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Resumo— Neste trabalho serd discutido como foram
desenvolvidas implementacdes do modelo de Redes Neurais
LSTM, para predicao de séries temporais de casos confirmados
e mortes por COVID-19, com a biblioteca de Deep Learning
Keras. A COVID-19 é a doenga causada pelo coronavirus
denominado SARS-CoV-2, que tem acarretado num grande
namero de infectados em nivel global. Como se fez necessario o
uso de dados fidedignos, a base de dados utilizada para o
desenvolvimento desse trabalho, é de dominio publico e foi
cedida pela Universidade Johns Hopkins. Os dados de casos
confirmados e mortes do Brasil, india e Estados Unidos da
América foram comparados e selecionados para realizacdo de
predicBes. As redes neurais Long Short-Term Memory séo
capazes de aprender longas sequéncias de observacdes para,
deste modo, realizarem previsdes. Assim sendo, o modelo
construido obteve bons resultados para a predi¢do de dados
referentes a casos confirmados e mortes da pandemia de
COVID-19.
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I. INTRODUCAO

A COVID-19 é uma doenca que ficou mundialmente
conhecida como 0 novo coronavirus. Existem outros membros
da familia de coronavirus, como o Sars, 0 Mers e outros
agentes infecciosos responsaveis por resfriado comuns. Essa
doenca alcancou o posto de uma das maiores pandemias da
histéria por conta da taxa mortalidade consideravel, a
capacidade de transmissdo (inclusive entre assintomaticos) e
os diferentes sintomas provocados [1]. A quantidade de
pessoas infectadas pelo mundo chegou a 166,197 milhdes de
pessoas, com 3,444 milhdes de mortes, segundo levantamento
feito pela universidade norte-americana de Johns Hopkins [2].

Nesta pandemia, a tecnologia se tornou um dos principais
pilares de auxilio ao combate ao coronavirus. Atualmente, as
solugbes utilizadas nesse periodo podem perdurar por anos,
auxiliando neste e em outros desafios que estdo por vir. Uma
pesquisa realizada pela IBM constatou que quase um terco
(31%) dos profissionais de Tl do mundo dizem que os
neg6cios em que atuam estdo usando inteligéncia artificial
(1A), atualmente, e 43% que aceleraram a implementacéo da
tecnologia devido & pandemia de COVID-19 [3].

Diante deste cendrio, é evidente a grande necessidade de
pesquisas, que possam trazer propostas de suporte nas
predicBes realizadas com os dados, disponibilizados para
estudos. Neste trabalho, sera descrito como foi desenvolvido
um modelo de predicdo de casos e mortes por COVID19. Os
dados utilizados para a pesquisa sdo disponibilizados pela
Universidade Johns Hopkins e sdo atualizados diariamente.
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Esta instituicdo tem se comprometido com a fidelidade dos
dados, sendo uma das mais determinadas no auxilio do
combate a pandemia.

Il. FUNDAMENTACAO TEORICA

A. Rede Neural Long Short-Term Memory (LSTM)

A rede neural Long Short-Term Memory, ou rede LSTM,
é¢ uma rede neural recorrente que € treinada usando
Backpropagation Through Time e supera o problema do
gradiente de desaparecimento. Esse gradiente ocorre porque
redes neurais convencionais ndo “armazenam informagdes”.
Dessa forma, a rede LSTM pode ser usada para criar grandes
redes recorrentes que, por sua vez, podem ser usadas para
resolver problemas de sequéncia dificeis no aprendizado de
maéquina [4].

Em vez de neurbnios, as redes LSTM tém blocos de
memoria que sdo conectados por meio de camadas. Um bloco
possui componentes que o tornam mais inteligente do que um
neurdnio classico e uma memoria para sequéncias recentes.
Um bloco contém portas que gerenciam o estado e a saida do
bloco. Um bloco opera em uma sequéncia de entrada e cada
porta dentro de um bloco usa as unidades de ativacdo sigmoide
para controlar se elas sdo disparadas ou ndo, tornando a
mudanca de estado e adigdo de informagdes que fluem através
do bloco condicional [4].
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Fig. 1. Funcionamento da Rede Neural LSTM [5].

Como mostra a Fig.1, uma rede neural recorrente (RNR)
pode ser imaginada como multiplas cépias da mesma rede,
cada uma passando uma mensagem a um sucessor. E
necessario entender que a chave para a LSTM é o estado da
célula. Ou seja, a linha horizontal que passa pelo diagrama. O
estado da célula é como uma correia transportadora [5].

A LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar
informacBes ao estado da célula, cuidadosamente reguladas
por estruturas chamadas portas. Vale destacar que, quanto
mais blocos de células LSTM a rede neural possuir, maior a
sua possibilidade de “aprender” com o tempo [5].

Para entender o modelo de forma matematica, as equacoes
a seguir resumem tudo o que foi discutido acima.



he= @(bn+ XWx+ he.1Wh) 1)

Para um melhor entendimento da equacgdo (1), 0s seus
componentes serdo descritos. O h; é o vetor de estado oculto,
também conhecido como vetor de saida da unidade LSTM. O
@ é a funcdo de ativacdo. O by e W sdo 0s pesos das conexdes
de entrada. Por fim, tem-se o ht.1 que é o estado oculto anterior
do vetor de saida [6].

Nota-se que a diferenca fundamental entre as equacdes
acima e as das redes neurais classicas € que sdo acionadas
informacdes do estado oculto do periodo anterior. Além disso,
observa-se que os parametros que fazem a transicdo da
informacdo entre os estados ocultos, de diferentes periodos,
s80 sempre 0S mesmos. Isso mostra que redes neurais
recorrentes compartilham parametros através do tempo. Na
prética, define-se a recorréncia acima como um loop no
cédigo [7].

Caso ainda ndo tenha ficado compreensivel, no exemplo a
seguir, as equacbes da RNR foram escritas de forma
desdobrada no tempo. Desse modo, é considerada uma RNR
com uma camada oculta, processando quatro periodos e
realizando uma previsdo de uma variavel continua (problema
de regressdo), apenas apos observar os 4 periodos [6]:

Ho = @(bn+ XWy + XW,) 2)
Hi1= @(bn+ XWx+ XWy + HoWh) (3)
Haz= @(bn+ XWyx + XWy + HiWh) 4)
Ha = @(bn+ XWy + XWy + HoWh) (5)

Vale ressaltar que, ndo é necessario escrever manualmente
as equacoes, ja que os frameworks de Deep Learning, como o
TensorFlow, realizam as opera¢es computando as operagdes
matematicas automaticamente, com bases nos dados
recebidos [8]. No caso desta pesquisa, sdo utilizados dados de
séries temporais de casos confirmados e mortes por
CoviD19.

B. COVID-19

Em 31 de dezembro de 2019, a OMS tomou conhecimento
de novo virus, em Wuhan, na Republica Popular da China. Em
11 de fevereiro de 2020, ela estabeleceu a nomenclatura
oficial, quando o virus foi denominado coronavirus-2 da
sindrome respiratdria aguda grave (SARS-CoV-2) e a doenca
infecciosa do coronavirus-19 (COVID-19) [9].

Dentre os coronavirus ja identificados, 0 SARS- CoV-2 é
0 sétimo identificado a causar doengas em humanos [10],
sendo o terceiro a determinar uma epidemia, ap6s a sindrome
respiratéria aguda grave (SARS-CoV) e a sindrome
respiratdria do Oriente Médio (MERS-CoV), que cursavam
com sintomas graves de vias aéreas e alta taxa de mortalidade
(10%-30%). Os outros quatro, considerados endémicos
(HKU1, OC43, 229E e NL63), apresentam sintomas leves
semelhantes a um resfriado e sdo responsaveis por
aproximadamente 10% das doencas sazonais das vias aéreas
ndo causadas pela influenza [11].

O ndmero de infectados por COVID-19 é muito variavel
nos diversos paises, conforme as medidas de enfrentamento, o
que depende da realizagdo dos testes diagndsticos, do

distanciamento social, da populagéo, do nivel de educagdo e
das medidas governamentais [12].

A velocidade de aumento do nimero de casos e mortes é
elevada. O Centers for Disease Control and Prevention
(CDC) observou que o territorio dos EUA alcangou
rapidamente em dois meses, 1/3 dos casos mundiais, que se
reduziu para 1/4 dos casos mundiais, em julho/2020, devido
ao crescimento de casos em outros paises [12].

O numero de mortes também se encontra subestimado.
Considerando os dados do Sistema de Informacdo da
Vigilancia Epidemioldgica (SIVEP) da Gripe no Brasil, havia
quase 50.000 mortes, ao final de agosto/2020, por sindrome
respiratéria aguda grave (SRAG) ndo especificada, pois nao
foram testados para COVID-19 [13].

Do ndmero de casos no Brasil, a Regido Sudeste sempre
apresentou o maior nimero, seguida pela Regido Nordeste,
Norte, Sul e Centro-Oeste. O epicentro da doenga iniciou-se
no Estado de S&o Paulo, seguido pelos Estados do Amazonas,
Ceara e Pernambuco e em setembro de 2020, mantém-se em
S&o Paulo, Minas Gerais, Rio Grande do Sul e Bahia [14].

Considera-se 0 periodo médio de incubacdo do SARS-
CoV-2 de cinco dias, variando de zero a 14 dias. Estudos
encontraram uma mediana do periodo de incubagdo 5,0 a 6,5
dias, variando de zero a 24 dias [15]. Esse periodo de
incubacdo longo pode favorecer o aumento do risco de
transmissdo. A mediana do inicio dos sintomas ao 6bito foi
de 14 dias e 97,5% dos pacientes desenvolvem 0s sintomas em
11,5 dias da infeccdo [16].

O quadro clinico dos pacientes infectados por SARS-CoV-
2 € muito varidvel, apresentando-se desde pacientes
assintomaticos, passando por quadros leves até graves.
Aproximadamente 80% dos casos so leves a moderados com
cura espontanea. A frequéncia dos casos assintomaticos ainda
é desconhecida [17]

Os sintomas clinicos mais frequentes sdo febre (87,9%),
tosse (66,7%) e fadiga (38,1%). Outros sintomas incluem
dispneia, dor de cabega, astenia, mialgia, odinofagia,
congestdo/descarga nasal, anosmia, ageusia, sincope,
confusdo, conjuntivite, olho seco e erupgéo cutanea [18]. Uma
porcentagem menor de pacientes relata diarreia, vémito e dor
abdominal como sintomas relevantes. Em um estudo
observou-se que sintomas gastrointestinais estavam presentes
em 11,4%30 e, em outro estudo, manifestagdes neuroldgicas
foram observadas em 36,4% dos pacientes, além de
manifestagcbes cardiacas, como arritmias, e disfuncéo
hepaética, em até 50% dos casos [19].

No dia 26 de maio, o Brasil registrou 2.399 mortes,
segundo dados reunidos pelo consorcio de veiculos de
imprensa. Chegando a 454.623 o total de 6bitos decorrentes
da doenca [20]. A seguir, sera discutido como foi
desenvolvimento deste trabalho.

I1l. METODOLOGIA

A metodologia estd dividida em partes que descrevem
como realizou-se a aquisi¢do e preparagdo do conjunto de
dados em algo que pode ser usado para predicdo de séries
temporais. Contudo, é descrito como implementou-se uma
rede neural LSTM, para um problema de predigdo de séries
temporais de casos confirmados e mortes por COVID-19.



Portanto, apds seguir essas etapas, discute-se como foi feita a
predicéo.
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Fig. 2. Casos confirmados de COVID-19, no Brasil, india e EUA, de 2020
e 2021.
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Fig. 3. Mortes COVID-19, no Brasil, india e EUA, de 2020 e 2021.

A. Agquisicdo e preparacdo de dados

A primeira etapa é realizar a aquisi¢do dos dados. Os dados
utilizados sdo disponibilizados pela Universidade de Johns
Hopkins. Essa instituicdo tem se dedicado em disponibilizar
dados relacionados a COVID-19, sendo umas das primeiras a
iniciar a distribui¢ao destes [20]. Como esses dados recebidos
sdo de diversos paises, 0 primeiro passo é trata-los e extrair
somente os dados que sd0 necessarios para este trabalho.
Sendo estes os dados do Brasil, india e Estados Unidos da
América.

Os dados obtidos sdo em forma de série temporal. Uma
série temporal corresponde a uma cole¢do de observagdes
feitas sequencialmente ao longo do tempo [8]. No caso deste
trabalho, as séries temporais sdo das quantidades diérias de
casos confirmados e mortes por COVID-19 no Brasil, india e
EUA ao decorrer do periodo de janeiro de 2020 a junho de
2021. NaFig. 2 ¢ possivel observar, de forma grafica, os dados
obtidos de casos confirmados por COVID-19 no Brasil, India
e EUA. Entretanto, na Fig. 3 € mostrado o nimero de mortos
na pandemia nesses mesmos paises.

Os dados da Tabela | foram retirados da base de dados da
Universidade de Jhons Hopkins, na data de 11/06/2021.
Analisa-se que os Estados Unidos da América é o pais com a
maior quantidade de casos confirmados e de mortes por
COVID19. Na anélise, a india ocupa o segundo lugar, com o
numero de caso confirmados abaixo dos EUA. No entanto, o

Brasil € 0 segundo pais com maior quantidade de mortes entre
0s trés, atras dos EUA.

TABELA I TOTAL DE CASOS E MORTES POR COVID19

Total de casos confirmados e mortes por COVID19
Brasil india EUA

17.296.118 casos 29.274.823 casos 33.449.437 casos
confirmados confirmados confirmados

486.272 mortes 370.384 mortes 599.665 mortes

E possivel expressar o problema por meio de regressio.
Foi desenvolvida uma func¢éo para converter uma tnica coluna
de dados em um conjunto de dados de duas colunas: a primeira
coluna contendo a contagem de dias, desde 2020 até junho de
2021 e a segunda coluna contendo a contagem de casos
confirmados/mortos por COVID19 dos préximos meses, a ser
prevista [8]. Assim sendo, seguiu-se para a proxima etapa de
desenvolvimento da rede neural LSTM.

B. Desenvolvendo a Rede Neural Long Short-Term Memory

Depois de modelar os dados e estimar a habilidade do
modelo no conjunto de dados de treinamento, é necessario ter
uma ideia da habilidade do modelo. Para uma classificagdo
normal ou problema de regressdo, precisa-se utilizar validagéo
cruzada [7].

Com dados de séries temporais, a sequéncia de valores é
importante. O método utilizado foi dividir o conjunto de dados
ordenado em conjuntos de dados de treinamento e teste. Ao
desenvolver a implementacdo de um modelo de predicéo, uma
boa prética € realizar a separagdo dos dados em conjuntos de
dados de treinamento com 67% do total de dados adquiridos,
sendo dados utilizados para treinar 0 modelo e deixando os
33% restantes para testar o modelo [8]. A acéo descrita foi
realizada neste trabalho. Assim sendo, o modelo foi
implementado com 200 épocas.

Contudo, a seguir, serd discutido acerca dos hiper
parametros, que sdo de suma importancia para a realizacdo da
predicdo. Assim sendo, sdo eles que definem como serd o
desempenho do modelo com bases nos dados de treino e teste.

C. Hiper parametros da Rede Neral LSTM e método de
avaliagéo de desempenho

O otimizador utilizado no cédigo deste trabalho foi o
Adam. A otimiza¢do de Adam é um método estocastico de
descida gradiente, baseado na estimativa adaptativa, de
momentos de primeira e segunda ordem [21]. Esse método foi
escolhido, pois é computacionalmente eficiente, tem pouca
necessidade de memdria, invariante para redimensionamento
diagonal de gradientes e é adequado para problemas que sao
grandes em termos de dados/parametros [22].

Além do otimizador, outro método de hiper parametro
importante utilizado nesta rede neural foi o Dropout. Essa é
uma técnica de regularizacdo para reduzir o sobre-ajuste em
redes neurais artificiais, evitando coadapta¢Ges complexas nos
dados de treinamento. E uma maneira eficiente de realizar a
média do modelo com redes neurais [23].

O método de avaliagdo de desempenho da rede neural
LSTM foi o de erro quadratico médio, também conhecido
EQM. Esse tem como principal objetivo encontrar a diferenca
média de um valor e o seu parametro inicial. O seu uso é
destinado a compreender um "erro de previsdo" [24]. Quanto



menor for o erro quadratico em relagdo, melhor foi a
previsao.

D. Search Grid

Para decidir qual foi o melhor resultado obtido pelo
modelo, foi realizada um Search Grid (grade de
experimentos), modificando os valores dos hiper pardmetros,
mencionados anteriormente. Os pardmetros sdo 0s de taxa de
aprendizagem, valor do dropout e ndmero de células da rede
neural desenvolvida. A Tabela I, a seguir, mostra quais
valores foram experimentados.

TABELAIl.  SEARCH GRID
Search grid
0.01 0.05 50
0.02 01 100
0.03 0.15 200
0.06 0.2 300

Todos os valores da tabela de search grid foram testados,
para que pudesse ser avaliado qual combinacéo teve o melhor
desempenho. S&o 64 possibilidades e para garantir que todas
essas fossem testadas, foram realizados lagos de repeticdo
onde todos os valores da Tabela Il foram testados em
predicdes realizadas.

Contudo, para a avaliagdo de qual foi a melhor
combinacdo de valores do hiper pardmetros, foi desenvolvida
uma condigdo para escolher a predi¢cdo que obteve o menor
erro quadratico médio. Apds 200 épocas, os dados foram
armazenados para que pudessem ser avaliados no final da
implementacdo do modelo. Deste modo, escolheu-se a
combinagdo que alcangou os melhores dados de predicéo.

Portanto, com este codigo desenvolvido é possivel gerar
predicfes usando o modelo para o conjunto de dados de treino
e teste para obter uma indicacéo visual da habilidade do desse.
Além disso, pode-se estimar o desempenho do modelo nas
duas etapas, por meio do calculo do erro médio quadratico. Os
dados que sdo avaliados pelo modelo sdo dos nimeros diarios
(série temporal) de casos confirmados e mortes por COVID-
19. Os resultados obtidos dos modelos com esses dados serdo
melhor discutidos na andlise dos resultados.

IV. ANALISE DOS RESULTADOS

A analise de resultados esta dividida em dois tdpicos,
sendo esses os resultados obtidos com a predigdo de casos
confirmados de COVID-19 e a predicdo de mortes por
COVID-19. Contudo, foram dois modelos implementados um
para casos confirmados e outro para mortes confirmadas,
obtendo assim seis resultados, dos trés paises analisados.

A. Predicdo de casos confirmados de COVID-19

Apds a realizagdo da implementagdo dos modelos,
inicialmente as predi¢des foram realizadas para os casos
confirmados de COVID-19 no Brasil, India e EUA. Estes trés
foram selecionados para que pudesse haver uma comparagdo
de desempenho do modelo em diferentes paises. Abaixo o

grafico mostra o desempenho do modelo com base nos dados
de casos confirmados no Brasil.
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Fig. 4. Predicéo de casos confirmados de COVID-19 no Brasil.
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Fig. 5. Predigao de casos confirmados de COVID-19 na india.
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Fig. 6. Predigdo de casos confirmados de COVID-19 nos EUA.

E possivel observar nas figuras que houve um grande
aumento de casos no ano de 2021. Em cada uma das figuras a
linha azul representa os dados reais, a linha laranja a predicao
de treino e a linha verde a predicdo de teste. Pode-se concluir
que os dados de treinos e de testes preditos ficaram bem
parecidos com os dados reais. Portanto, 0 modelo teve um
bom desempenho.

A Fig 4 demonstra os resultados dos dados de casos
confirmados do Brasil. Nesta predigdo, 0s hiper pardmetros
gue obtiveram um menor EQM desse resultado sdo: 0.01 de
taxa de aprendizagem, 0.05 de dropout e 300 blocos de células
LSTM.

A Fig. 5 demonstra a predi¢do do modelo com os dados da
india. Conclui-se que os hiper parametros que alcangaram um
melhor resultado para India foram: 0.02 de taxa de
aprendizagem, 0.15 de dropout e 300 blocos de células LSTM.

500



Por fim, na Fig 6, nos EUA, os hiper pardmetros que
obtiveram melhor desempenho foram: 0.02 de taxa de
aprendizagem, 0.2 de dropout e 300 blocos de células LSTM.

Conforme demonstrado nos graficos de predigdes de casos
confirmados do Brasil, India e EUA, é possivel observar que
as predicoes realizadas pelos modelos estdo bem préximas dos
dados reais obtidos. A Tabela 11l descreve os erros médios
quadraticos de cada um dos modelos, na etapa de Treino e de
Teste.

TABELA IIl.  RESULTADOS OBTIDOS DE CASOS CONFIRMADOS DE COVID
Erro médio quadratico de predicéo de casos confirmados
Scores Brasil India EUA
Treino 21.524 casos 45.826 casos 91.433 casos
Teste 165.919 casos 331.856 casos 382.391 casos

Contudo, para uma melhor visualizagdo e compreenséo, a
Tabela VI exp6em os valores dos hiper parémetros do modelo.
Pode-se observar que conforme os formatos dos graficos dos
dados mudam, os hiper pardmetros também mudam.

TABELA IV. HIPER PARAMETROS DO MODELO DE CASOS CONFIRMADOS
DE COVID
Hiper Brasil india EUA
parametros
Taxa de 0.01 0.06 0.02
aprendizagem
Valor de 0.05 0.15 0.2
Dropout
Numero de
Células 300 300 300
LSTM

Os valores do erro médio quadratico parecem ser
significativos, mas demonstram uma eficiéncia de cerca de
99% do modelo. Haja vista, que os graficos mostram um
excelente desempenho. Para comparagdo, os valores totais
podem ser conferidos na Tabela I, mencionada anteriormente.
Assim sendo, ha uma alta taxa de assertividade, tendo em vista
que séo milhdes de casos confirmados.

B. Predic&o de mortes por COVID-19

O processo de predicdo de mortes teve 0 mesmo modelo
implementado, com o mesmo método de andlise de quais s&o
os hiper parametros que mais se adequam a predic&o realizada,
para casos confirmados de COVID19. No entanto, como o
nimero de mortes é incontestavelmente menor, do que o de
casos confirmados, os valores dos resultados dos erros
quadraticos médios, desta rede neural LSTM, foram menores,
em comparacdo a rede para casos confirmados, analisada
anteriormente. Houve diferengas entre os hiper pardmetros
dos dois modelos. As Fig. 7, Fig. 8 e Fig. 9 mostram
visualmente como foi o desempenho do modelo. Por fim, a
Tabela V e Tabela VI mostram os resultados e hiper
pardmetros do modelo.
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Fig. 7. Predigéo de de mortes por COVID-19 no Brasil.
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Fig. 8. Predicdo de de mortes por COVID-19 nos EUA.
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Fig. 9. Predigdo de de mortes por COVID-19 na india.

TABELA V. RESULTADOS OBTIDOS DE MORTES POR COVID

Erro médio quadratico de predicio de mortes por COVID19

Scores Brasil india EUA

Treino 1389 mortes 557 mortes 1558 mortes

Teste 5423 mortes 3912 mortes 3758 mortes




TABELA VI.

HIPER PARAMETROS DO MODELO DE MORTES POR COVID

Hiper
parametros

Brasil

India

EUA

Taxa de
aprendizagem

0.03

0.01

0.01

Valor de
Dropout

0.15

0.05

0.1

Nimero de
Células
LSTM

300

300

300

45000
40000

g 35000 . "
3 30000
'F'g 25000 ,.’
& 20000 & b
£ 15000 i ¢
~ 10000 R
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Como mostra a Tabela V, os valores obtidos pelo
calculo do erro médio quadratico sdo valores bem menores do
que a predicdo anterior, por conta da quantidade menor de
mortes em relacdo a casos confirmados. Todavia, 0 modelo
obteve um excelente desempenho, com cerca 99% de
eficiéncia.

Conforme foi analisado anteriormente, 0s hiper
pardmetros que obtiveram o melhor desempenho mudam
conforme o formato do grafico. A Tabela VI mostra que cada
pais teve um hiper pardmetro diferente. Vale ressaltar que, 0s
hiper parametros mudaram com relacdo aos que foram
selecionados nas predi¢des do modelo de casos confirmados,
mesmo sendo dos mesmos paises. Assim sendo, a
implementacdo da Search Grid (grade de experimentos)
mostrou-se indispensavel.

Destaca-se que, tanto os resultados obtidos pelo modelo de
casos confirmados, quanto o de mortes por COVID-19
apresentam um nivel aceitavel de erro quadratico médio e uma
boa concordéancia entre si, implicando que o valor do EQM ¢é
uma boa estimativa do desvio padrdo dos erros de previsdo
observados no conjunto de teste.

Portanto, é notdério que visualmente os gréficos
demonstram bom desempenho dos resultados obtidos, por
meio da implementa¢do do modelo. Contudo, os resultados
obtidos por meio do modelo de casos confirmados e mortes
por COVID19 comprovam a relevancia desse modelo
desenvolvido, para auxiliar na predigdo de dados da pandemia.

C. Comparando dados com outro método matematico para
previsdo da COVID19

Né&o foi encontrado em acervo publico nenhum artigo que
realizasse predicfes de casos confirmados e mortes por
COVID-19 do comego de 2020 até junho de 2021, dos paises
analisados neste trabalho. A maioria dos artigos contam com
predicdes de apenas alguns meses ao longo de 2020.

Apesar disso, como forma de avaliar o desempenho do
modelo desenvolvido para este trabalho, foi realizada uma
comparagdo dos resultados obtidos com os de outro artigo que
segue a mesma premissa de previsdo de casos de COVID-19.

No entanto, os resultados comparativos escolhidos séo de
um outro modelo preditivo, usando modelos de previsdo
baseados em redes neurais artificiais (RNA) para predizer o
surto de COVID-19. Contudo, os autores utilizaram o mesmo
método de validacdo que este trabalho, o erro quadratico
médio [25]. Os resultados desta analise e o periodo de dados
usados estdo nas Fig. 10, Fig. 11 e Fig, 12.
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Fig. 10. Analise descritiva dos casos confirmados de COVID-19 nos EUA
[25].

Ranking the ANN-based models for estimating confirmed cases of the test data

Models Ranks
Italy South Africa USA Overall

15t model 5 4 8 1
2nd model 1 14 3 5
3th model 14 7 13 12
4th model 12 5 2 4
5th model 7 1 1 2
6th maodel 8 12 12 13
7th model 13 3 1 6
8th maodel 10 10 5 8
9th maodel 9 6 6 9
10th model 1 12 13 14
11th model 4 8 9 10
12th model 3 1 7 2
13th model 1 9 10 7
14th maodel 5 2 4 1

Fig. 11. Classificacdo dos modelos baseados em ANN para estimar casos
confirmados dos dados de teste [25].
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Fig. 12. Casos confirmados diarios previstos de COVID-19 [25].



A analise descritiva dos dados coletados pelos autores foi
realizada em Excel que, segundo eles, oferece recursos
robustos para a analise de dados e implementacédo de métodos
numérico. Conforme mostrado na Fig. 10, os dados dos EUA
manifestam flutuacOes significativas nos casos confirmados
diariamente. A ampla gama e variacBes consideraveis de
dados exigem uma ferramenta poderosa para prever o surto de
COVID-19 [25].

Ao analisar as Fig. 11 e Fig. 12, onde sdo mostradas as
predicdes no intervalo de 45 dias, de 4 de marco a 18 de abril
e 0 desempenho do modelo, pode-se observar que algumas
predicbes possuem um erro quadratico consideravel. Os
autores discursam em seu trabalho que isso indica que,
considerando apenas uma meétrica, essa pode ndo ser
suficiente para avaliar o desempenho dos resultados de
previsdo. No entanto, varias métricas podem fornecer uma
melhor perspectiva da preciséo dos resultados [25].

Assim sendo, como mencionado anteriormente, o uso de
ferramentas como Excel, limita os ajustes de parametros para
a predicdo [25]. O modelo desenvolvido por neste trabalho foi
desenvolvido em Python, com o uso da biblioteca Keras.
Nesse é possivel ajustar hiper pardmetros para evitar os erros
de flutuacGes e dados incongruentes. Desse modo fidelizando
a predicao dos dados.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Resgatando o objetivo do presente trabalho, destaca-se que
a principal contribuicdo que este trabalho pretende trazer
consiste na apresentacdo de um modelo de Redes Neurais
LSTM, com foco na predicdo de séries temporais de casos
confirmados e mortes por COVID19. Esse voltado para o
auxilio a comunidade académica, no combate contra a
pandemia.

Pdde-se observar que o modelo conseguiu atingir o
objetivo final de predizer os dados da pandemia nos paises
Brasil, india e EUA. E importante ressaltar que o modelo pode
ser mais uma ferramenta que pode ser utilizada para auxiliar
no combate da COVID19. Deste modo, conseguindo
maximizar o bem-estar da sociedade que vem sofrendo em
decorréncia da pandemia.

A implementacdo desenvolvida neste trabalho pode servir
como modelo para outros paises. O que se faz necessario € a
aquisicdo e tratamento dos dados, para que possam ser
aplicados no modelo de Redes Neurais LSTM. O Search Grid
adequara os melhores hiper pardmetros com base nos dados
recebidos, independente do pais.

Portanto, como sugestdes para trabalhos futuros, fica a
possibilidade de avaliar o desempenho na predi¢do de dados
de outros paises em torno do mundo, como paises da Europa
e do oriente, por exemplo. Desse modo, visando aprimorar o
resultado e atingir maior assertividade nas predicdes, trazendo
desta forma solugdes tecnoldgicas cada vez melhores para a
sociedade.
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