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Resumo—O novo coronavirus (COVID-19) difundiu-se por
todo o globo e tornou-se uma das grandes mazelas da con-
temporaneidade, impactando profundamente o Brasil, o qual
configura como uma das nacdes mais afetadas pela doenca. Desse
modo, a necessidade por sistemas tecnoldgicos de combate a
crise sanitaria tornou-se ainda mais urgente nesse pais. A vista
disso, o presente artigo apresenta um estudo comparativo entre
duas técnicas de modelagem e previsao de dados epidemiolégicos
associados a pandemia de COVID-19 no Brasil, especificamente
no estado de Santa Catarina. Foram considerados modelos
do tipo Non-Linear Autoregressive model with eXogenous input
(NARX) polinomiais como contraponto a modelagem de séries
temporais por meio da construcao de redes neurais recorrentes
da variante Long short-term memory (LSTM) para importantes
séries de dados associadas a doenca. O desempenho preditivo
dos modelos, avaliado por meio da aplicacio de métricas de
desempenho tradicionais, mostrou que, para trés das quatro
séries temporais consideradas, 0 modelo NARX obteve resultados
mais satisfatorios.
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I. INTRODUCAO

A modelagem e a simulacido de sistemas sdo ferramentas
de decisdo importantes, as quais podem ser uteis na andlise e
controle de doencgas humanas [1,2,3]. No entanto, como cada
comorbidade apresenta caracteristicas bioldgicas particulares,
os modelos de previsdo precisam ser adaptados a cada caso
especifico, a fim de se tornarem aptos a enfrentar situagdes
reais [4,5].

Na contemporaneidade, destaca-se o COVID-19 — doenca
infecciosa, cujos primeiros casos de infeccdo sdo data-
dos de dezembro de 2019. Em 30 de janeiro de 2020,
a Organizacdo Mundial da Saide (OMS) declarou que tal
fendmeno epidémico se tratava de uma Emergéncia de Sauide
Publica de Importincia Internacional [6]. A epidemia se di-
fundiu rapidamente por todo o mundo e, em 11 de fevereiro de
2020, a mesma institui¢do a renomeou como SARS-CoV-2 [7].
Em 11 de marco de 2020, a doenga ja havia sido confirmada
em mais de 118 000 casos relatados globalmente em 114
paises, com mais de 90 por cento dos casos concentrados
em apenas quatro deles. Dessa forma, a OMS declarou se
tratar de uma pandemia. No Brasil, o primeiro caso confirmado

da doenga ocorreu em 2 de fevereiro de 2020, considerando
que, até o dia 21 de maio de 2021, foram contabilizados
aproximadamente 16 milhdes de casos e 446 mil mortes, o
que faz com que esse pais seja uma das nacdes mais afetadas
pela doencga. Especificamente, no estado de Santa Catarina,
foram confirmados em torno de 944 mil casos e pouco mais
de 14 mil 6bitos pela enfermidade, até o dia 21/05/2021, bem
como uma taxa de ocupagdo de leitos de UTI no Sistema
Unico de Satde (SUS) de 93,93% [8]. A vista desses fatos,
corrobora-se a criticidade da situacdo sanitaria a que o Brasil,
bem como o estado de Santa Catarina, estdo submetidos. Em
um cendrio em que se deve ponderar objetivos tdo conflitantes,
como manter a atividade econdmica e o devido isolamento
da populagdo, é fundamental que as autoridades sanitdrias e
governamentais estejam dotadas de recursos tecnocientificos
para andlise e descricdio de dados associados ao avanco da
epidemia.

Dentre as ferramentas matemadticas pioneiras em matéria de
andlise epidemioldgica, destaca-se o modelo compartimental
SIR, fundamentado na triade “suscetiveis, infectados e recu-
perados” [9]. Esse modelo descreve a epidemia como um
sistema de equagdes diferenciais que relaciona as parcelas
da populacdo contidas nos compartimentos S, I e R, de
forma andloga a modelagem da interacdo entre particulas
segundo o principio da a¢do de massas [10]. Entretanto, o
SIR ndo ¢ capaz de explicar a persisténcia ou erradica¢do de
doencas infecciosas [11,12]. Defende-se que a principal razio
para isso € de que esse modelo considera a distribui¢do de
individuos espacial e temporalmente homogénea [10]. Dessa
forma, uma abordagem para lidar com a questio de populacdes
heterogéneas, estudada em ecologia, sdo os chamados Modelos
Baseados em Individuos, MBI (ou IBM, do inglés Individual
Based Model) [13,14,15].

O estado da arte dos modelos descritivos e preditivos €
em grande parte representado por tecnologias mais avancadas,
a exemplo da inteligéncia artificial (IA), do aprendizado de
maquina (AM) e da aprendizagem profunda (AP), as quais
podem ser empregadas para identificar e prever distintos
aspectos de dados epidémicos. As principais dreas onde essas
técnicas podem ser aplicadas s@o no diagndstico precoce de



doencas, no rastreamento de contato, no desenvolvimento de
medicamentos e vacinas, bem como na previsdo de casos
de contra¢do de doencgas [16,17]. No ambito da identificacdo
de séries temporais associadas a pandemia de COVID-19,
destaca-se a aplicacdo de Redes Neurais Recorrentes, as quais
sdo capazes de lidar com nao linearidades, assim como com
interdependéncias inerentes aos dados [18,19]. Nesse contexto,
um estudo baseado em Aprendizado Profundo, mediante redes
neurais LSTM ¢ utilizado para prever os casos de transmissao
de COVID-19 em paises como os EUA, Itdlia e Canada. Esse
método mostrou bom desempenho preditivo devido a capaci-
dade do LSTM em manipular séries de dados temporalmente
dependentes. Hochreiter [20] faz uma andlise comparativa de
cinco modelos de AP para previsdo de dados globais acerca
dos casos confirmados de COVID-19, sendo que o modelo
Variational AutoEncoder (VAE) obteve os melhores resulta-
dos, seguido pelas redes BiLSTM (variante bidirecional da
rede LSTM) e LSTM. Outro [21] realizou a previsao dos casos
confirmados de COVID-19 no Brasil por meio de seis modelos
baseados em AP. Nesse trabalho, dois métodos resultaram em
bom desempenho preditivo: Support Vector Regression e redes
neurais recorrentes fundamentadas em LSTM.

Outra classe de técnicas bem sucedida na identificacdo de
séries de dados corresponde ao modelo NARX, o qual mostra
bom desempenho na identificacdo de séries temporais ndo-
lineares, bem como agrega uma importante caracteristica: a
facilidade com que certos tipos de conhecimentos podem
ser extraidos e incorporados [19]. No entanto, esse modelo
€ pouco explorado na tematica de identificacdo dos dados
epidemioldgicos acerca da pandemia do novo coronavirus.

O presente trabalho propde metodologias de modelagem
ndo-linear para andlise e previsdo de dados epidemiolégicos
acerca da pandemia de COVID-19. Para tanto, propde-se uma
andlise comparativa entre duas técnicas de previsao aplicadas
as séries temporais da pandemia no estado de Santa Catarina,
a saber: o0 modelo NARX e a rede neural recorrente do tipo
LSTM. Acredita-se que esta pesquisa trard impactos tanto
do ponto de vista cientifico como social. De posse de tais
ferramentas, cientistas e autoridades serdo capazes de prever
comportamentos e tomar decisdes para frear o avanco da epi-
demia e prover a¢des de manutengdo da atividade econdmica
em nivel local e estadual.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Descrig¢do dos Dados

Para a conformagdo do conjunto de dados atinentes a
pandemia de COVID-19 em Santa Catarina, utilizou-se como
fonte os boletins de ocorréncia fornecidos pelo site oficial da
Secretaria de Satide do Estado de Santa Catarina. Por meio
desses boletins foram captadas as seguintes séries de dados:
quantidade acumulada de casos confirmados; quantidade acu-
mulada de 6bitos; quantidade acumulada de casos de pacientes
recuperados da doencga; nimero de leitos SUS ocupados por
enfermos de COVID-19.

Ressalte-se que o primeiro ponto de dados informado pela
Secretaria de Sadde é datado do dia 13 de margco de 2020,

quando foram computados trés casos confirmados da doenga
no estado catarinense. O ultimo ponto de dados refere-se ao
dia 01 de margo de 2021. Todos os dados foram compilados
em formato .csv, 0 que permite sua manipulacdo e andlise por
meio da biblioteca Pandas, em linguagem de programacio
Python. Em suma, os dados provenientes da Secretaria de
Satide de Santa Catarina estdo dispostos graficamente na
Figura 1. Por meio de simples inspecdo visual das curvas dis-
postas nessa figura chamam aten¢@o algumas caracteristicas:
ha uma descontinuidade associada ao dia 14 de setembro de
2020 para as séries de dados atinentes a quantidade de casos
e 6bitos notificados, assim como a por¢do final de fevereiro
de 2021 indica um regime atipico de crescimento de todas as
quantidades representadas na Figura 1.
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Fig. 1. Grifico representativo dos dados epidemioldgicos correspondentes a
pandemia de COVID-19 em Santa Catarina.

De fato, a descontinuidade mencionada deve-se a um prob-
lema de atualizacdo do banco de dados, a época, por parte
da Secretaria de Sadde. Complementarmente, naquele mo-
mento vivenciava-se considerdvel crescimento das quantidades
relacionadas a pandemia no Brasil. A Figura 2 representa
graficamente a quantidade didria de leitos SUS de Santa
Catarina ocupados por pacientes com COVID-19, informacio
que passou a ser notificada pelos boletins epidemiolégicos
emitidos pela Secretaria de Saide somente a partir do dia
21 de abril de 2020. A curva exibida na Figura 2 indica
aspecto semelhante de crescimento dessa quantidade ao visto
nas outras variaveis, com taxa de crescimento substancial na
porcdo final do més de fevereiro de 2021. Por fim, a Tabela
I sumariza o perfil estatistico das principais séries temporais
epidemioldgicas referidas por este trabalho.
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Fig. 2. Grifico representativo da curva associada a quantidade didria de leitos
SUS de Santa Catarina ocupados por pacientes com COVID-19.

TABELA 1
CARACTERIZACAO ESTAT{STICA DAS SERIES DE DADOS RELACIONADAS A
PANDEMIA DE COVID-19 EM SC COM BASE NAS QUANTIDADE DIARIAS.

Parametro Casos  Obitos Recuperados  Leitos ocupados
Média 1963.,9 21,9 1866,5 375,7
Desvio Padrao  2375,2 21,3 21904 191,3
Valor min. 0 0 0 56
Valor max. 30193 9,74 30186 822
Q-0,25 429.8 174 317,2 199,5
Q-0,5 1504,5 16 1525.5 418
Q-0,75 2903 32 2750,5 521,5

B. Modelagem das Séries Temporais

1) Modelo NARX polinomial: a identificacdo de sistemas
dindmicos ndo-lineares por meio do NARMAX (Non-Linear
Autoregressive model with eXogenous input) de mapeamento
polinomial é detalhada em [19]. O NARMAX, de forma
geral, ¢ um modelo autorregressivo munido de média mével,
cuja variante MISO (multiple input, single output) é expressa
matematicamente pela Equacgdo (1).

y(k) = F! ly(k —1),y(k —2),...y(k — ny)ui (k — 1),
ur(k —2),..u1(k — ny, ), ue(k — 1), ua(k — 2), 0

coylia (k= Ny ) seenstin (B — 1),un (k — 2),...,

un(k —ny, )e(k—1),e(k —2),....e(k —n.)],

em que F' representa uma fun¢do ndo-linear geral munida
de grau de ndo-linearidade [. As varidveis y(k) e e(k) sdo,
respectivamente, a saida e o ruido aditivo do sistema, cujos
atrasos maximos sdo representados por 7, € n.. Similarmente,
as n entradas exdgenas utilizadas para conformagdo do modelo
sdo denotadas por u;(k), com atrasos maximos denotados
por n,,, de forma que i=1,...,n. No caso do presente estudo,
F'! corresponde a uma expansio polinomial com grau de
ndo-linearidade /. Adicionalmente, considera-se que as séries
temporais epidemioldgicas ndo possuem atraso puro de tempo
e que nenhum dos parimetros a ser estimado depende de
e(k). Dessa maneira, os modelos utilizados neste artigo cor-
respondem ao modelo denominado NARX - caso especial da

modelagem NARMAX que ndo se utiliza de fatores associados
a médias moéveis. Uma vez que o NARX de mapeamento
polinomial produz uma estrutura linear nos parametros, a
construcao computacional do modelo € facilitada. A estimacao
de parimetros é concebida por meio de aplicagdo de algo-
ritmo baseado em minimos quadrados (MQ), o qual confere
minimizacao dos erros de previsdo. Adicionalmente, o nivel de
importancia dos termos regressivos utilizado para conformar
a expressdo matemadtica descrita pela Equacdo (1) é determi-
nado por meio do parametro ERR (error reduction ratio), o
qual representa quantitativamente a capacidade de cada termo
regressivo explicar a variancia do sinal de saida identificado.
O objetivo de usar o critério ERR € tornar o modelo apto a
organizar um conjunto de regressores candidatos em ordem de-
crescente de relevancia [22]. A quantidade de termos utilizada
para compor o modelo, ou seja, o ponto de corte em que o ERR
deixard de incluir termos no modelo pode ser determinado
usando outro critérios complementares [22]. Para esse fim,
o presente trabalho utilizou-se do critério de informacdo de
Akaike e Rissanen (AIC).

2) Modelos LSTM: a rede neural recorrente LSTM corres-
ponde a um modelo sofisticado de aprendizado de méaquina,
fundamentado em unidades de memdria e concebido para
mitigar o problema de dissipacdo do gradiente [23]. Essencial-
mente, esse tipo de rede possui trés elementos denominados
como portas, a saber: a porta de entrada, a porta de esque-
cimento e a porta de saida. Esses componentes controlam o
fluxo de informacgdo pela rede, sendo que o estado de cada
célula de memoria é gerenciado pelas portas de entrada e
de saida. O contetido de saida da camada LSTM é gerado
a partir da porta de saida, que corresponde a informacdo
memorizada e efetivamente utilizada pela rede neural. Esse
mecanismo permite que a rede guarde informacdes impor-
tantes por considerdvel periodo de tempo durante o pro-
cesso de treinamento. Sendo assim, pode-se afirmar que as
caracteristicas vantajosas dessas redes para a concepc¢do do
presente estudo sdo a grande capacidade para assimilacdo
de dependéncias temporais de longo prazo e a significativa
destreza no que tange a manipulacdo computacional de dados
dispostos cronologicamente. Denotando a série temporal de
entrada como X; e o nimero de células LSTM por n, as
portas da rede obedecem as seguintes relagdes:

o porta de entrada: I; = o(X: Wy + Hy 1 Wh; + b;);

o porta de esquecimento: Fy = o(X, Wy + Hi_1 Wiy +
by):

e porta de saida: Oy = o(XWyo + Hi—1Who + by);

« estado intermedidrio da célula: Cj,y = tanh(X W, +
Htflwhc + bc);

o estado da célula (proxima entrada de memoria): C; =
Fy - Ci1 - Cings

o estado atualizado da célula: H; = Oy ® tanh(Cy).

onde

o Wais Way, Whe, Wiy € Wy, referem-se aos pardmetros
de peso e b;, by e b, denotam os pardmetros de viés.
o Wy e W denotam pardmetros de peso, b, é parametro



de viés, e © refere-se ao operador matemaético de produto
escalar;

e tanh e o correspondem, respectivamente, as fungdes de

ativacdo tangente hiperbdlica e sigmoide.

A fungdo sigmoide € usada pela porta de esquecimento para
determinar o estado a ser preservado. A porta de entrada se
utiliza da préxima funcio sigmoide e da primeira fungao tanh,
que determina as informacdes a serem retidas no estado da
célula ou quais informagdes devem ser desprezadas por esta.
A dltima funcdo sigmoide associa-se a porta de saida, que
extrai a informacdo util transmitida & célula posterior.

C. Meétricas de desempenho

O desempenho preditivo dos modelos de identificacdo foi
avaliado com base no cdlculo de métricas tradicionais de
avaliacdo de desempenho preditivo [24]. Neste estudo, as
métricas de avaliagdo consideradas sdo: Erro Médio Absoluto
(MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) e Raiz do Erro Quadratico
Relativo (RRSE). As expressdes matemdticas para cada uma
das métricas s@o descritas pelas Equacgdes (2) — (5).

MAE = i L:g(t)', 2)
t=1

MAPE= 120 tﬁ:l ]%I, 3)

RMSE=) |20 3 (4(t) ~ (1)) )

RRSE= i yW=3() ®)

2 50

Onde

o y(t), 9(t), y(t) referem-se, respectivamente, aos sinais
de saida real, previsto pelo modelo de identificacdo ndo-
linear e previsto por um preditor simples baseado na
média aritmética;

o n indica a quantidade de observacdes utilizadas para o
célculo das métricas.

O MAE mede a magnitude média dos erros em um con-
junto de previsdes, sem considerar sua dire¢do. O MAPE
indica percentualmente quanto, em média, o preditor erra,
sem compensar erros negativos com erros positivos. Ja a
raiz do erro quadritico médio (RMSE) de um estimador,
calcula a média dos quadrados dos erros - ou seja, a diferenga
quadratica média entre os valores estimados e o que é estimado
- normalizada pela aplicacdo da raiz quadrada. Para modelos
de identificacdo perfeitos, as métricas supracitadas resultam
em valores nulos. O RRSE ¢ uma métrica estatistica relativa
a eficiéncia de predi¢do caso um preditor simples tivesse
sido aplicado sobre os dados. Esse preditor simples, mais
especificamente, corresponde a média aritmética dos valores
reais dos dados. Assim, o erro quadratico relativo, calculado
pelo RRSE, computa o erro quadrético total e o normaliza por

meio da divisdo pelo erro quadrético total do preditor simples.
Para modelos de identificagdo ideais essa métrica possuird
valor nulo, sendo que sua varia¢cdo numérica estd contida no
intervalo real positivo.

D. Estratégia de modelagem

N

Posteriormente a coleta das séries de dados, estas foram
submetidas a uma etapa de pré-processamento, a qual consistiu
essencialmente na exclusdo de dados irrelevantes como, a
exemplo, a remog¢do de dados com valores negativos. Adi-
cionalmente, aos dados efetivamente utilizados, foi aplicado
procedimento de normalizacdo matemadtica para cada cendrio
de identificagdo. Apds, a massa de dados foi separada em
dois conjuntos: dados para treinamento e dados para validacao
dos modelos de identificacdo, considerando que o grupo de
dados de validacdo utilizado corresponde, por padrdo, aos
dados referentes ao més de fevereiro de 2021. A partir da
geracdo de diversos modelos, aqueles que obtiveram melhores
caracteristicas, no que concerne as métricas de desempenho,
foram utilizados para a previsdo do conjunto de dados de
validacdo.

III. MODELAGEM E IDENTIFICAQAO DAS SERIES
TEMPORAIS

Para a validagdo dos modelos NARX polinomiais, a es-
tratégia utilizada consistiu na produgdo de diversos modelos a
partir de toda a massa de dados disponiveis. Constatou-se que
desprezar dados mais antigos das séries temporais acarretou
em melhor desempenho preditivo para essa técnica e, por
padrdo, utilizou-se as séries temporais dos meses de novembro
e dezembro do ano de 2020, para predi¢do dos dados atinentes
ao més de fevereiro de 2021. Testes adicionais mostraram
que a utilizagdo de dados de momentos anteriores ao més de
dezembro, para produgcdo dos modelos NARX, acarretavam
em inadequadas caracteristicas preditivas.

No ambito da expressdo matemadtica dos modelos NARX
polinomiais obtidos, serd utilizado o seguinte padrio de
notagdo: M (k), R(k), L(k) e D(k) referem-se, respectiva-
mente, as quantidades a tempo discreto associadas as quanti-
dades de mortes, pacientes recuperados, leitos SUS ocupados
e a varidvel correspondente aos dias da semana. Jd y(k)
denota a quantidade em tempo discreto da varidvel de saida
identificado.

No que se refere a concep¢do dos modelos LSTM, a fim
de prevenir a sobreparametrizacdo desses modelos, foram
adicionadas camadas de dropout de valor 0,3 para todas as
redes neurais criadas. Esses elementos sdo adicionados apds
cada camada LSTM, para conferir retengdo da exatiddao dos
modelos. De forma complementar, ao final da rede LSTM
¢ utilizada uma camada de densidade para interpretar os
valores de saida e a func@o de ativacdo usada (tanh). Adi-
cionalmente, todos os modelos produzidos por meio desta
técnica empregaram apenas uma camada LSTM, ji que essa
configuracdo apresenta menor custo computacional, bem como
demonstrou exatiddo semelhante a redes neurais munidas de
mais camadas. Com essa abordagem, 90% de toda a massa



de dados foi utilizada para treinamento e, posteriormente, as
redes concebidas foram utilizados para prever os dados do
més de fevereiro de 2021. Dessa forma, comparou-se ambas
as técnicas de identificagdo aplicadas por meio da avaliagcdo de
seus desempenhos quanto a capacidade de previsdo. Ademais,
analisou-se a correlacdo cruzada entre as varidveis estimadas
e seus respectivos residuos, no dmbito da identificagdo por
modelos NARX, bem como foram obtidas as curvas de perdas
de treinamento das redes neurais LSTM concebidas.

A. Visdo geral dos modelos NARX e LSTM produzidos

1) Previsdo de casos didrios: o modelo de identificacio
obtido, por meio do emprego da técnica NARX, para a série
de dados correspondente aos casos de COVID-19, possui as
seguintes caracteristicas:

o grau de ndo linearidade [ = 2;

o as séries de dados de dbitos, pacientes recuperados, leitos
ocupados e os dados relacionados aos dias da semana
foram utilizadas como entradas exdgenas;

o 16 termos regressores compdem o modelo final.

A expressdo final do modelo NARX para a série temporal de
casos previstos é dada pela Equacgdo (6).

y(k) =82 x 107*L(k — 3)R(k — 1) — 1,1 x 107*R(k — 5)R(k — 2)
+1,3 x 1073 M (k — 6)y(k — 7) + 5,7 x 1072D(k — 3)y(k — 1)
—9,4 x 107°R(k —3)R(z — 1) + 34,0D(k — 4)D(k — 2)
42,9 x 1074L(k — 1)R(5) — 4,7 x 1073 R(k — 6) M (k — 4)
+4,9 x 107 y(k — 2) — 6,1 x 1071 M (k — 3)2
+2,3D(k — 6)M(k — 1) + 4,0 x 1072D(k — 5)y(k — 4)
+58,9M (k — 3) — 5,8 x 1072D(k — 1)y(k — 2)
+2,7D(k — 3)M (k — 2)
—54 x 1073 R(k — 2)M (k — 3).
(6)

De outra parte, o modelo LSTM para previsdao da quanti-
dade de casos notificados fundamenta-se nas seguintes carac-
teristicas:

 aunica varidvel de entrada do modelo corresponde a série
de dados de pacientes recuperados da doenca;

e sao utilizadas 256 células ocultas;

o taxa de aprendizado de 0,3;

« aplicacdo de 1000 épocas de treinamento.

A Figura 3 exibe graficamente as curvas de previsdao de casos
de COVID-19 obtidas por ambas as técnicas empregadas.

—— Casos reais didrios
- — Casos previstos: modelo LSTM
- Casos pravistos: modslo NARX palinomia
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Fig. 3. Griéfico das curvas da quantidade real de casos confirmados de
COVID-19 e as quantidades previstas pelos modelos NARX polinomial e
LSTM.

2) Previsdo de obitos didrios: o modelo de identificacao
do tipo NARX obtido para os dados de 6bitos confirmados
por COVID-19 em Santa Catarina possui as seguintes partic-
ularidades:

o grau de ndo linearidade [ = 3;

o as séries de dados associadas aos leitos ocupados e os
dados relacionados aos dias da semana foram utilizadas
como entradas exdgenas;

¢ a0 final 4 termos regressores compdem o modelo resul-
tante.

A expressao matemadtica do modelo NARX resultante para essa
varidvel é dada pela Equagdo (7).

y(k) = 2,38 x 10" "L(k — 6)2L(k — 3)
~1,28 x 10~ 4y(k — 5)y(k — 4)y(k — 3) 7

43,64 x 10°2D(k — 5)D(k — 3)y(k — 6)

—2,03 x 1073 D(k — 3)y(k — 6)y(k — 1).

Ja o modelo LSTM para previsdo da quantidade de 6bitos
diarios baseia-se nas seguintes caracteristicas:

 as varidveis de entrada utilizadas correspondem as séries
de dados referentes as quantidades de pacientes recuper-
ados, leitos ocupados e os dados associados aos dias da
semana;

¢ sdo utilizadas 500 células ocultas;

« taxa de aprendizado da rede fixada em 0,5;

« aplicacdo de 230 épocas de treinamento.

A Figura 4 exibe as curvas de previsdo para a quantidade de
obitos por COVID-19 obtidas por ambas as técnicas empre-
gadas.
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Fig. 4. Griéfico das curvas da quantidade real de 6bitos de COVID-19 e as
quantidades previstas pelos modelos NARX polinomial e LSTM.

3) Previsdo de pacientes recuperados: o modelo poli-
nomial NARX obtido para a identificacio dos casos de
recuperagdo possui as seguintes caracteristicas:

o grau de nfo linearidade do modelo: [ = 2;

o as séries de dados associadas aos leitos ocupados e os
dados relacionados aos dias da semana foram utilizadas
como entradas exdgenas;

e a composicdo final do modelo ¢ munida de 7 termos
regressores.

A expressao matemadtica final para o modelo de identificacio
das quantidades didrias de pacientes recuperados da doenca é
dada pela Equagdo (8).

y(k) = 0,15 + 1,07 x 10~ D(k — 5)%y(k — 5)

46,50 x 10°2D(k — 5)y(k — 4)

8,28 x 1072D(k — 6)y(k — 1)

42,00 x 1073 L(k — 1)?

—4,3 x 1075y (k — 5)y(k — 2) + 3,5D(k — 2) D(k — 2).

®)

O modelo obtido via emprego da rede neural LSTM para a
mesma varidvel é munida dos seguintes parametros:

e as varidveis de entrada utilizadas corresponde as séries
de dados correspondentes as quantidade de casos didrios,
6bitos didrios e leitos ocupados;

o sdo utilizadas 1000 células ocultas;

« taxa de aprendizado de 0,5;

o aplicagdo de 500 épocas de treinamento.

Na Figura 5 sdo mostradas as curvas de previsao da referida
variavel por COVID-19 obtidas mediante aplicagdo dos mod-
elos de identificagdo.

—— Quantidades dianas reais de pacientes recuperados
- — Quantidade diérias previstas de pacientes recuperados fnadela LSTM
- Quantidades didrias previstas de pacientes recuperadoff madela NARX polinomial
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Fig. 5. Gréfico das curvas da quantidade real de pacientes recuperados e as
quantidades previstas pelos modelos NARX polinomial ¢ LSTM.

4) Previsdo de leitos SUS ocupados: quanto a previsdao da
quantidade de leitos ocupados em fevereiro de 2021, o modelo
NARX resultante agrega as seguintes propriedades:

e grau unitdrio de ndo-linearidade;

¢ as entradas do modelo correspondem as séries de dados

associadas aos leitos ocupados, aos casos confirmados
de COVID-19, bem como aos casos de recuperagdo da
doenca;

e a composi¢do final do modelo possui 20 termos regres-

sores.
A expressdo matematica final para o modelo de identificacio
NARX, referente a quantidade de leitos ocupados em fevereiro
de 2021, é dada pela Equacgdo (9).

y(k) = 3,24 + 9,44 x 107 y(k — 1) + 10,20 x 10~ 2y(k — 2)
+9,40 x 1073y (k — 3) — 9,75 x 10 3y(k — 4)
—6,44 x 1072y (k — 5) + 4,50 x 10~2y(k — 6)
—1,26 x 10~ y(k — 7) + 5,03 x 1075C(k — 1)
(
(
(k=1)

+1,16 x 1073C (k — 2) + 7,18 x 107*C(k — 3)
+3,68 x 107*C(k — 4) + 1,05 x 1073C(k — 5)
+1,22 x 1073C(k — 6) — 2,95 x 10~*R(k — 1
—713 x 107*R(k — 2) — 2,36 x 107*R(k — 3)
—1,25 x 107*R(k — 4) — 9,63 x 107*R(k — 5) — 1,27 x 107 3R(k — 6),

(€))
O modelo obtido via emprego da rede neural LSTM para
essa varidvel possui a seguinte constitui¢ao:

e 0 Unico atributo da rede neural criada refere-se a série de
dados dos casos didrios de recuperacdo;

e sao utilizadas 512 células ocultas;

o taxa de aprendizado de 0,5;

o aplicag¢do de 1000 épocas de treinamento.

A Figura 6 exibe graficamente as curvas de previsdo quanti-
dade de 6bitos por COVID-19 obtidas por ambas as técnicas
empregadas.
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Fig. 6. Gréfico das curvas da quantidade real de leitos SUS ocupados e as
quantidades previstas pelos modelos NARX polinomial e LSTM.

TABELA II

METR]CAS DE DESEMPENHO PARA OS MODELOS DE PREVISAO.
Variavel Modelo  MAE  MAPE RRSE RMSE
Caso NARMAX 608,18 020 0,72 818,02
LSTM 43052 012 061 69636

" NARMAX 655 018 062 9,18
Obitos LSTM 974 025 107 1284
Recuperados  NARMAX 25253 008 093 55203
LSTM 55788 0.8  1.18 74087

Leitos e, NARMAX 024 002 0I5 1449
LSTM 1779 003 020 2317

E facilmente visto, por meio de analise dos valores mostrados
na Tabela II, que o modelo de identificagio NARX polinomial
supera a técnica LSTM em aspecto preditivo para trés das
quatro séries temporais - séries de 6bitos, casos de recuperacio
e ocupagdo de leitos - no que se refere as métricas de
desempenho utilizadas. De fato, o emprego preditivo das redes
neurais mostrou-se superior apenas na previsio dos casos
confirmados de COVID-19, j4 que, para esses dados, os valores
obtidos para os parimetros estatisticos sdo menores do que os
resultantes da aplicacdo do modelo NARX.

B. Correlagdo presente nos residuos para os modelos NARX

Uma caracteristica relevante, atinente a qualidade dos mod-
elos NARX, refere-se a analise das caracteristicas dos residuos
presentes nesse modelo, a qual pode ser realizada por meio do
estudo da correlagdo estatistica. A Figura 7 exibe graficamente
os resultados dos testes de autocorrelacido dos residuos, bem
como a correlacdo cruzada entre os residuos e as varidveis de
entrada, resultantes da identificacio NARX polinomial.
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Fig. 7. Curvas concernentes aos testes de correlacdo residual dos modelos
NARX.

Na Figura 7, a coluna a esquerda e a direita representam,
respectivamente, as curvas de autocorrelacdo dos residuos e as
curvas de correlacdo cruzada entre os residuos e as entradas
dos modelos de identificacio, com base em um intervalo
associado a um nivel de confianca probabilistica de 75%.
Verifica-se que parcela majoritaria dos dados referentes a
autocorrelacio dos residuos situa-se no intervalo de confianca,
indicando que os residuos, para cada cendrio de identificacdo,
sa0 ndo correlacionados. Com respeito a correlagdo cruzada
entre os residuos e as variaveis de entrada de cada modelo,
nota-se magnitudes mais elevadas, sem convergéncia a nul-
idade para dados mais distante no passado. Nesse caso, os
desvios das curvas em relagcdo aos limites de confianca indicam
ndo-linearidades ndo modeladas pela técnica NARX. Dessa
forma, pode-se inferir que os modelos NARX sdo razoaveis
na identificacdo das varidveis epidémicas.

C. Perdas associadas as redes neurais LSTM

Para avaliacdo da capacidade de aprendizado dos mode-
los LSTM, é adequado que as perdas dessas redes neurais
- pardmetro inversamente proporcional ao erro de previsdo
cometido - convirjam para valores reduzidos. A Figura 8
mostra as curvas de evolucdo das perdas como fungdo da
quantidade de épocas de treinamento para cada rede neural
LSTM concebida no ambito do presente estudo. A Figura 8
nos permite inferir que todas as perdas convergem, mesmo que
uma convergéncia relativamente mais lenta seja vista para o
cendrio de previsdo de casos confirmados de COVID-19. Dessa
forma, verifica-se desempenho adequado de aprendizagem



para as redes neurais produzidas. Ressalte-se que, como o
conjunto de dados utilizados na modelagem era reduzido, cir-
cunstancias melhores de aprendizado das redes seriam obtidas
a partir do uso de conjuntos maiores de dados.

Perdas da rede neural LSTM: casos confirmados Perdas da rede neural LSTM: obitos confirmados
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Fig. 8. Evolugio das perdas das redes neurais LSTM.

IV. CONCLUSOES

O presente estudo teve como objetivo a obtencdo de
modelos de identificacdo de séries temporais de dados
associados a pandemia de COVID-19, no estado brasileiro
de Santa Catarina. Para tanto, foram utilizados dois métodos
de previsdo de sistemas ndo lineares: o NARX polinomial e
a modelagem mediante redes neurais recorrentes da variante
LSTM. A pesquisa se fundamentou nas quantidades de casos,
obitos, pacientes recuperados e leitos SUS ocupados por
pacientes com COVID-19.

Os resultados oriundos da andlise de correlagdo residual
presente nos modelos NARX mostram razoabilidade na
identificacdo das séries epidémicas, com algumas evidéncias
de dindmicas ndo apropriadamente descritas por essa
técnica. Nesse ensejo, a utilizacdo de outras varidveis de
entrada, a inclusdo de termos de média moével nos modelos
matematicos, bem como a aplicagdo de distintos algoritmos
de estimagdo de pardmetros, sdo alternativas tteis para
aprimoramento dos modelos polinomiais, as quais serdo
tratadas em pesquisas posteriores. A andlise das perdas,
obtidas no ambito da modelagem via redes neurais, revela
boa capacidade de aprendizado em todos os cendrios de
identificagdo. Adicionalmente, os resultados do trabalho
indicam superioridade do modelo NARX polinomial para trés
das quatro varidveis epidemioldgicas, com base nos valores
obtidos para quatro métricas de desempenho tradicionais.

Ressalte-se que a realizacdo de distintos ajustes
paramétricos, bem como a concepgdo de novas caracteristicas
e a aplicacdo de validacdo cruzada, no ambito das
redes LSTM, otimizariam o desempenho dessa técnica.
Adicionalmente, a pouca quantidade e o incerto nivel

de confiabilidade dos dados, juntamente com escasso
conhecimento sobre aspectos do da dindmica de disseminacao
do novo coronavirus, configuram, por si s6, limitagdes em
esfera de epidemiologia matemdtica. De fato, os fatores
técnicos supracitados sdo passiveis de estudo como relevantes
objetos de pesquisa em trabalhos futuros.
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