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RESUMO

Nos tltimos anos, houve aumento nos gastos publicos com a satide, devido ao rapido en-
velhecimento da populacao. Em virtude desse aumento, a ciéncia de dados juntamente a
Telemedicina e a Telessatide apresentam-se como alternativa para melhorar a eficiéncia
dos gastos publicos e elevar a produtividade dos atendimentos perante a sociedade. Diante
desse contexto, verificou-se a necessidade de propor ferramenta de previsao de demanda,
a qual permite que o gestor de satude publica possa fazer analise da previsao do aumento
do uso do sistema publico de satde. Para isso, este trabalho propoe o desenvolvimento
de um sistema de previsao de exames de teledermatologia integrado ao Sistema Integrado
Catarinense de Telemedicina e Telessatude (STT/SC), em que seu processo de desenvol-
vimento se separa em duas etapas: desenvolvimento de modelos preditivos e integragao
dos modelos preditivos ao STT/SC. Os modelos preditivos utilizados se dividem entre téc-
nicas de abordagem classica (Autorregresivos, Integrados e de Médias Moveis - ARIMA
e Suavizagdo Exponencial) e técnicas de abordagem de aprendizado (Long Short Term
Memory - LSTM, Gated Recurrent Unit - GRU, Recurrent Neural Network - RNN). Para,
medir o desempenho dos modelos, os dados foram divididos em dados de treinamento e
dados de teste, em que foi utilizado o método de janela de expansao, no qual o conjunto de
treinamento vai aumentando & medida que um erro é calculado. A avaliacao dos modelos
ocorreu com os indicadores Erro Médio Absoluto (MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE). Por fim, para o conjunto de dados analisados, os modelos ARIMA, Suavizacao

Exponencial e RNN apresentaram bons resultados.

Palavras-chaves: Séries Temporais. Suavizagao Exponencial. ARIMA. LSTM. GRU.

RNN. Redes Neurais. Telemedicina. Telessaude. Aprendizagem de Maquina.






ABSTRACT

In recent years, there has been an increase in public spending on health, caused by the
fast aging of the population. This increase led to some possible alternative to improve the
efficiency of public spending and increase the productivity of services to society: data sci-
ence, Telemedicine and Telehealth. Considering this context, there was a need to propose
a demand forecasting tool, which allows the public health manager to analyze the forecast
of the increase in the use of the public health system. For this, this work proposes the
development of a system for forecasting teledermatology exams integrated with the Santa
Catarina State Integrated Telemedicine and Telehealth System (STT/SC), in which its
development process is divided into two stages: development of predictive models and
integration of predictive models to STT/SC. The predictive models used are divided in:
classical approach techniques (Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA and
Exponential Smoothing) and learning approach techniques (Long Short Term Memory -
LSTM, Gated Recurrent Unit - GRU, Recurrent Neural Network - RNN). To measure
the performance of the models, the data was divided into training data and test data,
using the expansion window method, in which the training set increases as an error is
identified. The models were evaluated using the Mean Absolute Error (MAE) and Root
Mean Square Error (RMSE) indicators. Finally, it is concluded that the analyzed data
set, the ARIMA, Exponential Smoothing and RNN models presented good results.

Keywords: Time Series. Exponential Smoothing. ARIMA. LSTM. GRU. RNN. Neural

Networks. Telemedicine. Telehealth. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Houve, nos tultimos anos, oscilagao com os gastos ptblicos em satde no Brasil;
porcentagem de cerca de 8% do PIB (SALDIVA; VERAS, 2018). Uma melhoria na saide
leva ao crescimento econémico por meio de ganhos de longo prazo em capital humano e
fisico, o que eleva a produtividade e a renda per capita da populagao. O aumento nos
custos na area da saude deve-se, principalmente, ao rapido envelhecimento da populacao
(ABEDJAN et al., 2019). Portanto, a eficiéncia dos gastos com tecnologia podem elevar
a produtividade dos atendimentos.

A telemedicina é um campo emergente da medicina que utiliza as tecnologias
da informacgao e telecomunicagoes para o intercambio de informagoes médicas entre os
profissionais de satde e os pacientes. A importancia da telemedicina esta na reducao de
custo e tempo, principalmente pela automatizacao dos processos, que em alguns casos, o
paciente nao precisa se locomover até o estabelecimento de saude (EREN; WEBSTER,
2015; WALLAUER et al., 2008). Fica evidente que existe uma rela¢ao entre o aumento
do investimento em telemedicina e o aumento da eficiéncia dos servigos da area da satude
publica.

A teledermatologia constitui subcategoria da telemedicina em que ha prestagao
de atendimento especializado a distancia por um dermatologista. Devido a natureza ori-
entada visualmente e a crescente importancia da imagem digital nessa especialidade, a
dermatologia adequa-se & aplicagao em telemedicina, especialmente em dermatoscopia,
dermatopatologia e microscopia confocal de reflexo (SOYER et al., 2011). Dessa forma,
essa especialidade precisa de uma boa infraestrutura de servigos, para o armazenamento
dos dados e imagens dos pacientes.

Atualmente, houve crescimento consideravel a respeito do nimero de aplicativos
de telemedicina e telessatide. Ainda assim, pacientes de cuidados intensivos baseados re-
motamente precisam de monitoragao constante, e o teletrabalho doméstico para pacientes
que sofrem de doengas cronicas, como doencgas cardiacas, estd aumentando continuamente,
o que tem pressionado recursos médicos escassos (EREN; WEBSTER, 2015). Portanto,

hé grande caminho a percorrer para direcionar os gastos ptublicos de forma mais eficiente
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nas diferentes areas da telemedicina.

Nao hé duavidas sobre o impacto da ciéncia de dados para a tecnologia, economia e
sociedade. De tal forma que, cada vez mais, as organizagoes estao sendo incentivadas para
melhoria do modelo de negécio com a inclusao de aprendizagem de maquinas, principal-
mente para solucionar gargalos na area da satide (CONSOLI; RECUPERO; PETKOVIC,
2019). Diante desse contexto, do aumento consideravel de informagoes, do incentivo para
aplicacao de aprendizagem de maquina, torna-se importante, para este trabalho, a criacao
de ambiente de ciéncia de dados para colocar em pratica algumas técnicas de predig¢ao de
séries temporais com o objetivo de melhorar, ainda mais, a eficiéncia com o investimento

na area da saude.
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1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Com o avanco da Telessaude e Telemedicina, muitas informagoes, que antes es-
tavam em documentos impressos ou descentralizados, partiram para sistema de arma-
zenamento permanentemente de dados semi-estruturados. O que permitiu a utilizacao
desses dados para aplicagao a algoritmos de aprendizagem de maquina com a finalidade
de facilitar o processo de tomada de decisao dos gestores de satde.

No entanto, muitos sistemas nao possuem a arquitetura necessaria para que os
dados anonimizados sejam acessados por modelos de treinamentos de aprendizagem de
méaquina. Isso se deve ao fato de que a maioria dos sistemas foram desenvolvidas com
arquiteturas monoliticas, sem a preocupac¢ao do consumo de grande volume de dados por
agentes externos.

Mesmo com essa dificuldade, as organizacoes sabem da importancia da ciéncia
de dados para a area da satde. Uma delas constitui o uso de modelos preditivos com o
objetivo de prever o aumento da demanda de exames médicos, o que permite justificar
o aumento relativo ao investimento de alguns setores da telemedicina. Desse modo, a
utilizagao de métodos preditivos pode facilitar a criagao de um plano de contingéncia,
tanto de infraestrutura quanto de orcamento para realocar novos servidores para servicos
da area da telemedicina.

Diante da falta de analise para o problema de previsao de demanda do Sistema
Integrado Catarinense de Telemedicina e Telessaiude (STT/SC), o presente trabalho busca,
solucionar esse problema por meio do desenvolvimento de um sistema de predicao integra-
do ao sistema de telemedicina STT/SC, em que o produto final sera a visualizagao dos
dados preditivos em componentes de visualizagao habitualmente conhecidas pelos admi-
nistradores do sistema STT/SC. Dessa forma, os gestores de saude publica poderao ter
mais uma ferramenta ao seu dispor, para tomar decisdoes mais assertivas.

Parte dos requisitos para o desenvolvimento do sistema de previsao esta na escolha
dos horizontes de previsao para os modelos preditivos. Pois é preciso limitar o problema
a um periodo definido. A partir de perguntas feitas aos gestores de saide que usam o
sistema STT/SC, delimitou-se o desenvolvimento a horizontes de predi¢ao de 1 més e 12
meses. Os motivos da escolha desses horizontes estao na lista abaixo:

a) planejamento anual do aumento da demanda dos exames de teledermatologia
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para um plano de contingéncia;

b) antecipagao de, pelo menos, de 1 a 6 meses para o requerimento de infraestrutura

para os equipamentos de satde;

c) contratagao de profissionais de satide para a diminuigdo do congestionamento

no atendimento; e

d) atualiza¢do mensal dos modelos preditivos.
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1.3 MOTIVACAO

Desenvolvido desde 2005 em parceria entre a Secretaria do Estado da Saude
(SES/SC) e a Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) (SAVARIS et al., 2017), o
Sistema Integrado Catarinense de Telemedicina e Telessatde (STT/SC) é uma aplicagao
web com ampla variedades de modalidades de exames, desde exames de alta complexi-
dade a dermatologia e analise clinica, como também educacao a profissionais da satude e
servigos de suporte. (BECKHAUSER, 2019).

O STT/SC, atualmente, disponibiliza vérios servigos que sao utilizados para o
cumprimento das atividades realizadas pelos centros de satude por todo o estado. En-
tre as funcionalidades disponibilizadas pelo sistema, houve crescente desenvolvimento de
ferramentas de geoprocessamento para anélise e visualizacao de informacoes espacias e
temporais (SOUZA INACIO, 2016).

O relatorio de janeiro de 2014 a junho de 2018, sobre o impacto nos custos de tria-
gem dos pacientes centrados em teledermatologia no estado de Santa Catarina, observou
um total de 83,100 exames teledermatologicos, o que representa significativa diminui¢ao
de custos por parte do setor de saide (WANGENHEIM; NUNES, 2018). O que, mais uma
vez, provou a importancia das ferramentas de analise para o fortalecimento de tomada de
decisoes dos gestores de satde.

A Figura 1.1 exibe informagoes de quantidades de exames dermatologicos entre os
anos de 2010 a 2018. Na parte inferior do mapa, é possivel observar uma linha do tempo
que tem seu ponto mais alto em 2016. Por meio de métodos empiricos, reparamos que
ha um padrao na linha do tempo, que o padrao se repete durante os anos com pequenas
variagoes, principalmente ao final de novembro. Portanto, a criagdo de uma ferramenta
que possibilite validar esse argumento poderia ajudar os gestores no direcionamento de
decisoes sobre cenarios futuros.

Ainda referente a Figura 1.1, ha informagao espacial (de latitude e longitude) para
a visualizagao dos dados, que podem ajudar a delimitar o escopo. Esse fator deveré ser
considerado para uma andlise prévia do pré-processamento e previsao.

Atualmente, as areas do conhecimento que possuem maior trabalho académico e
aplicagoes para previsibilidade de séries temporais estao direcionadas ao mercado finan-

ceiro. Assim, parte deste trabalho incorporara algumas dessas técnicas, como o modelo
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Figura 1.1 — GISTelemed — anélise temporal dos exames de teledermatologia de Santa

Catarina
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Fonte — elaborada pelo autor.

autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA) e a suavizagdo exponencial.
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1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema de previsao de demanda de exames de teledermatologia

para o Sistema Integrado Catarinense de Telemedicina e Telessaiude (STT/SC).

1.4.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:

e analisar o comportamento da série histérica da demanda de exames de teledermato-

logia;

e implementar modelos preditivos com abordagem cléssica e abordagem de aprendiza-

do;
e avaliar os resultados obtidos;

e integrar os modelos preditivos com a ferramenta de analise Saiku utilizado pelos

gestores de satude do sistema STT/SC.

1.5 CENARIO DE APLICACAO

Este trabalho possui um cenério de aplicacao restrito, apenas, ao contexto de tele-
dermatologia do Sistema Integrado Catarinense de Telemedicina e Telessatde (STT/SC).
Isto é, a coleta de dados é delimitado, apenas, para a demanda dos exames de teleder-
matologia. O processo de armazenamento dos exames de teledermato ocorrem por meio
de trés etapas: Solicitacdo de Exame, Envio de Exame (Imagens) e Laudo do Exame.

A primeira etapa constitui o processo no qual o médico solicita o registro de um
exame dermatoldgico para um eventual laudo por outro médico. A segunda etapa é res-
ponsavel por enviar imagens das lesoes por meio de equipamentos médicos. Normalmente,
essa etapa é realizado por técnicos. E, por tltimo, um médico especializado finaliza remo-
tamente o diagnostico emitindo laudo como resultado. As etapas podem ser observadas
por meio do diagrama da Figura 1.2.

Nesse cenério, no qual os trés profissionais de satide estao envolvidos, o sistema

STT/SC armazena informagoes temporais em cada etapa do processo, que servem co-
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Figura 1.2 — Diagrama das etapas do processo de registro de um exame teledermatologico

Médico Solicitante Técnico Médico Laudador

Solicitagéo de Exame Envio de Exame Laudo de Exame

Fonte — elaborada pelo autor.

mo base para o desenvolvimento dos modelos preditivos para este trabalho. Apesar de
existirem trés informagoes de séries temporais, a série temporal escolhida para avaliar a
demanda dos exames de teledermatologia esté na etapa de Fnuvio de Exame.

Portanto, o cenario de aplicagao para o desenvolvimento do sistema de demanda
de exames de teledermatologia estda na coleta de informagoes provenientes da segunda
etapa do processo, no qual a demanda é contabilizada no momento em que um técnico
utiliza os equipamentos para registrar as lesoes do paciente e enviar as imagens para o

sistema de telemedicina STT/SC.
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1.6 METODOLOGIA

A metodologia que sera aplicada para este trabalho envolve a realizacao de uma
pesquisa exploratoria dos seguimentos de aprendizagem de mdquina e séries temporais
voltados para a area da satde especialmente para o contexto de Telemedicina e Telessatde.

A pesquisa utiliza variaveis quantitativas da demanda de exames de teledermato-
logia no periodo entre 2015 e 2019 para o desenvolvimento dos modelos de predicao. E,
como metodologia para anélise de desempenho dos modelos, foram utilizados as métricas:

erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE).

1.6.1 Modelagem da predicao

O processo de criagao do modelo de predi¢ao ocorreréa de acordo com a metodologia

de Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), os passos estdo enumerados da seguinte forma:

1. Definicao do problema: determinar, claramente, o escopo de previsao.

2. Conjunto de dados: consiste em obter um volume de informagoes que incorpore

informagoes temporais.

3. Analise dos dados: importante passo para selecao do modelo de previsao a ser
utilizado. Gréficos de séries temporais dos dados devem ser construidos e inspeciona-
dos visualmente para interpretar padroes reconheciveis. Possiveis outliers devem ser

identificados e separados para possiveis estudos adicionais.

4. Selegcao dos modelos e ajuste dos parametros: Consiste em escolher um ou
mais modelos de previsao e ajustar os modelos aos dados. E também ¢é a etapa de

modificagao dos parametros para diminui¢ao dos erros.

5. Validagcao dos modelos: determina a sua validacao perante os dados novos que

nao fazem parte do treinamento.

6. Implementacao do modelo de previsao: envolve o uso do modelo pelo cliente,

de facil acesso e interpretacao.

7. Monitoramento do desempenho do modelo de previsao: nessa etapa o modelo

deve estar em constante adaptacgao, ja que as condi¢oes mudam com o tempo, garantir



30 Capitulo 1. Introducdo

que essas condigoes nao atrapalhem o bom desempenho do processo é o objetivo desta

etapa.

1.6.2 Desenvolvimento dos modelos de predigao

Os modelos de predigao foram desenvolvidos na linguagem de programacao
Python', por meio do uso, principalmente, da biblioteca. Keras? para modelar as redes
neurais. E, para modelar as técnicas de abordagem paramétrica, utilizou-se a biblioteca

Statsmodels3.

1.6.3 Desenvolvimento do sistema de predigao integrado com o STT/SC

Os modelos que trabalham com predicao de séries temporais necessitam que seus
dados estejam atualizados quase em tempo real. Para que, assim, os administradores do
sistema possam visualizar o aumento da demanda por meio de graficos e, consequente-
mente, tomarem boas decisoes com base em dados recentes.

Em virtude da atualizagao mensal das predicoes, o desenvolvimento de um sistema
que interage com o sistema de telemedicina STT/SC é primordial para o funcionamento
da proposta, o que requer a escolha de uma série de tecnologias que permitem a monta-
gem de infraestrutura que engloba: a extracao, o treinamento, a predi¢ao, a geracao e a
visualizacao dos dados.

A escolha dessas ferramentas que auxiliam o desenvolvimento dessa infraestrutura
propoe certa complexidade que interage em varias facetas do sistema desenvolvido, entre
elas estao: a escolha de um banco de dados, execugao de scripts de automatizacao e
integracao com frameworks de visualizagao.

Para este trabalho, os scripts de ETL (Eztract, Transform, Load) foram desenvol-
vidas em python, e destacamos o uso do Apache Druid* para o armazenamento dos dados
temporais.

A escolha do banco de dados Apache Druid se justifica pelo uso de uma varia-

vel tempo (Timestamp) como coluna prioritaria no armazenamento dos seus registros, e

L https://www.python.org/

2 https://keras.io/

3 https://www.statsmodels.org
4 https://druid.apache.org/
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também pela sua divisao entre dados quantitativos (metrics) e dados qualitativos (dimen-
sions), como pode ser observado na Figura 1.3

Figura 1.3 — Estrutura de dados do Apache Druid

Timestamp Dimensions Metrics
Timestamp Page Username | Gender | City Characters Added | Characters Removed
2011-01-01T01:00:002Z {[| Justin Bieber | Boxer Male San Francisco ||| 1800 25
20011-01-01TO1:00:00Z ||| Justin Bieber | Reach Male Waterloo 2912 42
2011-01-01T02:00:00Z |} KeSha Helz Male Calgary 1953 17
2011-01-01T02:00:00Z ||| KeSha Xeno Male Taiyuan 3194 170

Fonte — Apache Druid.

Os dados foram plotados em trés ferramentas de visualizacdo. A primeira ferra-
menta chama-se matplot do ambiente Jupyter®, utilizada, apenas, para analisar o desen-
volvimento dos modelos preditivos. A segunda ferramenta, denominada de Saikub, é um
framework de visualizagdo de dados frequentemente utilizados por usuarios do STT/SC.
E a tltima ferramenta, denominada de GisTelemed”, ¢ um modulo do sistema de teleme-

dicina STT/SC para anélise de dados geograficos.

1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

A monografia estd dividida em seis capitulos. No primeiro, apresenta-se breve
contextualizacao e descrigao para a proposta do trabalho, assim como os objetivos geral
e especificos.

O segundo e o terceiro capitulos sao destinados a fundamentacao teérica, necesséria
para a implementacao dos modelos de predigao de séries temporais.

O quarto capitulo explica os procedimentos adotados para o desenvolvimento dos
algoritmos para cada tipo de modelo preditivo com base na coleta de dados da quantidade
de exames de teledermatologia do sistema de telemedicina STT/SC.

O quinto capitulo avalia os resultados obtidos de todos os modelos de acordo com

as métricas RMSE e MAE.

° https://jupyter.org/
6 https://github.com/OSBI/saiku

T http://site.telemedicina.ufsc.br /gistelemed /
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O sexto capitulo apresenta os procedimento adotados para o desenvolvimento do

sistema de demanda integrados com o STT/SC.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao abordados os fundamentos de uma série temporal, as carac-
teristicas basicas acerca da predicao de séries temporais e uma visao geral dos modelos
preditivos de séries temporais. Além disso, serao explicadas quais as métricas de desem-

penho para avaliar esses modelos.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes ordenadas em intervalos re-
gulares de tempo (dia, més ou ano), em que cada observagao é denotado por y;, com t = 1
sendo a primeira observagao e t = T sendo a altima observagao (DOUGLAS C. MONTGO-
MERY CHERYL L. JENNINGS, 2015). O conjunto de tempos t = 1,2,....,T é referido
como periodo de observacao dos dados, e o valor de T é referente ao tamanho do conjunto.

Se os valores de uma série temporal puderem ser sintetizados por meio de uma
fungao matematica y = f(t), diz-se que a série é deterministica. Em contrapartida, quando
a série possuir um termo aleatorio €, y = f(t,€), a série é definida como estocastica ou
nao deterministica (MORETTIN; CASTRO TOLOI, 2018).

As séries temporais possuem algumas caracteristicas importantes na analise do seu
comportamento. Entre elas, podemos citar a estacionariedade e as componentes de uma
série temporal. A estacionariedade é importante para o desenvolvimento de modelos de
predicoes estocasticos.

E as componentes de uma série temporal sao importantes para isolar o problema em
componentes sazonais e de tendéncia, isolando, assim, as componentes deterministicas de
um modelo estocastico. Desse modo, os modelos podem ser aplicados por meio de métodos
paramétricos, como o método de suavizagao exponencial. Nas subsecoes seguintes, serao

abordadas as componentes e a estacionariedade de uma série temporal.

2.1.1 Estacionariedade

Uma série temporal é estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas (média
e varidncia) sdo constantes ao longo do tempo. Segundo (SILVEIRA BUENO, 2011), uma

série temporal {y;,t € Z} ,Z = {0, £1,£2,...} é fracamente estaciondrio se:
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a) Ey|* < oo;
b) E(y;) = u, para todo t € Z; e

c) By — ) (s — 1) =

A condicao a afirma que o segundo momento nao centrado deve ser finito. E as
condicoes b e ¢ asseguram, respectivamente, que a média e a variancia sao constantes
para todo periodo da série, mesmo que a distribuicao da varidvel aleatoria se va alterando
ao longo do tempo, em que a varidncia apenas depende da distancia temporal entre as
observagoes.

Outro conceito importante para a série temporal é a estacionariedade estrita. Uma
série temporal é estritamente estacionaria se a funcao distribuicao conjunta de {yti};r:l

for igual a funcao de distribuicao conjunta de {yt+h)iT:1, h € Z, isto é,

f (ytuytm e 7ytT) =f (yt1+hayt2+h> cee ?ytT+h)

h consiste no horizonte de previsao, e T' constitui o total de amostras da série. Portanto, a
estacionariedade estrita implica que a funcao distribuicao da série em quaisquer dois inter-
valos de tempo de igual tamanho exibira propriedades estatisticas similares. Na literatura,
geralmente, escionariedade significa estacionariedade fraca.

A Figura 2.1 apresenta a diferenca entre uma série estacionéria e uma série nao
estacionaria. Ao lado esquerda da figura, ha ruido branco que apresenta as propriedades de
média e varidncia constantes que sao caracteristicas da estacionariedade. Ao lado direito,
ha uma série que apresenta componentes de tendéncia e sazonalidade; estes, certamente,

nao apresentam propriedades de uma série estacionaria.

2.1.2 Componentes de séries temporais

As séries temporais podem ser decompostas em um conjunto finito de elementos
independentes com a finalidade de entender o comportamento dos eventos de uma série
historica. Entre os componentes, estdo: tendéncia (7'), sazonalidade (S) e ruido (N). A
tendéncia e a sazonalidade podem ser sintetizadas de forma deterministicas, o que nao
ocorre com a componente aleatoria (ruido) (DOUGLAS C. MONTGOMERY CHERYL
L. JENNINGS, 2015). No entanto, isolar a componente aleatéria é importante para mode-

lar a distribuicao de probabilidade da série, que é muito 1til para o processo estocastico.
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Figura 2.1 — Comparacao entre série estacionaria e série nao estacionéria

Série estacionaria Série nao estacionaria

600 -

400

300

200

100 -

Fonte — elaborada pelo autor.

Em relacao & operagao matematica entre as componentes, a decomposicao se di-
vide em abordagem aditiva e multiplicativa. Na abordagem aditiva, os componentes sao
somados como apresentado na equagao 2.1. Na abordagem multiplicativa, os componentes

sao multiplicados para formar a série original, como observado na equagao 2.2.

Zt - 7_;5 X St X Nt (22)

Na decomposicao aditiva, os componentes possuem a mesma unidade de medida da
variavel investigada. No entanto, na decomposi¢ao multiplicativo, apenas a tendéncia pos-
sui a mesma unidade da varidvel investigada e o restante geralmente possuem grandezas
de magnitude adimensional.

O objetivo de decompor a série temporal é a extracao dos componentes determi-
nisticos (T e S) com a esperanga de que o componente residual ou de ruido acabe sendo
uma série temporal estacionaria. Podemos, entao, usar a teoria da estacionariedade para
encontrar um modelo probabilistico satisfatorio. E, portanto, analisar suas propriedades e

usé-lo em conjunto com os outros componentes para fins de previsio e simulagao (PETER

J. BROCKWELL, 2016).
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2.2 PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

Sabendo que o conjunto de dados tem tamanho T, as predi¢oes de séries temporais
pretendem encontrar valores desconhecidos nos tempos 7'+ 1,7+ 2,...,T + h, em que o
calculo de previsoes futuras é delimitado por um horizonte de previsao h.

Geralmente, precisamos distinguir entre erros de previsio (eq. 2.4) e residuos (eq.

2.3). Apesar de ambos serem erros, conceitualmente, sao calculados em etapas diferentes.

et:yt—gt, t:1,2,...,T (23)

ery; = Yrvj — Y4y, J=12,...00 (2.4)

Os residuos sao calculados no conjunto de treinamento, enquanto os erros de previ-
sao sao calculados no conjunto de testes. Para o resultado do modelo, é mais importante
o calculo do erro de previsao para avaliar os melhores modelos. Ja que o modelo treinado
nao deve conhecer os dados do conjunto de testes.

Visto que os erros de previsao retornam uma lista para horizontes de predicao
maiores que um (h > 1), se faz necessério calcular o erro médio das predigdes. Para esse
fim, utilizam-se, normalmente, as métricas Raiz do Erro Quadrdtico Médio (RMSE) e

Erro médio absoluto (MAE), ambos representados nas equagoes 2.5 e 2.6.

RMSE = (ery;)? (2.5)

h
=1

1
h 4

J

1 h
j=1

A métrica RMSE é uma medida anéloga ao desvio padrao, penaliza valores mais
afastados do valor médio. E a métrica MAE mede a magnitude média dos erros em valores
absolutos, em que todas as amostras possuem um peso individual igual.

De acordo com Nielsen (2019), nao é aconselhavel utilizar o processo padrao de
validacao cruzada para avaliar o desempenho dos modelos preditivos de séries temporais.

Pois nao se podem selecionar amostras aleatérias de uma série temporal devido a sua
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Figura 2.2 — Estratégias para avaliar o modelo preditivo

(a) Janela deslizante (b) Janela em expansao
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Fonte — adaptado de Nielsen (2019).

natureza sequencial. Dessa forma, duas estratégias podem ser adotadas: janela deslizante
ou janela em expansao.

A primeira estratégia chamada de janela deslizante (Figura 2.2a) separa o conjunto
de treinamento em tamanhos iguais, em que, & medida que o erro de predicao for calculado,
a amostra mais distante sera jogada fora. A segunda estratégia envolve uma janela em
expansao (Figura 2.2b), no qual as amostras de treinamento vao se expandindo & medida

que um erro de predicao for calculado.
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2.3 ABORDAGEM DOS MODELOS

Os métodos estatisticos se distinguem por conhecer a priori a natureza da distri-
buicao de probabilidade dos dados. Em alguns casos, deve-se tomar transformacgoes ou
retirar outliers das amostras, de forma que se tenha uma distribuicao de probabilidade
conhecida (GREGORY W. CORDER, 2009).

Diante dessa premissa, podemos dividir os métodos de previsao em uma hierarquia
com abordagens classica e de aprendizado, consoante Figura 2.3. A abordagem classica per-
tencente aos métodos de Suavizacao Exponencial e ARIMA, estes utilizam da estatistica
paramétrica para transformar seu conjunto de dados numa distribuicao de probabilidade

conhecida, e, portanto, necessitam conhecer o comportamento da série temporal.

Figura 2.3 — Hierarquia dos modelos preditivos

Modelos Preditivos

A 4 Y

-
- Abordagem de
Abordagem Classica Aprendizado
N
A4 A4 A4 \ 4
Suavizagéo = Redes Neurais
Exponencial ARIMA Regressdo (LSTM, GRU, RNN)

Fonte — adaptada de Parmezan e Batista (2016).

Por outro lado, a abordagem de aprendizado pertencentes as redes neurais (LSTM,
GRU e RNN), em oposigao aos modelos classicos, nao dependem do conhecimento prévio
das propriedades da série temporal. Esses métodos sao mais simples de serem ajustados
e demostram consideravel desempenho mesmo quando aplicados as séries complexas e
altamente nao lineares (PARMEZAN; BATISTA, 2016). Portanto, podemos comparar os

métodos de aprendizagem de méquina a um modelo de caixa-preta que, em alguns casos,
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gera bons resultados preditivos.






3 MODELOS DE PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

Neste capitulo sera apresentada a base tedrica para a modelagem de predicao de
séries temporais. Apesar de essas séries terem caracteristicas em comum, sao modelados
de forma diferentes, com parametros diferentes. Na primeira parte, sera explicado sobre
as técnicas de suaviza¢do exponencial e autorregressivo integrado de médias moveis (A-
RIMA), que estao dentro do contexto de modelos classicos. E, na segunda parte, seréo

apresentadas as técnicas de aprendizagem de maquinas com foco em redes neurais.

3.1 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

A suavizagao exponencial é uma das principais classes de modelos usados em pre-
visao de séries temporais. A grande popularidade atribuida aos métodos de suavizagao
deve-se a simplicidade, a eficiéncia computacional e a sua razoéavel precisao (SILVEIRA
BUENO, 2011; MORETTIN; CASTRO TOLOI, 2018). Serao abordados 4 modelos dife-
rentes. A escolha do modelo dependera das componentes (nivel, tendéncia e sazonalidade)

da séria temporal analisada.

3.1.1 Médias Méveis Simples (MMS)

O modelo de médias moveis simples (MMS) é técnica de predigdo que consiste
em calcular a média aritmética das r observagdes mais recentes. A ideia é calcular uma
estimativa Mt do nivel médio que nao considera as observacoes mais antigas. A estimativa

da previsao denotada de My pode ser calculada da seguinte forma:

N Yyr+yrat+- At yr, 1<
U141 = My = d = ” L H:; Z Yt

(3.1)

t=T—r+1
em que 7T representa a quantidade total de amostras de treinamento. E r é a quantidade
de amostras utilizados para medir a préoxima amostra.

Na Figura 3.1, h& exemplo do MMS com os parametros r = 4 e r = 8, ambos apli-

cados a uma série temporal® que apresenta as componentes de tendéncia e sazonalidade.

1O conjunto de dados fornece totais mensais de passageiros de uma companhia aérea dos EUA de 1949

a 1960. Esse conjunto de dados foi extraido de https://www.kaggle.com/chiragl9/air-passengers.


https://www.kaggle.com/chirag19/air-passengers
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Figura 3.1 — Exemplo do modelo Médias Moveis Simples (MMS) parar =4 er =8
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Fonte — elaborada pelo autor.

3.1.2 Suavizagao Exponencial Simples (SES)

O método de Suaviza¢ao Exponencial Simples (SES) calcula a média ponderada de
todos os valores anteriores. A ponderacao das amostras é calculada com base na atribuicao
de diferentes pesos que decaem exponencialmente com o tempo. De forma que as amostras
mais proximas do valor-alvo possuem maior peso.

Portanto, o método SES utiliza, apenas, o parametro A que esta limitado entre
os valores de 0 a 1 (0 < A < 1). O parametro A determina o decaimento exponencial da

média ponderada, que é representada pela equagao:
gt-ﬁ-l - Zt - AZt + A(l — A)lzt_l + e + A(l — A)TZt_T

Em que A é chamada de constante de suavizagao, T define o tamanho de amostras de
treinamento e Z; ¢ denominado de valor exponencialmente suavizado.

Ambos os modelos SES (Figura 3.2) e MMS (Figura 3.1) sao utilizados para deter-
minar séries localmente constantes. Pois a proposta do modelo é a representacao de uma

constante mais um ruido aleatorio, isto é,

Zy = iy + Ny
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em que o valor esperado de E (N;) = 0 e Var (IV;) = 0%

Passageiros de companhias

aéreas dos EUA

Figura 3.2 — Exemplo do modelo SES para A =0.1e A=0.5
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Fonte — elaborada pelo autor.

3.1.3 Suavizagao Exponencial de Holt (SEH)

A Suavizac¢ao Exponencial de Holt (SEH) é um modelo aplicado a uma série que

apresenta tendéncia linear positiva (ou negativa). Esse método é similar a SES, a diferenga

¢é que, em vez de suavizar, apenas, o nivel, o método utiliza nova constante de suavizagao

para modelar sua tendéncia.

Os valores do nivel e da tendéncia da série, no instante ¢, sao estimados por,
ﬂ:B(Zt—Zt,1)+(1—Bm,1, 0<B<1l et=2,....,T
Zy=AZ+(1=A) (Zia+ D), 0<A<l et=2...T

@t+h:Zt+hTt; T1:y2—y1 e =1y

em que, A e B sdo denominadas constantes de suavizacao, que representam, respectiva-

mente,

a suavizacao do valor do nivel e do valor da tendéncia.

E presumivel que os modelos MMS, SES e SEH possam prever, apenas, o proximo

intervalo de tempo. Pois, para horizontes de previsao maiores do que uma unidade de

tempo, esses modelos convergem para uma reta.
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Figura 3.3 — Exemplo do modelo SEH
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Fonte — elaborada pelo autor.

3.1.4 Suavizagao Exponencial de Holt-Winters (HW)

O modelo de suavizagao exponencial de Holt-Winters (WH) é o mais completo
entre os modelos de suavizagao exponencial. Além de representar os componentes de nivel e
de tendéncia, também representa a componente de sazonalidade. O que permite reproduzir
qualquer série que tenha como padrao as componentes de tendéncia e sazonalidade.

Em virtude de possuir duas componentes fundamentais (tendéncia e sazonalidade),
o modelo pode mesclar a operacao matemética dos componentes. Por exemplo, o modelo
pode ter uma abordagem de série sazonal multiplicativa com uma série de tendéncia
aditiva. O que permite aumentar sua complexidade.

Sua parametrizacao depende, apenas, de trés variaveis, entre elas estao: o paréa-
metro A que representa a suavizacao em relacao ao nivel; o parametro B, em relagao a
tendéncia e o parametro C, em relagao & sazonalidade.

Supondo uma série sazonal aditiva, as estimativas do fator sazonal, do nivel e da

tendéncia da série sao dadas por
S$=C(Z-24)+1-C)S,, 0<C<1

Zi=A(Z—S-)+(1-A) (Zia+Tim), 0<A<]
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Ti=C(Z—Zia)+(1-C)Tiy, 0<B<1
ZQtJrh:Zt‘i‘hTt"‘gt—sth, h:1,2,...78
em que A, B e C s@o as constantes de suavizacao e s é a periodicidade da sazonalidade.
A Figura 3.4 apresenta a predicao de uma série historica que contém os compo-

nentes de tendéncia e sazonalidade bem definidos. Em vermelho podemos observar que o

modelo HW consegue representar sua projecao para o futuro.

Figura 3.4 — Exemplo do modelo suavizagao exponencial de Holt-Winters (HW) para A =
0.1, B=0.31e C =0.01.
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Fonte — elaborada pelo autor.
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3.1.5 Resumo dos Modelos

Na Tabela 3.1, apresentamos resumo dos modelos a serem escolhidos em relagao a

suas componentes de nivel, tendéncia e sazonalidade de uma série temporal.

Tabela 3.1 — Resumo dos modelos Suavizagao Exponencial.

Formato Hipotese das
Modelo Parametros

da Série Componentes
MMS Constante | Z; = puy + Ny r
SES Constante | Z; = puy + Ny 0<A<1
SEH Tendéncia | Z; = uy + Ty + N, 0<AB<1

0<AB,C<1
HW Sazonal Zt = Ut + Tt + St + Nt
s

Fonte — elaborada pelo autor.
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3.2 ARIMA

Os modelos autorregressivos, integrados de médias moveis (ARIMA) de ordem
(p,d, q), resultam da combinacao de trés procedimentos estatisticos (BOX et al., 2015): 1
- Autorregressao AR(p); 2 — Ordem de Diferenciagao d e 3 — Médias Moveis MA(q).

O modelo Autorregressivo (AR) de ordem p é representado pela equagao 3.2, em
que Z; corresponde & observacao da série no instante t.

p
Zi=6+4> 0:iZii+e (3.2)
i=1
p denota o nimero de observacoes consideradas; ¢; indica o i-ésimo coeficiente autorre-
gressivo; 0 representa o nivel inicial do modelo (constante); e; compreende o ruido branco
em uma distribuigdo com média zero e variancia constante o2 devido a suas propriedades
de estacionariedade.

Da mesma forma que o modelo AR, o modelo de Médias Moveis de ordem q, MA(q),
estabelece o valor atual da série por meio de uma combinacao linear de valores anteriores.
Porém, os pesos 61,0, ...,0, multiplicam os ruidos e;_1,e;_o, ..., €4, conforme 3.3.

q
Zi=p+> bier i+ e (3.3)
i=1

E, por fim, a ordem de diferenciacao d permite que uma série nao estacionaria
se transforme em uma série estacionéria. Para isso, basta aplicar d diferengas na série
original. Normalmente, a primeira diferenca AZ;, = Z, — Z, | é suficiente para torné-la

estacionaria. De modo geral, a d-ésima diferenca de Z; é:
A'Z, = N[AT1 7]

A combinagao dos modelos AR, MA e a aplicagdo das diferencas resultam no

modelo ARIMA de ordem (p, d, q) demonstrado na equagao 3.4.

p q
AdZt = 5 + Z QZSZ‘AdZt_Z‘ + Z eiet—i + €t (34)

i=1 i=1

Uma variacao do modelo ARIMA sao os modelos sazonais, também chamados de
Autorregressivo Integrado de Médias Moveis Sazonal (SARIMA(p,d,q)(P,D,Q),). Esse
modelo permite separar os parametros componente sazonal da série original, para modelar

com outros parametros (P, D, Q).
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A escolha dos melhores pardmetros do modelo ARIMA ou SARIMA depende de
um processo interativo que pode ser observado na Figura 3.5. A primeira etapa verifica se
a série ¢ estacionaria, caso nao seja, sera aplicado o operador diferenga na série original. Na
segunda etapa, serao aplicadas as funcoes de autocorrecao FAC e PACEF para auxiliarem
a escolha de modelos com distintos parametros. E, por fim, serao aplicados os Critério de
Informacao de Akaike (AIC) ou Critério de Informacgao Bayesiano (BIC) para determinar

o melhor modelo.

Figura 3.5 — Fluxograma para determinacao dos parametros ARIMA ou SARIMA

Verificar a
estacionariedade
4
Aplicar o
4 CL operador
¢ estacionaria?’—Nzo Diferenca na
série.
Y

Aplicar FAC e PACF
para auxiliar na
escolha dos modelos

Y
Escolher uma lista
dos possiveis Criterios de
modelos Informacgao

ARIMA/SARIMA

Fonte — elaborada pelo autor.
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3.2.1 Autocovariancia e autocorrelagao

A autocovariancia pode ser obtida por meio da covariancia das variaveis aleatorias

Yt, Yok que sdo separadas pelo intervalo k. O intervalo k é chamada de atraso (lag).

Ve = Cov (Ys, Yrk) = E[(ye — 1) (Yern — 1)) (3.5)

O valor do coeficiente v,k = 0,1, 2, ... é chamado de funcao de autocovariancia.

A autocovariancia para k = 0 é a propria variancia da série temporal. Entao, o valor de
. 2 ’ s . . s . D f ﬁ . d

Y = 0, serd uma constante para uma série estacionéria. Dessa forma, o coeficiente de

autocorrelagao py para um atraso k pode ser obtido por meio da razao entre a covariancia

e a variancia demostrada na equacao abaixo:

o = E (e — 1) Wear — 1)) _ Cov (e, Ye+r) _ Tk (3.6)
v .
\/E [(yt - M)z] E [(yt+k - M)Q] ar (g:) "o
O conjunto de valores de pg, kK =0,1,2,... é chamado de fungao de autocorrela-

cao (FAC). De acordo com Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), uma boa estimativa
necessita de, pelo menos, 50 observacoes para uma FAC, e poderia ser calculado até o

atraso 1/4 do total de observagoes.
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3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

Aprendizado de méquina é um ramo da inteligéncia artificial que permite que o
computador aprenda, a partir de dados e do tratamento estatistico da incerteza, com
enforque nas experiéncias de um grande volume de dados. A estratégia de inducao é a
mais usada para o contexto de aprendizado de maquina, pois permite obter conclusoes
com base em um conjunto de exemplos conhecidos. Porém, deve-se ter prudéncia, porque,
se o numero de exemplos for insuficiente, as hipdteses obtidas podem ser de pouco valor.

Diferentemente da inteligéncia artificial simbélica classica (que se baseia em regras
logicas bem definidas), em aprendizado de méquina, as regras logicas (programa) sao
retiradas por meio de conjuntos de dados rotulados (entrada e saida). A partir dessas

regras, o programa produzird novas respostas (saida) para novos dados de entrada.

Figura 3.6 — Machine Learning — novo paradigma de programacao.
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Data —»| Programming
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Data —» Machi
n
achine —— Rules

Answers —» learning

Fonte — (CHOLLET, 2018).

Portanto, o grau de supervisao (rotulos) presente nos dados é uma parte importan-
te para o treinamento da méaquina. Desse modo, dependendo do grau de dados rotulados,
o aprendizado de méaquina pode ser categorizado de acordo com a seguinte hierarquia:
aprendizado nao supervisionado, aprendizado semissupervisionado e aprendizado supervi-
sionado.

a) Aprendizado nao supervisionado: para essa categoria, nenhuma informacao

possui rotulos, apenas atributos. Seus algoritmos sao focados em determinar

classes (rotulos), como a partir do agrupamento dos dados de entrada.
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b)

Aprendizado semissupervisionado: apenas uma pequena parte do conjunto
de dados estao rotulados, e, portanto, essa pequena parcela auxiliard a deter-

minagao dos rétulos no restante dos dados.

Aprendizado supervisionado: por fim, para essa categoria, todos os dados
estao rotulados. Matematicamente, deve-se encontrar uma funcgao hipotese f :
X — Y através do conjunto de dados D, que, ao aplicar uma entrada X®, uma

nova saida rotulada y® = f (X(i)) é criada.

D= {(x(l), y(1)> ey (x(m), y(m))} (3.7)

Podem ser aplicados para resolver problemas de classificacao (variavel de saida

discreta) ou regressao (variavel de saida continua).
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3.4 REGRESSAO

A regressao linear é o primeiro passo para entender o funcionamento das redes
neurais artificiais, que fazem parte das técnicas de aprendizado supervisionado. O objetivo
da regressao é determinar uma funcao hipotese f : R® — R a partir de um conjunto de
observagoes de entrada e saida {(x1,%1), (X2,¥2),-- -, (Xm,¥m)}, em que m é o tamanho
do conjunto.

Os dados de entrada podem ser generalizados para entradas n-dimensional, ou
seja, cada elemento pertencente ao vetor {xi,Xa,...,X,,} também serdo vetores, porém

de tamanho n, como observado no elemento x,, da equacao a seguir,

L1,m

xQ,m

Tnm

Nesse caso, o resultado serd uma matriz de M™*", e seu ajuste sera de um hiperplano.

A funcao hipotese do modelo pode ser representada pela seguinte equagao,

§=f(x)=b+wmr +- +w,r, =W X

em que os parametros pesos w e bies b sao responséaveis por aproximar os roétulos por meio
de uma linha (para uma dimensao) ou de um hiperplano (para n dimensoes), como pode

ser visto na Figura 3.7.

Figura 3.7 — Representacao do modelo de regressao linear
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Fonte — (JEREMY WATT REZA BORHANI, 2016).
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A regressao também pode representar outras classes de fungoes. A regressao poli-
nomial é um exemplo tipico da representagao de modelos mais complexos. Para isso, sera
preciso aplicar uma transformagao nos valores de entradas por meio de uma fungao, como

demostrado na equagao abaixo,
n—1 n—1
N T
J=fx)=b+ > wgix) =D wix) =w ¢(x)
j=1 §=0
E, portanto, podendo obter uma classe de fun¢des muito mais ttil tomando combinacoes
lineares de um conjunto fixo de func¢oes nao lineares das variaveis de entrada, conhecidas
como fungoes de base ¢;(x) (BISHOP, 2011).
A fim de criar um modelo a partir do conjunto de observagoes, é preciso procurar
valores para o coeficiente w (peso) e coeficiente b (bies) que representem todos os valores
de y com o minimo de error possivel. Precisando, assim, minimizar o erro por meio de uma

fungao J(w) chamada de funcdo custo. A criacao dessa func¢ao custo sera apresentada na,

proxima subsegao.

3.4.1 Funcao custo

Para avaliar o desempenho de um modelo preditivo entre infinitas func¢oes de hi-
poteses, necessitamos representar, por meio de uma fungao J(w) (chamada fun¢ao custo),
qual o melhor modelo para o conjunto de dados de treinamento. Esta funcao é determi-
nada a partir de uma métrica de erro (chamada de fun¢ao perda) que possa avaliar a
diferenga entre a predi¢ao ¢ e o valor-alvo correto y.

Entre as fungdes perdas mais conhecidas, representada por L(g,y), temos:

a) erro absoluto (MAE): L(g,y) = |§ — yl;

b) erro quadréatico (MSE): L(9,y) = (§ — y)? ou L(9,y) = 5(§ — y)*.

O erro quadratico é mais adequado, pois é diferenciavel em todos os pontos. Em
contrapartida, é mais sensivel a outliers.

Supondo que a escolha for o erro quadratico, temos a seguinte equagao da funcao

custo:
J(w) = — S (w'x® — y@))z (3.8)
2m =
em que, aplicando a derivada parcial em relagao ao peso e a igualando a zero (833') =0),
J

podemos encontrar os pontos minimos e maximos da funcao.
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Logo, para minimizar a fungao custo J(w), precisa-se aplicar um dos dois métodos

popularmente conhecidos: Equacao Normal ou Gradiente Descendente.

3.4.2 Gradiente Descendente (GD)

Gradiente Descendente (GD) constitui método numérico otimizador que procura
os valores minimos/méximos de uma fun¢do. No contexto de aprendizado de maquina, o
otimizador procura os valores minimos do coeficiente peso w, dada uma fungao de custo.
Ou seja, percorre a funcao escolhendo sempre a direcao de maior declive.

Frequentemente, minimizamos fun¢des que possuem varias entradas e apenas uma
saida (escalar): f: R™ — R. E, portanto, fun¢gdes com multiplas entradas, devemos fazer
uso do conceito de derivadas parciais.

O operador gradiente generaliza a nocao de derivadas parciais para o caso em
que a derivada se refere a um vetor. Logo, ao aplicar gradiente a fungao custo (equagao
3.8), encontra-se a derivada direcional (equacao 3.9) em que a func¢ao deve percorrer,

conforme Figura 3.8.

Figura 3.8 — Ajuste dos dados em fungao do custo
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X w1

Fonte — elaborada pelo autor.
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VJ(w) = : = ;XT(XW —-y) (3.9)

Own,

Porém, o método gradiente descendente é um processo interativo que requer etapas
de aprendizagem até convergir. Na Figura 3.8 descrevem-se as etapas desse método:

a) Inicializar o valor do peso wl”

b) A cada iteracao t = 1,2, ..., atualize
witl = wll — v (W[t])

em que o parametro o é chamado de taxa de aprendizado

¢) Parar quando a diferenca entre o valor de wll e wlt+1 for pequena.

A escolha da taxa de aprendizado é importante para a convergéncia. Se « é muito
pequeno, a convergéncia pode ser lenta, e se « for muito grande, pode ocorrer overshoot.
Nesse caso, o método pode nao convergir ou até mesmo divergir.

E muito comum que que haja variacdo de técnicas fundamentadas na tradicio-
nal gradiente descendente. Entre elas estao: gradiente descendente estocastica e

gradiente descendente mini lotes.

3.4.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais (RNA) sdo técnicas populares de aprendizado de mé-
quina que simulam um mecanismo de aprendizagem em organismos biolégicos. Pois seu
funcionamento ¢ inspirado nos neuronios do cérebro humano. No entanto, apenas servem
como inspirac¢ao, porque nao sabemos como o cérebro realmente funciona (AGGARWAL,
2018).

O componente mais simples desse mecanismo é o neurénio, também chamado de
unidade computacional. As unidades computacionais sao conectadas umas as outras por
meio de pesos (w), e desempenham o mesmo papel que os pontos fortes das conexoes
sindpticas em organismos biolégicos.

Em termos matematicos, cada neurénio é escrito por um par de equagoes:

z=wo+ Y Wi (3.10)

i=1
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J=a=o0(z) (3.11)

em que Ti,Ts,...,~T, sao as entradas do neuronio; wq, wo, ..., w,, SA0 0S Pesos; W, re-
presenta o bias do neurénio; e o (.) representa a fungao de ativac¢do. A ilustragao de um

neuronio pode ser vista na Figura 3.9.

Figura 3.9 — Multilayer perceptron (MLP).

Input Hidden Output

layer layer layer

Fonte — elaborada pelo autor.

Na literatura, as redes neurais podem ser explicadas por meio de duas arquitetu-
ras: redes neurais de camada tunica (perceptron) e redes neurais de multiplas camadas
(multilayer perceptron), ambos sao redes neurais feedforward sem realimentagdo. O
objetivo das redes do tipo perceptron, inventadas por Rosenblatt (1958), é explicar um
classificador binario que mapeia valores de entradas reais para um valor de saida biné-
rio. A func@o de ativagao desse classificador ¢ uma fungdo degrau (chamada de fungao
Heaviside) que determina valores de 0 e 1.

Em contrapartida, as redes de miltiplas camadas possuem neurdnios que sao orga-
nizados entre as camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida. O que aumenta
a complexidade do modelo. A fun¢ao hipdtese é construida por meio da composicao de L
funcoes vetoriais.

De forma geral, as redes neurais resolvem problemas de classificacao e regressao. E
sua camada de saida, é responsével por utilizar uma fungao perda diferente. Nas demais
camadas, a saida do neurénio é aplicada a uma funcao de ativacgao, o que implica o

bom desempenho para solugoes de problemas nao lineares.
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3.4.4 Fungoes de ativagao

As funcgoes de ativagao sao normalmente aplicados na saida de cada neurénio, em
alguns casos, sao também utilizados dentro da arquitetura da rede, como o caso das redes
LSTM e GRU, que utilizam a fungao sigmoid dentro da arquitetura.

O calculo para aprendizagem de cada neurdnio requer o conhecimento da derivada
da fungdo de ativagao. Para que essa derivada exista, exigimos que a funcao o(.) seja
continua. Em termos basicos, a diferenciabilidade é o tinico requisito que uma funcao de
ativagao deve atender.

A funcao de ativacao na origem para os perceptron era a funcao de Heaviside.
Porém, a derivada dessa funcao tem valor nulo para todo x! = 0 e nao é definida para
x = 0, o que dificulta o treinamento dos neuroénios.

Com o surgimento do algoritmo de treinamento backpropagation e o método gra-
diente, mostrou-se necessaria a utilizagao de fungoes de ativacao com derivadas nao nulas

em todos os pontos.

e Heaviside: inicialmente criada para determinar a funcao de ativacao de um perceptron

simples.
1 Sex>0
o(x) =

0 Sex<0
e Sigmoide: é a funcao de ativacao mais aplicada na construcao das redes neurais.
Definida como uma funcao estritamente crescente que exibe um equilibrio entre com-

portamento linear e nao linear.

olr) =
14e®

e Tangente hiperbélica: a fungao tanh x é preferivel a sigmoide quando as saidas dos

calculos sao desejadas como positivas e negativas.As fungoes sigmoide e tanh tém

sido as ferramentas historicas de escolha para incorporar a nao linearidade na rede

neural. Nos tltimos anos, no entanto, varias funcoes de ativacao linear por partes se

tornaram mais populares, como a funcao de ativacao ReLU.

x x

e’ —e

o(x) =tanhx = —
et +e "

e Rectified Linear Unit (ReLU): a funcao de ativagdo ReLU foi responsével por subs-

tituir a funcao de ativagao sigmoide nas redes neurais modernas devido a facilidade
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em treinar redes neurais de varias camadas.
o(z) = max(0, )

Na Figura 3.10, podemos observar todas as fun¢oes descritas anteriormente.

Figura 3.10 — Funcoes de ativacao

20 1,
— (1) =
o) = tanh(x)
.... (103('77) = maX(OVx) H /\‘;“‘:;’.————'

;
.
.
-
X

I I I I I I I |
—4.0-35-3.0-25-20-1.5-1.0-0.5 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0 35 4.0

—1.0

Fonte — elaborada pelo autor.

3.4.5 Backpropagation

O Backpropagation é o algoritmo mais importante para a historia das redes neurais.
Pois, por meio desse algoritmo, foi possivel resolver, computacionalmente, problemas que
demorariam anos.

De forma resumida, o algoritmo backpropagation consiste em duas etapas funda-
mentais:

a) inicializar todos os pesos da rede com valores aleatorios;

b) forward propagation: calcular as saidas estimadas para as entradas proces-

sadas;

¢) backward propagation: calcular os valores dos gradientes para cada peso da
rede.
Apos a inicializagao de todos os pesos, o passo de propagagao (forward pass) obtém
os dados de saida ¢ por meio da aplicacao dos valores de entrada na funcao hipotese.
E, a partir dos valores encontrados ¢, os valores dos pesos sao atualizados da
ultima camada até a primeira camada. Esse processo é definido como retro-propagacao,

na literatura é chamada de backward propagation. A atualizagao dos pesos implica o calculo
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do gradiente em relacao aos pesos das camadas mais profundas de uma rede neural. Isso
ocorre, pois as redes neurais de multicamadas possuem o conceito de fun¢oes aninhadas;

¢é preciso usar a regra da cadeia para calcular o gradiente dos pesos.



60 Capitulo 3. Modelos de Predicdo de Séries Temporais

3.4.6 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) sdo arquiteturas de redes neurais mais in-
dicados para processamento de dados sequencias (GOPINATH REBALA AJAY RAVI,
2019). Os dados sequenciais podem ser representados na forma de uma série temporal, um
texto ou um video. Onde sua aplicacao pode envolver desde processamento de linguagem
natural (PLN) para classificagdo de sentimentos até a predi¢ao da demanda de uma série
temporal.

Entre os modelos conhecidos estao as arquiteturas: Long Short Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) e a versao simples do modelo RNN (também
chamado de Simple RNN). O modelo Simple RNN é o mais simplificado entre os modelos,
pois sua arquitetura ¢ fundamentada apenas no estado da amostra anterior para a predicao
do valor-alvo. Para ficar mais claro, na Figura 3.11, apresentamos uma arquitetura simples

de redes neurais recorrentes.

Figura 3.11 — Arquitetura Simple RNN.

Y/<1> Y/<2> Y’<t>
w, W, w, W,
a<0>
| w. a<1> w. |:‘j>
W, W, W,
X<1> X<2> X<t>

Fonte — elaborada pelo autor.

Na Figura 3.11, a RNN se difere das redes neurais feedforward tradicionais, apenas
em relagao a realimentacao dos dados de saida por meio de uma outra funcao de ativacao.

Matematicamente, é representado da seguinte forma:
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o< = g (Waa™™"> + W, X< 4 b,) (3.12)
Y’ = g (W,a™ +1b,) (3.13)
em que
e 0~ ¢ a entrada de ativacao calculada pela sequéncia t;

o X<> ¢ a entrada da sequéncia t;

e Y'<t> ¢ a saida calculada da sequéncia t;

W, é o vetor de peso do vetor de entrada;

W, € o vetor de peso do vetor de saida;

W, é o vetor de peso para a entrada de ativagao; e

g ¢ a funcao de ativacao: tanh para os neurénios de entrada e sigmoid para a saida.

A RNN aproveita as informagoes contextuais presentes nos dados da sequéncia.
Intuitivamente, toda entrada da sequéncia cria um estado de memoria que é calculado
a partir das entradas atuais e passadas. Essa memoria, juntamente ao proximo vetor de
entrada, é usada para calcular a saida da préxima sequéncia.

Os modelos de redes neurais recorrentes Long Short-Term Memory (LSTM) sao
introduzidas para resolver problemas de modelagem de longo prazo nas RNNs. Elas resol-
vem o problema de dissipa¢ao do gradiente (GOPINATH REBALA AJAY RAVI, 2019)
projetando abordagem de célula de memoria e fornecendo portas que controlam a influén-
cia da sequéncia anterior no estado atual e na saida da sequéncia atual.

Um bloco de memoria contém uma ou mais pequenas memorias moduladas por
portas sigmoidais nao lineares e sao aplicadas multiplicativamente. Para reduzir os para-
metros, as células de memoria compartilham as mesmas portas. Essas portas determinam
se o modelo mantém os valores nas portas (se as portas avaliadas como 1) ou as descar-
tam (se as portas forem avaliadas como 0), desta forma, a rede pode explorar o contexto
temporal de longo alcance. (CHNITI; BAKIR; ZAHER, 2017).

As redes neurais Gated Recurrent Unit (GRU) sao introduzidas para simplificar

os modelos de rede LSTM com menos ntmeros de varidveis a serem computadas para
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geracao do modelo. Os modelos GRU tém sindo eficazes na modelagem de solugoes para
processamento de linguagem natural (PLN) e sdo amplamente utilizados para representar

modelos de redes neurais recorrentes.



4 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

Conforme o que foi discutido na descri¢ao do problema, o desenvolvimento do mo-
delo ocorreu com o objetivo de resolver um problema de demanda para estimar a projecao
do aumento da quantidade de servigos de teledermatologia (exames dermatologicos) no
sistema STT/SC. De acordo com os requisitos pedidos pelos gestores da area da sai-
de, como parte de um desenvolvimento piloto, o sistema desenvolvido delimitou-se a um
horizonte de predicao de 1 més e 12 meses.

Dessa forma, na parte inicial deste capitulo, serao descritos os parametros bésicos e
a ferramenta de coleta de dados que foram aplicados para a montagem da série temporal.
E, mo restante do capitulo, serda detalhada a implementacao de cada um dos modelos
preditivos.

Na pratica, a diferenca no desenvolvimento entre os modelos de treinamento esté
relacionada a dois aspectos: a transformacao da série temporal para um conjunto que
o modelo conheca e & escolha dos melhores parametros para cada tipo de abordagem.
Assim, os modelos foram divididos em quatro processos diferentes de treinamento, entre

eles estao: Suavizagao Exponencial, ARIMA, Regressao Linear e Redes Neurais.

4.1 INFORMACOES BASICAS

Listagem de parametros basicos utilizados em todos os modelos:

a) horizonte de previsao igual a 12 meses e 1 més (h =12 e h = 1);

b) periodo do conjunto de dados (data_inicial = 2015/01/01 e data_final =
2019/12/31);
c¢) granularidade temporal: més (freq_group = "1M").
O primeiro passo para o desenvolvimento do sistema de previsao é a especifica-
¢ao do conjunto de dados e o desenvolvimento do algoritmo para coletar os dados. A
especificacao do conjunto de dados é importante para delimitar as varidveis que servem
para solucionar esse problema de demanda. A coleta dos dados descreve como sera feita

a consulta dos dados e sua transformagao para uma série temporal.
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4.1.1 Especificagao do conjunto de dados

Como o objetivo principal é permitir que os gestores da administracao publica
possam mensurar a quantidade de exames de teledermatologia atendidos pelo sistema
STT/SC. E preciso que esses dados possam ser visualizados por meio de componentes de
visualizacao.

No entanto, a visualizagao dos dados depende, diretamente, do tipo de dado que
serd analisado. Abaixo separamos uma relagao dos atributos que podem ser visualizados

em componentes de visualizacao distintos:
e Temporal: variavel dependente do tempo, com a granularidade ano, més e dia.
e Espacial: informacao geografica, permitindo a exibicao em mapas tematicos.

e Numérico: sao valores numéricos que permitem o agrupamento por outros atributos.

O agrupamento pode ser do tipo somatorio, média ou desvio padrao.

Tabela 4.1 — Tabela de atributos

Atributos Tipo de Dado Descrigao

. Data na qual o técnico envia as

exame data envio Temporal
imagens de lesdes de pele para o sistema.

) A quantidade de envio agrupado

qnt Numérico
pela dltima granularidade da data.
L . , Informagao espacial sobre
instituicao _macrorregiao Espacial
a localizacao da ocorréncia do evento.

Fonte — elaborada pelo autor.

Apenas os atributos gnt e exame_data_ envio da Tabela 4.1 foram utilizados para

o desenvolvimento dos modelos.

4.1.2 Coleta dos dados

Os dados foram coletados a partir da biblioteca PyDruid' do Python, que acessa,

diretamente, o banco de dados Apache Druid* com objetivo de consultar informacoes

1 https://github.com/druid-io/pydruid
2 https://druid.apache.org/
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temporais. A consulta aos dados podem ser observada no trecho de Codigo-fonte 4.1.

Codigo 4.1 — Acesso ao Apache Druid

client = PyDruid('https://x**x*%x. telemedicina.saude.sc.gov.br', 'druid/v2/"')

client.set_basic_auth_credentials (' x%kskkkxx' "axkkskdkrx ')

group = client.groupby(
datasource="'cubo_exame_dermato', # Schema da Tabela
granularity='day', # Granularidade diéaria
intervals='2015-01-01/2019-12-31"', # Periodo dos dados

dimensions=["instituicao_macrorregiao"],

aggregations={"qgnt": count("gnt")},
context={"timeout": 10000},

# Espera até

# Métricas.

# Dimensdes.

10 segundos de conexao.

filter=(Dimension("valido") == "Sim") # Filtro para exames validos.

df = group.export_pandas() # para trabalhar com pandas

Com relagao a tecnologia Apache Druid, as colunas sao divididas em dimensoes
e métricas. As dimensoes podem ser avaliadas como atributos qualitativos, e as métricas
como atributos quantitativos.

Assim, a execucgao do trecho de codigo resulta em uma tabela com trés colunas:
timestamp (data_exame envio), instituicao _macrorregiao e gnt. Os atributos timestamp
e instituicao__macrorregiao representam as dimensoes, e o atributo ¢nt representa a mé-
trica.

De forma resumida, o que é interessante para o desenvolvimento dos modelos
esta na Tabela 4.2, que apresenta a quantidade de exames dermatologicos prestados pelo

sistema STT/SC nos ultimos 5 anos.

Tabela 4.2 — Evolugao historica de exames de teledermatologia

Ano 2015 | 2016 | 2017 | 2018 2019
Quantidade | 11300 | 21422 | 25050 | 30990 41447
Total: | 130209

Fonte — elaborada pelo autor.

Além disso, na Figura 4.1, demonstra-se que a série histérica possui componente

de tendéncia e componente de sazonalidade anual.
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Figura 4.1 — Série original da quantidade de exames de teledermatologia por més nos

altimos 5 anos
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2500 -
2000 -
1500 -
1000 -
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Fonte — elaborada pelo autor.

4.1.3 Separacao dos dados

Os dados foram separados em conjunto de treinamento e conjunto de teste. A
separacao ocorreu por meio da execugao de um script pos-coleta dos dados, com o objetivo
de dividir os conjuntos no formato de uma série temporal, ou seja, ambos os conjuntos
foram transformados para um Array unidimensional de mesmo intervalo temporal.

Dessa forma, foram obtidos como resultados o conjunto de treinamento limitado
entre 01/01/2015 até 31/12/2018 e o conjunto de teste limitado entre 01,/01/2019
até 31/12/2019.

4.1.4 Algoritmos de treinamento

Em relacao ao modo de treinamento para avaliar os modelos, escolheu-se a abor-
dagem de treinamento de janela expansiva, em que o conjunto de treinamento vai se
expandindo & medida que um modelo é treinado. Portanto, para avaliar diferentes hori-
zontes de previsao, criaram-se dois cenarios de implementacao. O primeiro cenario envolve
o horizonte de previsao de 1 més e o segundo cenério envolve o horizonte de previsao de
12 meses.

O cenario, para o horizonte de previsao de 1 més, permite que o modelo possa ser
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treinado 12 vezes durante um ano (Figura 4.2). Porém, para o horizonte de previsao de 12
meses, nao € possivel varios treinamentos, ja que o conjunto de teste nao comporta mais

que 12 meses (Figura 4.3). Entao, para h = 12, foi possivel, apenas, um treinamento.

Figura 4.2 — Algoritmo de treinamento para h = 1

Série
Transformada

X =y-L,--» 1)
Y =y

Tempo Presente

»
Inicializar/Treinar =12 [

i=12

SR

i=0 Nao Treinar Modelo - Treinamento - Teste
i=i—1

Calcular

Meédia dos Erros

Fonte — elaborada pelo autor.

Na etapa chamada Série Transformada, que aparece em ambos os algoritmos da Fi-
gura 4.2 e 4.3, é realizada uma pequena transformacgao dos dados que cada modelo prediti-
vo aplica de formas diferentes. Por exemplo, para regressao linear e redes neurais, os dados
precisam ser divididos em conjunto de pares ordenados {(x1,41), (X2,%2), .., (X7, yr)}
(Figuras 4.11 e 4.12). No entanto, para o modelo ARIMA e o modelo de suavizagao expo-
nencial, os dados nao precisam ser divididos, apenas organizados no formato de um array
unidimensional.

Apos a transformagao dos dados, o modelo é treinado com os melhores parametros

encontrados para cada modelo, que sera apresentado nas se¢oes seguintes. Na tltima etapa,
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Figura 4.3 — Algoritmo de treinamento para h = 12
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Fonte — elaborada pelo autor.

os erros MAE e RMSE sao calculados da mesma forma para as duas abordagens.

4.2 IMPLEMENTACAO DO MODELO SUAVIZACAO EXPONENCIAL

E possivel evidenciar, na Figura 4.1, que a série temporal apresenta as componen-
tes de tendéncia e sazonalidade. Por esse motivo, escolheu-se o método de Suavizagao
Exponencial de Holt - Winters (HT). Desse modo, para a criacao desse modelo, precisou-
se encontrar os melhores valores para os parametros A, B e C, ou seja, variaveis que
representam, respectivamente, a constante, tendéncia e sazonalidade.

Além disso, deve-se considerar a abordagem do modelo, se é uma abordagem a-
ditiva ou multiplicativa. Adotou-se abordagem aditiva para a componente de tendéncia
devido ao seu crescimento linear ao longo do tempo. E, no caso da componente de sazo-
nalidade, foi adotada a abordagem multiplicativa devido ao aumento da distancia entre
picos e vales ao longo do tempo.

O trecho de Codigo-fonte 4.2 representa todos os parametros do modelo suavizagao
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exponencial. Além dos parametros A, B e C, também é necessario definir o periodo de
sazonalidade, ao passo que se escolheu o periodicidade de 12 meses devido a evidéncia

empirica retirada do grafico da Figura 4.1.

Codigo 4.2 — Modelo Suavizacao Exponencial

def suavizacao_exponencial(train, A, B, C, h):
N = len(train)

model = ExponentialSmoothing(train, trend='add', seasonal="'mul'

’

seasonal_periods=12) # Abordagem sazonalidade multiplicativa
model_fit = model.fit(smoothing_level=A, smoothing_slope=B,
smoothing_seasonal=C) # Parametros A, B, C
yhat = model_fit.predict(@,N+h-1) # yhat comporta toda a série original + as
predicoes
return yhat
Esta implementagao ¢ simples, nao precisou fazer nenhuma transformagao ou nor-
malizagao da série temporal. Diante da simplicidade do modelo, que nao requer alto
desempenho para o treinamento do modelo, implementou-se um algoritmo que procura
os melhores parametros A, B e C. No qual, encontraram-se os valores 0.23, 0.23 e 0.01,
respectivamente, para os parametros A,B e C.
A Figura 4.4 exibe um resumo das etapas para 10 amostras (7' = 10), em que
a série temporal recebida nao precisou de nenhuma transformacao, e, portanto, apos a

divisao em conjunto de treinamento e teste, foi possivel treinar o modelo com base na

escolha dos melhores parametros para o modelo.

4.3 IMPLEMENTACAO DO MODELO ARIMA

O desenvolvimento do modelo ARIMA segue o fluxograma da Figura 3.5, a busca
dos parametros ocorreram com ajuda das funcoes de autocorrelacoes ACF e PACF. De
maneira resumida, o modelo ARIMA é determinado pelos parametros p, d e ¢. Logo, é

preciso seguir os seguintes passos:
a) encontrar a ordem de diferenciagdo d do modelo ARIMA;
b) encontrar a ordem p do termo AR(p);

¢) encontrar a ordem q do termo MA(q).
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Figura 4.4 — Suavizacao exponencial — exemplo de implementacao para h = 3
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Fonte — elaborada pelo autor.

4.3.1 Encontrar a ordem de diferencia¢ao I(d)

O primeiro passo é encontrar a diferenciacao de modo a tornar essa série estaci-
onaria. Matematicamente, a diferenciagao é calculado como: y; = v — y;—1, aplicando a
diferenca na série original.

Podemos aplicar a hipotese Augmented Dickey Fuller (ADF) para verificar a esta-
cionariedade da série. A hipdtese nula do teste define que a série nao é estacionaria. Se
o valor p-valor do teste for menor que o nivel de significancia 0.05, rejeita-se a hipotese
nula, o que infere que a série é estacionaria.

Para d = 0, sem diferenciacao da série, o nivel de significancia ficou acima de 0.05,
para ser mais exato p-value = 0.819, o que determina que ela pode nao ser estacionéria.

Para d = 1, com diferenciacao de ordem 1, o nivel de significancia ficou abaixo de
0.05 (p-value = 0.001), o que torna a série estacionéria. Visualmente pode ser visto por

meio da Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Diferenciagao I(d).
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Fonte — elaborada pelo autor.

4.3.2 Encontrar a ordem do termo AR(p) e MA(q)

Os parametros p e ¢ foram encontrados plotando suas fungoes de autocorrelagoes
PACF e ACF. O parametro ¢ pode ser encontrado visualizando a funcao ACF do grafico
da Figura 4.6, em que nao possui termos de atraso relevantes acima do limiar.

Do mesmo modo, a fungdo PACF é determinante para AR(p), no qual foi possivel
observar que existem alguns termos significativos acima do limiar. Resultando, assim, um
conjunto de hipoteses de classes de modelos ARIMA(p,1,0), em que p pode variar até

encontrar o melhor modelo.

4.3.3 Aplicagao dos parametros

Uma particularidade dos modelos paramétricos para os modelos nao paramétricos
é a estimacao de um intervalo de confianca dado que a densidade dos residuos pode se
aproximar de uma distribui¢do normal (Figura 4.7). Desse modo, utilizou-se intervalo de
confianga de 95% (o = 0.05) .

Por exemplo, como resultado para a escolha do modelo ARIMA(4,1,0) e nivel de
significancia 0.05, temos a Figura 4.8.

No entanto, o modelo ARIMA nao é um bom modelo para séries temporais que
apresentam a componente de sazonalidade. Por essa razao, escolheu-se o modelo SARIMA
para melhorar a representagao da série temporal analisada. Ainda assim, os parametros

desenvolvidos para o modelo ARIMA serviram como base para a escolha dos parametros
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Figura 4.6 — Fungoes de autocorrelagao ACF e PACF
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Fonte — elaborada pelo autor.

Figura 4.7 — Residuos do modelo ARIMA(4,1,0)
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Fonte — elaborada pelo autor.

do modelo SARIMA. O modelo SARIMA combina dois modelos ARIMA’s, em que um
deles representa a sazonalidade.

A escolha do parametros do modelo SARIMA foi gerada de forma auto-
matica por meio de uma funcao do python de busca de parametros, chamada
pmdarima.auto _arima(), em que, a partir de informagoes béasicas sobre a série, ha

recebimento dos melhores parametros de acordo com os critérios de informagoes.
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Figura 4.8 — Modelo ARIMA(4,1,0)
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Fonte — elaborada pelo autor.

Portanto, como resultado, obteve-se o modelo SARIMAX(1, 1, 0)x(0, 1, 0, 12), e seu

resultado de previsao pode ser visto na Figura 4.9.

Figura 4.9 — Modelo SARIMA(1,1,0)x(0,1,0)12
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Fonte — elaborada pelo autor.

Resumindo, na Figura 4.10, apresentam-se, portanto, as etapas de treinamento
e avaliacao do modelo, assim como a suavizagao exponencial; esse modelo nao requer

nenhuma transformacgao da série temporal para treina-lo.
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Figura 4.10 — ARIMA /SARIMA - exemplo de implementagao para h = 3
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Fonte — elaborada pelo autor.
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4.4 IMPLEMENTACAO DO MODELO REGRESSAO LINEAR

A implementacao do modelo de Regressao Linear nao precisou encontrar nenhum
parametro de ajuste. Apesar de ser a base para o entendimento de redes neurais, ela é
importante também para conhecer a componente de tendéncia.

Diferentemente dos métodos paramétricos, os dados dos métodos de aprendiza-
gem de maquina precisam se dividir em conjuntos de entrada (X) e de saida (y). Isto
é, a sequencia unidimensional da série temporal foi transformada em conjunto de pares

{(x1,11), (X2,¥2) , -, (X7, yr)}, como observado na Figura 4.11.

Figura 4.11 — Regressao Linear — etapas de implementacao (h = 3)

Série @ Transformagio Regressdo
Temporal dos Dados Linear
t Yt X y
1 Y1 1 Yoo
5 » 5 y2 Treinamento
3 y3
3 ¥3 Conjunto de
4 Y4 4 Va4 »—  Treinamento
e
5 Vs 5 Ys
6 Yo 6 Yo
7 Y7 7 V7 } Y
8 ¥ 8 y8 . .
h=3 Conjunto de Meétricas de Avaliagdo
=- 9 Yo h=3 9 Y9 Teste (RMSE e MAE)
10 JYio 10 Y10

Fonte — elaborada pelo autor.

No trecho de Codigo-fonte 4.3, podemos observar a simplicidade de extrair o mo-

delo de regressao linear.

Codigo 4.3 — Modelo de Regressao Linear

def regressao_linear(X_train, y_train):
regr = linear_model.LinearRegression()
regr.fit(X_train, y_train)

return regr
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4.5 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS DE REDES NEURAIS

Os processos de implementacao desses modelos estao descritos na Figura 4.12. A
primeira parte do processo esta no recebimento da série temporal por parte do banco de
dados.

A segunda parte do processo refere-se a transformacao dos dados, em que essa etapa
executa duas tarefas. A primeira tarefa esta na transposicao dos dados para aumentar as
dimensodes de entrada. A segunda tarefa refere-se a criacdo dos conjuntos de entrada (X)
e saida (y) do modelo.

A transposicao da série temporal incrementou um novo parametro L, que permitiu
aumentar o namero de dados de entrada. A partir da Figura 4.12, é possivel verificar

uma janela de tamanho L = 3 que aumenta o nimero de variaveis de entrada, em que
X=Ur-2,U-1,9) Y = yi1.

Figura 4.12 — Etapas da implementacao dos modelos de redes neurais

Série 5 @ ]
Temporal @ Trzng%rzilizzao Redes Neurais
t Vi p N
x
1 1 : 2 s Y Determinagio dos
= Parametros
L=3 2 Y2 Y2 V-1 Vi Vi1 L )
3 Y3 i
» Y2 3 Y4
4 Ya . e N
> Y2 V3 Y4 Js Conjunto de .
5 s 3 Vs Vs Ve Treinamento Ajuste do Modelo e
6 ) Treinamento
6 ya o ¥s Yo | L J
7 y1 Y5 Yo ¥ ¥8 ¢
8 V8 V6 7 Vs Yo } Con%g:ltto de -~ ~
A~ ~ ste ,, . .~
h=3 9 Y9 V7 Vg Yo Y10 j__)Metrlcas de Avaliagdo
10 Y10 - ) § (RMSE ¢ MAE) )

Fonte — elaborada pelo autor.

A dltima parte do processo constitui a escolha dos hiper-parametros das arquite-
turas de redes neurais LSTM, RNN e GRU. Esta parte do processo envolve o treinamento

das redes de forma interativa, até obter bons parametros para cada uma das redes neu-
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rais. Em alguns casos, ocorriam problemas de estabilidade da convergéncia, porém com o
incremento da variavel batch size, as redes se estabilizavam.
A arquitetura, quanto as camadas e nimero de neurénios, pode ser vistas no trecho

de Codigo-fonte 4.4.

Codigo 4.4 — Arquitetura das redes neurais

1 def get_lstm(input_shape): # LSTM(Long Short-Term Memory)
model = Sequential ()

[N}

model.add(LSTM (200, input_shape=input_shape, return_sequences=True))
model .add (LSTM(100))
model . add(Dense (1))

6 return model

= W

ot

8 def get_rnn(input_shape): # RNN

9 model = Sequential ()

10 model.add(SimpleRNN (200, activation='relu', input_shape=input_shape,
return_sequences=True))

11 model.add(SimpleRNN (200))

12 model . add(Dense (1))

13 return model

14

15 def get_gru(input_shape): # GRU(Gated Recurrent Unit)

16 model = Sequential ()

17 model.add (GRU(64, input_shape=input_shape, return_sequences=True))
18 model . add (GRU(64))

19 model . add(Dropout (0.2))

20 model . add(Dense (1))

21 return model

Na Figura 4.13, ha o grafico da fungao perda por épocas do treinamento de cada
uma das arquiteturas LSTM, RNN e GRU. O modelo RNN apresenta estabilidade com

poucas épocas de treinamento.
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Figura 4.13 — Curvas da fungao perda por épocas para cada modelo
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Fonte — elaborada pelo autor.
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4.6 RESUMO DA ESCOLHA DOS PARAMETROS

Diante dos modelos apresentados nas se¢oes anteriores, a Tabela 4.3 apresenta um
resumo dos parametros aplicados a esses modelos. Os mesmos parametros foram aplicados

para horizontes de previsao de 12 meses e 1 més.

Tabela 4.3 — Parametros dos modelos

h=12eh=1 Parametros

Regressao Linear LR Sem parametros

_ A=0.23, B=0.23, C =0.01,
Suavizacao Exponencial HW
s = 12 (periodicidade)

p=1d=1,4¢=0,
SARIMA P=0,D=1,Q=0,
s = 12 (periodicidade)

épocas = 600, L = 24
batch = 16
GRU
fungao perda = 'mae’,

algoritmo de treinamento = 'adam’

épocas = 100, L = 24
batch = 32
RNN
funcao perda = 'mae’,

algoritmo de treinamento = ’adam’

épocas = 800, L = 24
batch = 16
LSTM

funcao perda = 'mae’
b )

algoritmo de treinamento = ’adam’

Fonte — elaborada pelo autor.






5 RESULTADOS

Para avaliacao dos modelos, foram utilizadas as métricas RMSE e MAE aplica-
dos aos dois cenérios descritos na introdugao. As métricas de avaliagago MAE; e RMSE;
referem-se ao cenario que avalia o horizonte de previsao de 1 més. Da mesma forma, as

métricas MAE 5 e RMSE;; avaliam o horizonte de previsao de 12 meses.

Tabela 5.1 — Comparacao do desempenho dos modelos

h=12e h=1 MAE,;, | RMSE;; | MAE; | RMSE,

Regressao Linear LR 456.09 513.50 415.83 492.39

Suavizagao Exponencial HW | 226.61 310.48 249.56 315.46

SARIMA 446.42 202.87 217.39 24291
GRU 390.27 472.97 554.11 828.70
RNN 241.96 271.56 198.14 218.55
LSTM 361.69 471.89 393.78 455.91

Fonte — elaborada pelo autor.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5.1, os modelos RNN e Suavizagao
FExponencial HW produziram bons resultados para horizontes de previsao de 1 més e 12
meses. Também ha o modelo SARIMA, considerando, apenas, o horizonte de previsao de
1 més.

A regressao linear pode servir de parametro para descartar outros modelos, ja
que é um modelo simples que nao modela a sazonalidade da série temporal. Entre os
modelos apresentados, podemos descartar o modelo GRU, que obteve um desempenho
muito abaixo da regressao linear.

Apesar de os modelos apresentarem dois grupos distintos (classica e aprendizado),
algumas vantagens podem ser consideradas em cada tipo de abordagem. Ambos possuem
modelos com bons desempenho, porém, os modelos de abordagem cléssica dependem de
um maior conhecimento do cientista de dados com as séries temporais. O que nao ocorre
com os modelos de aprendizagem de maquina.

Os modelos classicos também permitem a aplicacao de inferéncia estatistica, o que

permitiria aplicar probabilidade para obtencao de um intervalo de confianca, como no
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caso do modelo ARIMA.

Ja era esperado que os métodos classicos apresentassem as componentes de sazona-
lidade e de tendéncia no periodo previsto, pois esses componentes sao modelados por meio
da evidéncia empirica do cientista de dados em relacao a série temporal. No entanto, as
redes neurais nao possuem tal requisito. Mesmo assim, foi possivel perceber o aprendizado
das redes neurais em relacao a essas componentes.

De forma geral, podemos observar as componentes de tendéncia e sazonalidade em
quase todos os modelos da Figura 5.1 e Figura 5.2, exceto para o modelo de regressao
linear, que apresenta, apenas, a tendéncia crescente da série. Também é possivel observar
que o periodo sazonal mais acentuado ocorre, principalmente, de dezembro a fevereiro, e

esse fendomeno se repete todos os anos.
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Figura 5.1 — Grafico com os resultados da predigao do conjunto de testes de 2019 — Parte
1
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Fonte — elaborada pelo autor.
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Figura 5.2 — Gréfico com os resultados da predi¢ao do conjunto de testes de 2019 — Parte
2
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Fonte — elaborada pelo autor.



6 INTEGRACAO COM O STT/SC

Diante dos resultados obtidos no capitulo 5, algumas conclusoes podem ser to-
madas em relagao aos melhores modelos. Porém, a aplicagao na pratica desses modelos
depende, diretamente, de uma interface grafica de facil interacao com os dados por par-
te dos profissionais de satude. Nesse sentido, é importante a escolha de uma arquitetura
de software que possibilite a visualizacao dos dados em rotinas que ja fazem parte dos
profissionais que acessam o STT /SC.

De modo geral, a arquitetura escolhida deve realizar 4 tarefas especificas: visua-
lizacao de dados, armazenamento de dados, geracao de dados e execucao peridédica dos
scripts. Na Tabela 6.1, temos uma descricao das tecnologias escolhidas requeridas para o

desenvolvimento desse sistema.

Tabela 6.1 — Tecnologias utilizadas no desenvolvimento do sistema

Tecnologia Descricao
Saiku Visualizacao dos dados historicos e dados de predicao.
Apache Druid Banco de dados orientada a séries temporais.

Para desenvolvimento dos modelos preditivos e
Jupyter

geracao dos novos dados temporais.

. . Gerenciamento dos scripts desenvolvidas no Jupyter e
Script of Script (SoS)

execucao periddica dos scripts no ambiente de producao.

Fonte — elaborada pelo autor.

A escolha do visualizador de dados Saiku! se deve pela familiarizacao da ferramenta
pelos profissionais que analisam dados no sistema STT/SC. No caso do Apache Druid?, a
escolha relaciona-se ao tipo de dado armazenado, pois esse banco de dados trabalha com
dados temporais. Em relacao a tecnologia Jupyter, a escolha passa pela quantidade de
bibliotecas de aprendizagem de maquinas e de estatisticas disponiveis na comunidade de

software livre.

L https://github.com/OSBI/saiku.
2 https://druid.apache.org)/.
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E, para finalizar, a preferéncia no uso da ferramenta Script of Script® (SoS) esta
relacionado a tecnologia Jupyter?, pois sua principal tarefa é a transformacao dos algo-
ritmos desenvolvidos no Jupyter em scripts que podem ser gerenciados por meio de um
agendador. Ou seja, os algoritmos desenvolvidos em Jupyter passaram a ser executados
periodicamente por meio da ferramenta SoS.

Diante das tecnologias apresentadas, o diagrama de blocos da Figura 6.1 demonstra
as responsabilidades de cada tecnologia perante o ciclo completo do processo de predicao.
No primeiro momento, os dados sao consultados no banco de dados Apache Druid (Con-
sulta de dados) com o objetivo de serem transformados para que os modelos possam ser
treinados. E, apds o treinamento, os dados sao gerados a partir do bloco de "Geracao de
Dados"e armazenados no banco de dados Apache Druid.

Nesse caso, a integracao entre o Saiku e o Apache Druid ocorre de forma simples.
E preciso configurar um arquivo XML que define as colunas que referenciam as dimen-
soes (Ano, Mes, Tipo de Modelo, Erro) e as colunas referentes & métrica (quantidade de
exames).

Em virtude dessa integracao com o STT/SC, o trabalho desenvolve um sistema
que interage com aplicagoes que fazem parte do STT/SC. Entre essas aplicagoes destaca-
se o software livre Saiku, que é uma ferramenta de anélise de dados, em que é utilizado
por administradores para analisar dados histéricos da demanda dos exames de telederma-
tologia.

Em relacao aos scripts de automatizagao, os processos sao definidos da seguinte
forma: 1 — ETL (Extragao, Transformagao e Carregamento) para atualizagao do banco de
dados orientada a séries temporais. 2 — Consulta de Dados para o Jupyter. 3 — Transforma-
¢ao dos dados para o treinamento. 4 — Geragao de dados (predi¢ao) para o armazenamento

no banco de dados.

3 https://vatlab.github.io/sos-docs//.
4 https://jupyter.org/.
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Fonte — elaborada pelo autor.
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88 Capitulo 6. Integra¢io com o STT/SC

6.1 INTERFACE DE VISUALIZACAO DOS DADOS

Um dos critérios para a integracao com o sistema de telemedicina STT/SC ¢é o
reaproveitamento da interface de visualizagao Saiku. A seguir ha alguns exemplos de telas
elaboradas com os dados gerados para 2020.

A primeira tela de demostracao, exibida na Figura 6.2, é um gréafico de barras que
na cor laranja representa a série original e em azul representa a projecao dos dados para

o ano de 2020 por meio do modelo de suavizagao exponencial.

Figura 6.2 — Saiku: Grafico de barras da quantidade de exames de teledermatologia para

2020
"= b o e a&ao Salku
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.......
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Fonte — elaborada pelo autor.

Na tela da Figura 6.3, ha4 o menu principal da ferramenta Saiku. Ao lado esquerdo, é
possivel selecionar atributos de medidas (Quantidade de Exames) e atributos de dimensoes
(Modelo, Data do Exame e Erro Médio). Ao escolher, pelo menos, dois atributos, é possivel
gerar uma tabela pelo cruzamento desses atributos.

A Figura 6.4 exibe um gréfico de projecao da quantidade de exames para 2020,
considerando-se, apenas, os modelos de Regressao Linear, Redes Neurais (RNN), Suavi-

zagao Exponencial HW e SARIMA.
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Figura 6.3 — Menu principal da ferramenta Saiku.
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Colunas P Redes Neurais (GRU) 554 2,574 2,686
Dimensdes Redes Neurais {LSTM) 394 2,625 2,828
Data Exame
A Redes Neurais (RNN) 198 2,864 3,528
. no
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Fonte — elaborada pelo autor.

Por meio da funcionalidade de filtro do Saiku, é possivel escolher um ou mais mode-
los preditivos a serem exibidos usando qualquer interface grafica pertencente a ferramenta
Saiku (Figura 6.5).

Na Figura 6.6, ha duas tabelas com o prognoéstico de tempo diferente. O lado
esquerdo da imagem exibe o prognostico para 2020 da quantidade total de exames que
serao executados. E, ao lado direito, demonstra a predicao mensal dos dois proximos
meses.

Outra possibilidade que a ferramenta permite é a exportacao da tabela para os

formatos .csv ou zls que podem ser manipulados por outras ferramentas de analise.
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Figura 6.4 — Saiku: Grafico com projecao para 2020 da quantidade de exames.
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Fonte — elaborada pelo autor.



6.1. Interface de visualizacao dos Dados

91

Figura 6.5 — Saiku: Ferramenta permite escolher o modelo preditivo para analise.

Selegdes para Modelo
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Redes Neurais (CNN)
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All Measures - Subtotais Nenhum v

Parameter Name

(a) Proximo Ano
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Fonte — elaborada pelo autor.
Figura 6.6 — Saiku: Tabelas de predicao.
(b) Proximos 2 meses
Data Exame - Ano 2020
Data Exame - Més 01 02
Maodelo Quantidade de Exames  Quantidade de Exames
Redes Meurais (CHNN) 2,612 2,738
Redes MNeurais (GRU) 2,574 2,686
Redes Neurais (LSTM) 2,625 2,828
Redes Neurais (RNN) 2.B64 3528
Regressao Linear 3,667 3,716
SARIMA{1.1,0}{(0,1,0.12) 2,904 3,739
Suavizacao Exponencial HW 2831 3,844

Data Exame - Ano 2020
Modelo Quantidade de Exames
Redes Neurais (CNN) 42,973
Redes Neurais (GRU) 42,595
Redes Neurais (LSTM) 42,328
Redes Neurais (RNN) 46,196
Regressao Linear 47,247
SARIMA(1,1,0)(0,1,0,12) 49,501
Suavizacao Exponencial HW 49,403

Fonte — elaborada pelo autor.






CONCLUSAO

Entre os modelos de redes neurais desenvolvidos para este trabalho, apenas o
modelo RNN apresentou bons resultados, no entanto, para os métodos de abordagem
classica (ARIMA e suavizagao exponencial), todos apresentaram bons resultados.

E possivel verificar que os modelos que apresentaram bons resultados nao possuem
valores discrepantes em relagao aos horizontes de predigao diferentes. Ou seja, o mesmo
modelo que apresentou bons resultados para a predicao de 12 meses também apresentou
bons resultados para 1 meés.

E muito importante que os profissionais de satde utilizem a mesma ferramenta
para visualizagao dos dados preditivos. Visto que eles nao sao técnicos, apenas usuarios
do sistema.

E muito importante desenvolver arquitetura de software com foco na automati-
zagao de processos. Pois possibilita melhora continua nos modelos preditivos, em que o
cientista de dados poderé acrescentar novas técnicas de predicao de forma mais rapida. E,
dessa forma, isso facilita a integragdo com o sistema de telemedicina STT/SC.

Diante das predigoes para o conjunto de teste de 2019, podemos confirmar um
crescimento anual da demanda dos exames de teledermatologia. E, com base nesses resul-
tados, o prognostico de crescimento continuara para 2020, como visto nos componentes
de visualizagao do Saiku.

Com base no trabalho desenvolvido, os métodos com abordagem classica precisa-
ram de maior conhecimento mateméatico sobre séries temporais, o que nao ocorreu com
a abordagem de aprendizado. Porém, as redes neurais, que apesar de serem modelos de
caixa preta, apresentaram resultados equiparaveis aos modelos de suavizagao exponencial

e ARIMA.

TRABALHOS FUTUROS

a) Acrescentar um dashboard como alternativa de visualiza¢ao conjunta de dados
histéricos e dados preditivos, como a ferramenta Apache Superset®, que integra

nativamente o Apache Druid.

° https://github.com/apache/incubator-superset
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b) Criar um ambiente integrado do Jupyter com o sistema STT /SC para resolver
problemas de ciéncia de dados. Centralizar as fontes de informacoes de diversas
bases de dados por meio de um banco de dados que trabalhe com um grande
volume de informagoes para o processamento estatistico. Como a adicao da

ferramenta Apache Spark® na arquitetura do presente trabalho.

c) Acrescentar extensoes de visualiza¢ao de dados conectados nativamente ao A-

pache Druid, como: Metatron”, Turnilo®, Apache Superset® e Imply'°.

d) Incrementar outras ferramentas de notebook para fazer anélise de dados de
forma simples e rapida, como o caso do Apache Zeppelin''. Que internamente
j& possui ferramenta que agenda a execugao de notebooks para a automatizacao

dos treinamentos e geracao dos dados.

https://spark.apache.org/

" https://github.com /metatron-app/metatron-discovery

8 https://github.com/allegro/turnilo

9 https://github.com/apache/incubator-superset

10 https://imply.io/
1 https:/ /zeppelin.apache.org/
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ANEXO A — IMAGEM AMPLIADA DO MODULO GISTELEMED DO
STT/SC
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ANEXO B — ALGORITMO DE TREINAMENTO APLICADO AO
METODO HW PARA h =1
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