predigoes utilizando a configuracio de tupla (6 = 30,7 =
14,1 = 15, com sua correspondéncia média de MAPE entre diferentes horizontes de predigcdo. A
contagem de casos didrios para o Brasil utiliza somente uma caracteristica de input (¢ =1).

Pals |t=1[t=2|t=3|t=4|t=5|t=6|t=T[t=8|t=9|t=10|t=11|t=12|t=13|t=14|t=15
BRA | 097 | 098 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.96 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
ESP | 098 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 0.96 0.96 0.95 0.95 0.93
FRA | 098 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.96 | 0.95 | 0.94 0.93 0.93 0.93 0.93 0.92
GBR | 097 | 097 | 097 | 0.97 | 097 | 0.96 | 0.95 | 0.94 | 0.94 | 0.93 0.93 0.94 0.93 0.94 0.94
ITA | 098 | 099 | 099 | 0.99 | 0.99 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.96 0.96 0.95 0.95 0.95 0.94

Tabela 4.5 — Valores de R? para predigoes utilizando a configuragio de tupla (0 = 30,7 =
14,11 = 15. A contagem de casos didrios no Brasil considera apenas uma caracteristica de entrada

(¢=1).

Esses resultados demonstram a viabilidade de utilizar ¢ = 15 para prever o niimero de
casos com a rede proposta. Para alguns paises, pode haver um erro maior em comparagao a
periodos de tempo mais curtos, mas os resultados permanecem satisfatorios. A previsao do
nimero de casos com quinze dias de antecedéncia pode ser uma caracteristica valiosa para
as autoridades de satde publica, permitindo ajustes oportunos nas politicas de controle
durante um surto. As Figuras 4.3 a 4.7 mostram as previsoes para cinco paises utilizando
t =15, a tupla (0 = 30,7 = 14,7 = 15) e o niimero de casos didrios como tnica entrada da
rede (¢ = 1). Nota-se o forte alinhamento nessas previsoes, indicando projegoes confidveis

com quinze dias de antecedéncia.
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Figura 4.3 — Fvolugdo temporal dos casos didrios
valores previstos (verde) e APE (vermelho) usando
¢p=1, et=15.
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Figura 4.6 — Evolugcdo temporal dos casos didrios observados de COVID-19 na Gra-Bretanha
(azul), valores previstos (verde) e APE (vermelho) usando a configuragao (0 = 30,7 = 14,n =
15) com ¢ =1, et = 15.
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Figura 4.7 — Evolugao temporal dos casos didrios observados de COVID-19 na Franga (azul),
valores previstos (verde) e APE (vermelho) usando a configuragio (0 = 30,7 = 14,1 = 15) com
p=1,et=15.

4.3 VACINACAO COMO OUTRO DADO DE ENTRADA

Adiciona-se mais uma caracteristica como entrada da rede: o niimero diadrio de va-
cinagoes (z,(t)), sendo agora ¢ = 2. Entre os paises considerados, Brasil, Italia e Franga
forneceram dados que foram possiveis de serem usados no treinamento. O problema de
muitos paises para os dados da vacinagao a epoda da pandemia era uma atualizacao sema-
nal, quinzenal, ou mesmo mensal dos dados de vacinas aplicadas. Para esses trés paises,
pode-se obter dados (quase) didrios. As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os valores de MAPE

e R? das previsdes em comparacdo com os nimeros reais de casos didrios nesses paises.

Pais|t=l|t=2|t=3|t=4|t=5 t=6|t=7|t=8|t=9|t=10|t=11|t=12|t=13|t=14|t=15 Média
FRA | 15.20 | 14.27 | 13.58 | 12.63 | 12.64 | 13.41 | 14.31 | 14.06 | 13.81 | 13.73 | 14.06 | 14.68 | 1554 | 16.64 | 16.70 | 14.36
ITA | 1037 | 991 | 975 | 970 | 9.36 | 9.24 | 9.38 | 9.68 | 10.06 | 1040 | 10.85 | 11.20 | 11.37 | 11.83 | 12.05 | 10.34

Tabela 4.6 — Valores de MAPE para previsoes usando a configurag¢io de tupla (0 = 30,7 =
14,n = 15), com a média do MAPE em diferentes horizontes de previsio para o Brasil, Itdlia e
Franga. A contagem didria de casos e vacinas é usada como entradas (¢ = 2).
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Pais [t=1]t=2]t=3|t=a|t=5]t=6|t=7|t=8|t=0|n=10]t=11|t=12]t=13]1=14]t=15]
ITA | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.95 | 0.98 | 0.97 [ 0.07 | 0.97 | 097 | 096 | 096 | 0.96 | 0.96 | 0.95
FRA | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.04 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 095 | 094 | 094 | 094 | 094 | 0.945

Tabela 4.7 — Valores de R? para previsdes usando a configuracdo de tupla (6 = 30,7 = 14,7 =
15), em diferentes horizontes de previsao para o Brasil, Itdlia e Franca. A contagem didria de
casos e vacinas € usada como entradas (¢ =2).

Embora os erros sejam ligeiramente maiores do que nas simulagdes com apenas uma
caracteristica como entrada da rede, a inclusao dos dados de vacinagao ainda produz bons
resultados. A principal melhoria é observada nas previsoes ao redor dos picos no nimero
de casos, como mostrado nas Figuras 4.8 e 4.9. Nessas figuras, observa-se que, embora
o modelo preveja um aumento antecipado nos casos antes do principal pico logo apoés
janeiro de 2022, ele prevé o momento do pico com maior precisao do que as simulacoes

que nao incluiram os dados de vacinagao.
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Figura 4.8 — Evolugio temporal dos casos didrios observados de COVID-19 na Itdlia (azul),
valores previstos (verde) e APE (vermelho) usando a configuragio (0 = 30,7 = 14,1 = 15) com
p=2, et=15.
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Figura 4.9 — Fvolugao temporal dos casos didrios observados de COVID-19 na Franga (azul),
valores previstos (verde) e APE (vermelho) usando a configuracio (6 = 30,7 = 14,1 = 15) com
¢=2,et=15.

No préximo capitulo, os resultados sao discutidos e a conclusao do trabalho é apre-

sentada.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho foi motivado por um problema critico durante a pandemia de COVID-
19: a predicao de surtos em uma série temporal continua, marcada por multiplas e distintas
ondas de contagio causadas por multiplos fatores como os sécio-econémicos e as novas
variantes do virus. Para enfrentar esse desafio, desenvolveu-se e testou-se um modelo
baseado em redes LSTM multi-camadas (Long Short-Term Memory) com o objetivo de
prever o numero diario de casos de uma doenga ao longo de diferentes estdgios de uma
epidemia, usando dados da COVID-19 para validar o modelo.

O modelo obteve bons resultados para a COVID-19 e se mostrou uma abordagem
promissora para a previsao do nimero didrio de casos de uma epidemia. Com um bom
desempenho preditivo de até quinze dias, o erro percentual absoluto foi menor durante pe-
riodos de relativa estabilidade no nimero de casos. Mesmo durante periodos de aumentos
ou redugoes subitas no nimero de casos, como observado durante o surgimento da vari-
ante Omicron no inicio de 2022, o modelo retornou resultados satisfatorios. Apresentou-se
valores elevados do erro quando o ntmero real de casos era préoximo de zero, situagao
em que pequenas variagoes na previsao podem fazer com que o erro percentual absoluto
atinja valores altos.

As redes LSTM tém sido amplamente utilizadas para prever dados epidemiolégicos
devido a sua capacidade de lidar eficazmente com sequéncias temporais. Durante a pan-
demia de COVID-19, a previsao do niimero de casos tornou-se uma aplicagao critica, com
modelos sendo treinados para prever a contagem de casos em horizontes de alguns dias,
considerando dados de algumas semanas (SAID et al., 2021; LUO et al., 2021; WANG et
al., 2020). Além da COVID-19, modelos LSTM também foram aplicados a outros surtos
epidémicos. Por exemplo, dados em nivel macro foram utilizados para prever a dissemina-
¢do de doencas como dengue e influenza, com alguns estudos integrando fontes de dados
alternativas, como postagens em midias sociais, ao longo de periodos de aproximadamente
um ano (SHAHID; ZAMEER,; MUNEEB, 2020b). Para doengas especificas, como HIV na
China (WANG et al., 2019) e COVID-19 no Catar (SAID et al., 2021), China (JIN et al.,
2022), e em varios outros paises (SHAHID; ZAMEER; MUNEEB, 2020a; MA et al., 2021),
os modelos LSTM demonstraram precisao preditiva com valores de MAPE em torno de
10%. Horizontes de tempo mais curtos, como previsoes de um dia a frente, geralmente
apresentaram melhores resultados, com valores de MAPE variando entre 2% e 5%. Esses
resultados foram alcancados em estudos como os de Yan et al. (YAN et al., 2020), Luo
et al. (LUO et al., 2021) e Wang et al. (WANG et al., 2020), que aplicaram estruturas
baseadas em LSTM a paises das Américas e outras regioes.

O modelo proposto utilizou a arquitetura LSTM multi-camadas, configurada com
trés camadas principais e ajuste de hiperparametros, que incluiu taxa de aprendizado,

regularizagdo e dropout. A configuracao da tupla temporal (# = 30,7 = 14,n = 15)
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mostrou-se a mais eficiente, resultando em valores de MAPE médio de 15,29% e coeficiente
de determinacao R? de 0,97 durante os testes realizados com dados didrios de COVID-
19 no Brasil entre margo de 2020 e julho de 2023. Apesar dos resultados satisfatérios,
foi observado um aumento no erro preditivo em periodos de maior volatilidade, como os
picos epidémicos associados a introducao de novas variantes. Esses achados corroboram
estudos da literatura, como os de Shahid, Zameer e Muneeb (2020a), que demonstraram
a robustez das redes LSTM para prever surtos em séries temporais nao estaciondrias, e
Moura et al. (2022), que destacaram a relevancia da adaptagao dindmica dos modelos em
contextos pandémicos. Ademais, os dados de entrada, como novos casos diarios e novas
vacinagoes, foram cruciais para garantir uma modelagem que capturasse a complexidade
das ondas epidémicas.

O objetivo deste trabalho foi fornecer um modelo robusto baseada em uma rede
LSTM que pudesse ser ajustada para um horizonte temporal amplo (15 dias) em um
unico pais e, em seguida, aplicada a outros paises para prever o nimero diario de casos de
COVID-19. Essa estrutura apresentou bons resultados em comparagao com a literatura,
pois, com um MAPE no intervalo de 10% a 18%, foi possivel prever o niimero didrio de
casos com quinze dias de antecedéncia, proporcionando uma janela valiosa para planejar e
controlar a propagagao da doenga. O uso da evolucao temporal da vacinagao como outra
entrada para a rede LSTM nao melhorou os resultados de MAPE, mas a linha do tempo
prevista aproximou-se mais da linha do tempo real nos picos da doenca, permitindo uma
melhor previsao de quando um pico ou mudanca de tendéncia pode ocorrer.

Uma desvantagem do modelo proposta é seu custo computacional. A abordagem
de janela deslizante iterativa, combinada com os requisitos de treinamento das redes
LSTM, exige recursos computacionais significativos, especialmente para horizontes tem-
porais mais longos e conjuntos de dados maiores. Essa limitagdo pode dificultar sua es-
calabilidade para aplica¢cbes em tempo real ou analises extensas entre paises. Além disso,
a precisao das previsoes depende fortemente da qualidade e confiabilidade dos dados de
entrada. Conjuntos de dados de COVID-19 mais consistentes e abrangentes, incluindo
relatorios precisos de casos, taxas de testagem e dados de vacinacao, poderiam melho-
rar ainda mais o desempenho do modelo, particularmente durante periodos de rapidas
mudancas na dindmica da doenga. Esforcos futuros devem se concentrar em otimizar a
eficiéncia computacional do modelo e em aproveitar dados de maior qualidade para al-
cancar resultados ainda mais confiaveis.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se a expansao do modelo para
incluir variaveis complementares, como indicadores socioecondémicos, ambientais e dados
de mobilidade, que podem somar aos fatores que influenciam a propagacao de doencas.
A adaptacao para séries temporais mais curtas, especialmente em cenarios com dados
escassos, pode ampliar sua aplicabilidade em regioes menos desenvolvidas. Além disso,

explorar arquiteturas emergentes, como Transformers (WOLF et al., 2020), ou a integragao
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de técnicas hibridas combinando LSTM com algoritmos de otimizag¢ao, pode trazer ganhos

adicionais de desempenho, especialmente em cenarios com alta variabilidade ou incerteza.
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APENDICES

Tabela 1 — Disponibilidade de dados para o Brasil no conjunto de dados do OWID COVID com
percentual de preenchimento acima de 50%

Variavel Dados nao nulos Total de dados % de preenchimento
new cases 1427 1428 99.93
new vaccinations 636 1428 44.54
new tests 265 1428 18.56
new deaths 1428 1428 100.00
male smokers 1428 1428 100.00
gdp per capita 1428 1428 100.00
cardiovasc death rate 1428 1428 100.00
diabetes prevalence 1428 1428 100.00
female smokers 1428 1428 100.00
aged 70 older 1428 1428 100.00
hospital beds per thousand 1428 1428 100.00
life expectancy 1428 1428 100.00
human development index 1428 1428 100.00
population 1428 1428 100.00
aged 65 older 1428 1428 100.00
extreme poverty 1428 1428 100.00
new deaths per million 1428 1428 100.00
median age 1428 1428 100.00
population density 1428 1428 100.00
new cases per million 1427 1428 99.93
new deaths smoothed 1423 1428 99.65
new deaths smoothed per 1423 1428 99.65
million

new cases smoothed per 1422 1428 99.58
million

new cases smoothed 1422 1428 99.58
total cases 1373 1428 96.15
total cases per million 1373 1428 96.15

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Disponibilidade de dados para o Brasil no conjunto de dados do OWID COVID com
percentual de preenchimento acima de 50%

Variavel Dados nao nulos Total de dados % de preenchimento
total deaths per million 1352 1428 94.68
total deaths 1352 1428 94.68
stringency index 1094 1428 76.61
reproduction rate 1025 1428 71.78
new vaccinations smoothed 794 1428 55.60
new people vaccinated smo- 794 1428 55.60
othed per hundred

new people vaccinated smo- 794 1428 55.60
othed

new vaccinations smoothed 794 1428 55.60

per million

Tabela 1 — Varidveis
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