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RESUMO

O coronavirus (COVID-19) difundiu-se por todo o globo e tornou-se uma das
grandes mazelas da contemporaneidade, impactando profundamente o Brasil,
o qual configura como uma das nacdes mais afetadas pela doenca. Desse
modo, a necessidade por sistemas tecnoldgicos de combate a crise sanitaria
tornou-se ainda mais urgente nesse pais. A vista disso, o presente trabalho
apresenta um estudo comparativo entre trés técnicas de modelagem e previsao
de dados epidemiolédgicos associados a pandemia de COVID-19 no Brasil, es-
pecificamente no estado de Santa Catarina. Foram considerados modelos do
tipo ARIMA, Non-Linear Autoregressive model with eXogenous input (NARX) e
Non-Linear Autoregressive model Moving Average with eXogenous input (NAR-
MAX) polinomiais para importantes séries de dados associadas a doenga. O
paradigma de validagcao dos modelos preditivos consistiu em janelas deslizan-
tes de avango nao ancorado, sendo que o desempenho preditivo, avaliado por
meio da aplicagdo de métricas de desempenho tradicionais, mostrou que, num
ambito geral, a técnica ARIMA gerou predigbes superiores em comparagao com
as modelagens NARX e NARMAX.

Palavras-chave: Epidemiologia. COVID-19. ARIMA. Nonlinear Autorregressive
Moving Average With Exogenous Input.



ABSTRACT

The coronavirus (COVID-19) has spread all over the globe and has become one
of the great ailments of contemporaneity, deeply impacting Brazil, which is one
of the nations most affected by the disease. Thus, the need for technological sys-
tems to combat the health crisis has become even more urgent in this country. In
view of this, the present work presents a comparative study between three mod-
eling and forecasting techniques for epidemiological data associated with the
pandemic of COVID-19 in Brazil, specifically in the state of Santa Catarina. We
considered polynomial ARIMA-type models, Non-Linear Autoregressive model
with eXogenous input (NARX) and Non-Linear Autoregressive model Moving
Average with eXogenous input (NARMAX) for important data series associated
with the disease. The validation paradigm for the predictive models consisted of
unanchored forward sliding windows, and the predictive performance, assessed
by applying traditional performance metrics, showed that, overall, the ARIMA
technigue generated superior predictions compared to the NARX and NARMAX
models.

Keywords: Epidemiology. COVID-19. Nonlinear Autorregressive Moving Aver-
age With Exogenous Input.
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1 INTRODUGAO

A modelagem e a simulag&o de sistemas sao ferramentas de deciséo im-
portantes, as quais podem ser Uteis na analise e controle de doengas humanas
(ANDERSON; MAY, 1979; THIEME, 2003; IVORRA et al., 2014). No entanto,
como cada comorbidade apresenta caracteristicas bioldgicas particulares, os
modelos de previsdo precisam ser adaptados a cada caso especifico, a fim de
se tornarem aptos a enfrentar situacoes reais (BRAUER et al., 2012; YAN; CAQO,
2019).

Na contemporaneidade, destaca-se o COVID-19 — doencga infecciosa,
cujos primeiros casos de infeccdo sao datados de dezembro de 2019. Em 30
de janeiro de 2020, a Organizacdao Mundial da Saude, (2020), declarou que tal
fenémeno epidémico se tratava de uma Emergéncia de Saude Publica de Impor-
tancia Internacional. A doenca se difundiu rapidamente por todo o mundo e, em
11 de fevereiro de 2020, a mesma instituicdo a renomeou como SARS-CoV-2
(GORBALENYA et al., 2020). Em 11 de marco de 2020, a doenca ja havia sido
confirmada em cerca de 118 000 casos, relatados em 114 paises, com mais de
90 por cento dos casos concentrados em apenas quatro deles. Dessa forma,
a OMS declarou se tratar de uma pandemia. No Brasil, o primeiro caso confir-
mado da doenga ocorreu em 2 de fevereiro de 2020. Considerando que, até
o final do més de janeiro de 2022, foram contabilizados aproximadamente 25
milhées de casos e cerca de 627 mil dbitos, 0 que faz com que esse pais seja
uma das nac¢des mais afetadas pela doenca. Especificamente, no estado de
Santa Catarina, foram confirmados em torno de 1,35 milhées de casos e pouco
mais de 20 mil ébitos pela enfermidade, até o dia 21/01/2022. A vista disso,
constata-se a severidade da situacao sanitaria a que o Brasil, bem como o es-
tado catarinense, estiveram submetidos. Tendo em conta o impacto causado
pela pandemia de COVID-19, faz-se fundamental que as autoridades sanitarias
e governamentais estejam dotadas de recursos tecnocientificos para analise e
descricao de dados associados a dindmica das doencas.

A epidemiologia avangou significativamente nos ultimos dois séculos, gra-
cas ao progresso intelectual nas esferas da biologia celular, biologia molecular
e imunologia. O resultado direto desse desenvolvimento pode ser notado na
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reducdo das taxas de mortalidade e no crescimento de indices associados a
expectativa de vida (ANDERSON; MAY, 1992). No que se refere a esse dominio
cientifico, a epidemiologia matematica tem exercido papel de crescente desta-
que na andlise de fendmenos epidémicos, sendo que o interesse em modelar
doencas infecciosas tem sido objeto de inumeros trabalhos em todo o0 mundo
(HETHCOTE, 2000; YANG, H. M., 2001). A vista disso, Yang (2001) afirma que
“modelos matematicos tém auxiliado os sanitaristas na escolha do melhor me-
canismo de controle de doengas infecciosas por meio de vacinagdes”. Clancy,
(1999), ressalta que o principal motivador para o estudo de modelos matema-
ticos de andlise de proliferacao de doencas esta na possibilidade de que uma
melhor compreensdo dos mecanismos de transmissdo possa proporcionar es-
tratégias de combate mais efetivas. Nesse sentido, a epidemiologia matematica
tem se beneficiado de técnicas e metodologias tipicas de engenharia. Assim,
procura-se modelar, predizer e projetar acdes de controle, a fim de minimizar
0s danosos efeitos de epidemias. Complementarmente, esses modelos servem
para estudar e avaliar situagdes antes que ela ocorram.

Dentre as ferramentas matematicas pioneiras em matéria de analise epi-
demioldgica, destaca-se o0 modelo compartimental SIR, fundamentado na triade
“suscetiveis, infectados e recuperados” (HETHCOTE, 2000). Esse modelo des-
creve a epidemia como um sistema de equacgdes diferenciais que relaciona as
parcelas da populagdo contidas nos compartimentos S, | e R, de forma analoga
a modelagem da interacao entre particulas segundo o principio da acao de
massas (KEELING; ROHANI, 2002). Entretanto, o SIR ndo é capaz de explicar
a persisténcia ou erradicacéo de doengas infecciosas (KEELING; GRENFELL,
2000; LLOYD, 2001). Defende-se que a principal razdo para isso € que esse
modelo considera uma distribuicao de individuos espacial e temporalmente ho-
mogénea (KEELING; ROHANI, 2002). Dessa forma, uma abordagem para lidar
com a questdo de populagdes heterogéneas, estudada em ecologia, sdo os
chamados Modelos Baseados em Individuos, MBI (ou IBM, do inglés Individual
Based Model) (GRIMM, 1999; KEELING; GRENFELL, 2000; NEPOMUCENO
et al., 2006). Conforme Grimm (1999), “cada individuo é tratado como uma enti-
dade Unica e discreta que possui idade e ao menos mais uma propriedade que
muda ao longo do ciclo da vida, tal como peso, posi¢cao social, entre outras”.
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O estado da arte dos modelos descritivos e preditivos é em grande parte
representado por tecnologias mais avancadas, a exemplo da inteligéncia ar-
tificial (1A), a qual engloba os conceitos de aprendizado de maquina (AM) e
aprendizagem profunda (AP) - as quais podem ser empregadas para identificar
e prever distintos aspectos de dados epidémicos, por meio da aplicacao, a exem-
plo, de redes neurais artificiais e algoritmos genéticos. As principais areas onde
essas técnicas podem ser aplicadas sao no diagnostico precoce de doencgas,
no rastreamento de contato, no desenvolvimento de medicamentos e vacinas,
bem como na previsdo de casos de contracdo de doengas (ZHU et al., 2019;
HEWAMALAGE et al., 2021). No ambito da identificacdo de séries temporais
associadas a epidemias, tais como a difundida globalmente pelo novo corona-
virus, destaca-se a aplicacao de Redes Neurais Recorrentes, capazes de lidar
com nao linearidades, assim como com interdependéncias inerentes aos dados
(HEWAMALAGE et al., 2021; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Outra
classe de técnicas bem sucedida na identificacdo de séries de dados corres-
ponde ao modelo NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs), 0
qual mostra bom desempenho na identificacao de séries temporais ndo-lineares,
bem como agrega uma importante caracteristica: a facilidade com que certos
tipos de conhecimentos podem ser extraidos e incorporados na modelagem
(AGUIRRE, 2004).

O presente trabalho propbe a aplicacdo trés de métodos de modela-
gem para analise e previsdo de dados epidemiolégicos acerca da pandemia
de COVID-19. Para tanto, prop6e-se uma analise comparativa entre duas trés
técnicas de previséo, aplicadas a importantes séries temporais associadas a
pandemia no estado de Santa Catarina, a saber: os modelos ARIMA, NARX e
NARMAX.

Acredita-se que esta pesquisa trara impactos tanto do ponto de vista
cientifico como social. De posse de tais ferramentas, cientistas e autoridades
serao capazes de prever comportamentos e tomar decisdes para frear o avango
da epidemia e prover acbes de manutencao da atividade econémica em nivel
local e estadual.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1  Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo principal a concepgdo de um
estudo comparativo entre trés técnicas de modelagem e previsdo de dados epi-
demiolégicos associados a pandemia de COVID-19 no Brasil, especificamente
no estado de Santa Catarina. Serdo considerados modelos do tipo Non-Linear
Autoregressive with eXogenous input (NARX) e Non-Linear Autorregressive Mo-
ving Average with eXogenous input (NARMAX) polinomiais, como contraponto
ao modelo ARIMA, utilizado aqui como referéncia comparativa - ou baseline.
Para tanto, as técnicas supramencionadas seréo aplicadas na predi¢do de im-
portantes séries de dados associadas a doenca no estado catarinense, como a
quantidade de casos confirmados no estado e 6bitos, bem como as quantidades
de pacientes recuperados da doenca e leitos SUS ocupados.

Dessa forma, pretende-se desenvolver analises epidemiolégica preditivas
Uteis na previsdo de dados atinentes pandemia em Santa Catarina.

1.1.2 Objetivos Especificos

» Elaboracdo e descricido de base de dados associada a pandemia de
COVID-19 no Estado de Santa Catarina, visando as quantidades diarias
de casos confirmados, numero de 6bitos, quantidade de pacientes recu-
perados e quantidade de leitos SUS ocupados por enfermos da doenca.

+ Aplicacdo do modelo ARIMA na previsao das séries historicas, o qual sera
utilizado como base comparativa com 0s outros modelos.

+ Aplicagédo dos algoritmos de identificacdo NARX e NARMAX polinomiais
para modelagem matematica das séries de dados supracitadas, assim
como algoritmos de célculo de estimacao de parametros, critério de infor-
magcao e para determinagéo do Error Reduction Ration (ERR) associado
aos termos dos modelos NARX.

» Analise e comparacao entre as técnicas de modelagem empregadas.
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1.1.3 Justificativa

Para uma eficiente mitigagdo e prevencdo das mazelas associadas a
pandemia de COVID-19, faz-se necessario o tratamento dos dados atinentes
a doenca a partir de ferramentas consagradas na literatura cientifica - possibi-
litando a anélise epidemioldgica e posterior compartilhamento da informagéo.
Dessa forma, em conformidade com Lopes (2020), os sistemas de vigilancia em
saude podem ser aprimorados a fim de permitir o acompanhamento em tempo
real da doenca.

Nesse sentido, o estudo da dindmica de transmissao de doencgas infec-
ciosas, utilizando modelos matematicos preditivos, viabiliza subsidio ao plane-
jamento adequado das estratégias de intervencao sanitaria. De acordo com
Bistrian et al., (2019), previsdes realizadas por meio de modelagem matema-
tica proporcionam melhorias as campanhas de vacinacao, bem como permitem
a alocacao adequada de recursos, a qual evita a redundancia na distribuicao
de profissionais de saude. A partir dessa linha de pensamento, Bontempi et
al., (2013), sugere que o tratamento dos dados, efetuado mediante algoritmos
computacionais, permite a predi¢cdo da ocorréncia através da analise de dados
pregressos. Dessa forma, segundo o autor, possibilita-se a compreensao de
eventos em diferentes areas do conhecimento.

Tendo em vista as séries historicas tratadas pelo presente trabalho, tem-
se que os conjuntos de dados relativos as quantidades de casos de infeccao,
Obitos e recuperacdes estao entre os mais abordados em trabalhos envolvendo
a predicdo numeérica no ambito da pandemia de COVID-19. A quantidade de ca-
sos de infecgcao pela doenca é, a exemplo, a Unica variavel tratada nos trabalhos
de Singh et al. (2020) e Moftakhar e Seif (2020). Em suma, o primeiro trabalho
aplica a modelagem ARIMA para a previsao de casos diarios na Malasia e, a
partir da experimentacao de diversos parametros da técnica, 0 modelo mais efi-
ciente em termos da métrica de desempenho e critério de informacgéo adotados,
foi efetivamente utilizado para as previsdes. Ainda, esse trabalho buscou relatar
o comportamento da tendéncia dos dados previstos, 0 que enriqueceu a analise.
J& o segundo trabalho supracitado utiliza-se da mesma técnica preditiva para
tratar os dados do Ird. Nesse trabalho, o horizonte de previsdo é de um més,
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sendo que o conjunto de dados de treinamento também possui comprimento
mensal. Nesse caso, pode-se dizer que a base de dados € bastante limitada
para a efetuacao de previsoes eficazes.

Ainda, ha os trabalhos que efetuam previsées acerca das trés séries
histéricas (casos de infeccéo, ébitos e recuperacoes), tais como os artigos de
Swaraj et al. (2020) e Fang et al. (2020). Em Swaraj et al. (2020), uniu-se as
técnicas ARIMA e NAR (nonlinear autorregressive) em um modelo hibrido, de
tal modo que a parcela ARIMA do modelo foi responsavel por identificar a re-
lagdo linear contida nos dados. Por outro lado, a parcela NAR € incumbida de
detectar componentes autorregressivas de natureza nao linear das séries histé-
ricas. O horizonte preditivo adotado é de um més, sendo que foi possivel notar
importante tendéncia nos dados previstos para dados de até um més a frente.
No entanto, esse trabalho se utiliza de um conjunto de dados de treinamento de
apenas um més - o que sugere uma base de dados consideravelmente reduzida
quando o objetivo é o estudo pormenorizado dos resultados das predicoes.

Em Fang et al., (2020), modelos ARIMA foram desenvolvidos para prever
0s casos cumulativos confirmados, mortos e recuperados, na Russia. Esse
trabalho indica que a capacidade do sistema de saude da Russia, a época em
que o artigo foi submetido, pode responder com eficacia a pandemia COVID-19,
considerando que os trés modelos concebidos tém um bom efeito de ajuste e
podem ser usados para previsdes de curto prazo.

Como alternativa aos trabalhos que utilizam ARIMA como técnica pre-
ditiva, o trabalho de Wei e Billings (2021), efetua anélises preditivas por meio
de modelagem NARMAX. Nesse trabalho, sdo tratadas as variaveis de casos
de infecgao e 6bitos diarios, o que reforca a énfase da literatura preditiva, con-
cernente a pandemia de COVID-19, em relacao as séries histéricas a serem
tratadas na presente dissertagao. No trabalho supramencionado, houve a adi-
céo do fator de reprodugéao (numero R) epidémico, associado a disseminagao
dos casos de COVID-19, como variavel exégena do modelo NARMAX, a fim
de enriquecer o processo de identificacao das quantidades diarias de casos e
mortes pela doencga.

Os trabalhos supracitados revelam a preocupacao cientifica quanto a
analise preditiva das séries historicas associadas aos casos, 6bitos e recupe-
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ragdes de pacientes no ambito da pandemia de COVID-19. Ja a necessidade
pela eficiente previsdo da ocupacao de leitos faz alusédo a pressao que o0s sis-
temas de saude sofrem com a alocacao de recursos clinicos para pacientes
em estado critico. De fato, Noronha et al. (2020) aponta a importancia desse
fenémeno, bem como menciona uma variedade de trabalho nacionais e interna-
cionais acerca desse tema. Ainda, o autor constata que, sem nenhuma acao de
ampliacdo da oferta de leitos, ha alta probabilidade de saturagédo dos sistemas
de saude em um espacgo de tempo relativamente curto.

De fato, a preocupacao com o estudo e previsdo da ocupacao de depar-
tamentos de emergéncia nao é novidade na literatura médica. Os trabalhos de
Hoot et al., (2007), e Schweigler et al., (2008), por exemplo, j& abordavam a
necessidade de se prever, no curto prazo, indicadores técnicos ambulatoriais
e a taxa de ocupacao dos setores de emergéncia, a fim de melhor gerenciar
0s recursos disponiveis. Um estudo mais atual, proposto por Tuominen et al.,
(2022), reforga a importancia dada a esse tipo de tematica, ao estudar com mais
afinco a selecao de preditores exdgenos para prever de forma mais aprimorada
a ocupacao de departamentos de emergéncia.

Como exemplo de trabalhos que consideram a influéncia da ocupacao de
leitos para o enfrentamento da pandemia de COVID-19 no Brasil, Rache et al.
(2020) apontaram as regides de saude mais vulneraveis a pandemia da COVID-
19, assim como a necessidade de leitos de UTI. Nesse trabalho, as estimativas
de oferta foram realizadas considerando-se apenas leitos do Sistema Unico de
Saude (SUS) e nao levaram em consideracao fatores demogréaficos associados
a variacao regional dos casos.

Tendo em vista as informacdes supracitadas, faz-se evidente a pertinén-
cia ndo apenas da tematica de pesquisa abordada por esta dissertacdo, como
também do uso das quatro séries historicas abordadas ao longo do trabalho.

1.1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho se encontra dividido em cinco capitulos. Os assuntos abor-
dados por cada um deles sao descritos a seguir. O Capitulo 2 se refere a
fundamentacao tedrica do presente trabalho, bem como apresenta o estado
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da arte atinente a modelagem preditiva de dados associados a pandemia de
COVID-19. No Capitulo 3, sdo apresentados os resultados obtidos. Ja o mé-
todo proposto, assim como informagdes acerca da continuidade do estudo, sdo
relatados no Capitulo 4. O Capitulo 5 se destina a concluséo do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No decurso desta se¢éo, sao expostas as bases tedricas que fundamen-
tam os modelos de identificacéo nao linear preconizados pelo presente trabalho.
Adicionalmente, ao final da secéao, é descrito o estado da arte concernente a
literatura de previsdo de dados epidemioldgicos, sobretudo aqueles associados
a pandemia de COVID-19.

2.1 SERIES TEMPORAIS

Conforme Downing e Clark (2006), “As séries temporais (ou histéricas)
sdo conjuntos de medidas de uma mesma grandeza, relativas a varios periodos
consecutivos”. De fato, a série temporal configura-se como uma sucessao de
valores de determinada variavel, observada em intervalos regulares de tempo.
A variavel independente inerente a essa categoria é o tempo e as séries tempo-
rais sdo ordenadas cronologicamente (SILVA, Elio Medeiros da; SILVA, Ermes
Medeiros da, 1999), de tal modo que variar a ordem das observagdes modifica
a informacéo contida na série. Se denotarmos a série temporal como sendo
Z(t), o valor da série no momento t pode ser escrito como Z(t = 1,2,...,n),
em que t é o parametro de tempo. A curva obtida no grafico da série temporal
define sua trajetéria e o conjunto de todas as possiveis trajetérias fundamenta
um processo estocastico. Dessa forma, uma série temporal pode ser definida
como uma realizagédo - ou amostra - desse processo estocastico.

O conjunto de observacdes ordenadas no tempo pode ser discreto como
o numero de atendimentos diarios em um Pronto Socorro ou a quantidade
diaria de casos notificados de uma doencga especifica — como no caso deste
trabalho. Por outro lado, o conjunto de dados pode ter natureza continua, como o
registro de um eletrocardiograma ou a mensuragao dos valores de temperatura
e umidade ao longo do dia. Pode-se obter uma série temporal discreta a partir
de uma amostra de pontos de uma série continua ou por meio de um parametro
como, por exemplo, a média de periodos fixos de tempo.

Ainda, conforme Weigend (2018), pode-se fazer a decomposicao de uma
série temporal no seguintes itens.
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» Tendéncia: elementos de longo prazo associados a série.

Ciclos: longas ondas, com certo grau de regularidade, situadas em torno
de uma linha de tendéncia.

Sazonalidade: padrdes regulares da série temporal.

Aleatdrio: todos os efeitos ndo contabilizados pelas componentes supraci-
tadas, ou seja, trata-se do residuo.

Esses componentes podem ser estocasticos ou deterministicos, a depender do
conjunto de dados que compde a série.

Na analise de uma série temporal, primeiramente deseja-se efetuar uma
analise estatistica e descritiva acerca do fenémeno estudado para, a partir dai,
descrever o comportamento da série a partir de modelagem e, por ultimo, rea-
lizar estimativas futuras. Tarefa crucial atinente a essa tematica também cabe
a avaliacao dos fatores que influenciaram o comportamento da série historica,
buscando definir ou mensurar relagcdées de causa e efeito entre conjuntos distin-
tos de dados. Para cada um desses propoésitos, ha uma variedade de critérios
e ferramentas - dessas quais, algumas serdo descritas e, apds, aplicadas nesta
pesquisa.

2.2 ANALISE E TRATAMENTO DE DADOS

Esta secdo abordara os conceitos de analise exploratéria de dados uti-
lizados para o desenvolvimento do trabalho. A investigacdo dos dados esta
dividida em trés etapas - a coleta de dados, a andlise e o pré-processamento,
que configuram etapa crucial, anterior a aplicacdo de modelos preditivos. De
fato, para que a identificacao de séries temporais seja aperfeicoada e os mode-
los preditivos estejam aptos a desempenhar adequadamente, € necessario que
se tenha compreenséo acerca da base de dados, bem como que ela tenha boa
qualidade.
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2.2.1 Coleta e Analise de Dados

A coleta de dados é a primeira etapa para a identificagdo do sistema.
Para sistemas dinamicos de natureza nao autbnoma, os sinais de saida devem
ser observados por meio introdugcao de sinais de excitacdo. Dessa forma, o
comportamento do sistema € observado através de medicbes diretas das va-
ridveis de saida (quando disponiveis) ou por meio da observagao das variaveis
de estado. Nesse contexto, os sinais de entrada sao aplicados para estimular a
dindmica do sistema e, para isso, o sinal de entrada necessita constituir caracte-
risticas adequadas no ambito de seu espectro de poténcia. No caso de modelos
nao lineares, enquanto a amplitude deve permanecer pequena, a fim de evitar a
condugéo do sistema fora da faixa de comportamento linear escolhido, os dados
de entrada devem ser capazes de explorar as caracteristicas nédo lineares do
sistema e, muitas vezes, isso requer excitar o sistema com sinais de maior am-
plitude. Certas condigcdes devem ser atendidas para escolher sinal de excitagao
apropriado. Na pratica, ruido branco gaussiano e, especialmente no caso de
sistemas lineares, a sequéncia binaria pseudo-aleatéria (PRBS) é comumente
utilizada como sinal de entrada. Finalmente, a amostragem de dados deve ser
realizada considerando o contexto espectral dos sinais.

No caso do presente trabalho, o sistema epidémico que se pretende mo-
delar associa-se a um tipo especial de dado, denominado como série temporal.
Pragmatica e operacionalmente, uma série temporal corresponde a uma suces-
sdo de mensuracdes de pelo menos um determinado objeto de investigacao
no tempo. No ambito da Epidemiologia, as mensuracdes sdo obtidas discreta
e agregadamente no tempo (clustering in time) (FORATTINI, 1996b). Ou seja,
a sua unidade de informacéao e consequente unidade de andlise é o resultado
de uma medida agregada no tempo, espaco ou tempo-espaco. Esses dados
tém como caracteristica principal a dependéncia entre observacgdes vizinhas, ou
seja, o carater cronoldgico de disposicao das informagdes (BROCKWELL, Peter
J; DAVIS, Richard A, 2002). Especificamente, no caso de fendmenos epidémi-
cos, a exemplo da pandemia de COVID-19, séries temporais sdo comumente
dispostas em bancos de dados de propriedade de érgdos de saude publicos ou
privados, bem como de hospitais ou departamentos académicos voltados a te-
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matica da saude. Sendo assim, no aspecto técnico, a coleta desse tipo de dado
da-se pela aquisicao ou transferéncia desse banco de dados a um software que
reconhega sua tipologia.

2.2.2 Analise Exploratéria

A analise exploratéria dos dados consiste no estudo e investigacao da
base de dados. Com isso, € realizada a inspecao qualitativa e estatistica que,
a fim de caracterizar a base de dados e como suas observagdes estao distri-
buidas. Do ponto de vista estatistico, a analise exploratéria de dados € uma
abordagem de analise de conjuntos de dados para resumir suas principais
caracteristicas, geralmente usando graficos estatisticos e outros métodos de
visualizagéo de dados, tais quais: o0 histograma; graficos de densidade probabi-
listica e graficos box-plot. Modelos estatisticos de identificacdo do dados podem,
ou nao, ser usados, mas essa abordagem serve para investigar a esséncia dos
dados além da modelagem formal e, portanto, contrasta o teste de hipdteses
tradicional. A analise exploratéria é diferente da analise de dados inicial, que se
concentra mais estritamente na verificacao de suposicées necessarias para o
ajuste do modelo e teste de hipdteses, além de lidar com valores ausentes e
fazer transformacdes de variaveis conforme necessario (CHATFIELD, 1995).

Segundo Tukey et al. (1977), os objetivos da Andlise Exploratéria de
Dados séo:

* Propiciar descobertas inesperadas acerca dos dados.
» Sugerir hipbteses sobre as causas do fendmeno observado.

» Acessar suposicoes para as quais foram fundamentadas inferéncias esta-
tisticas.

+ Auxiliar na selegéo de técnicas e ferramentas estatisticas adequadas ao
conjunto de dados.
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2.2.3 Identificacao de Outliers e Imputacao de Valores Faltantes

O pré-processamento dos dados refere-se a efetuagéo de procedimentos
para conversao dos dados originais coletados em formatos Uteis e eficientes.
Em sintese, o pré-processamento compreende a preparacao, organizacao e
estruturacdo de dados, constituindo atividade essencial que precede a reali-
zagao de analises e modelagem. Nesse sentido, a identificagdo de anomalias
na estrutura dos dados é parte preponderante da analise de séries temporais.
Outliers séo, talvez, o tipo mais comum de anomalia presente em cenarios de
pesquisa que envolvem a coleta e analise de dados (PEARSON, 2005). A con-
ceituacao classica de outlier, ou anomalia, € dada por Hawkins (1980), que
define o fendmeno como sendo a observagcdo que se desvia tanto das outras
observagdes presentes no conjunto de dados, ao ponto de levantar suspeita
acerca do processo que a gerou. Dessa forma, diz-se que outliers sao varia-
¢Oes substanciais da norma (MEHROTRA et al., 2017) e, segundo Inoue et al.
(2017), identifica-las consiste na tarefa de encontrar padrées nos dados que
nao estejam em conformidade com o comportamento esperado. Assume-se,
por exemplo, que os valores esperados estejam situados em regides de alta
densidade probabilistica do modelo estocastico, enquanto que as anomalias
s&0 associadas a regides de baixa probabilidade (DAVIS, N. et al., 2020).

De acordo com Chen e Liu (1993), dados de séries temporais sao fre-
quentemente contaminados com valores discrepantes devido a influéncia de
eventos incomuns e nao repetitivos. Conforme Aggarwal (2017), no que se
refere a dados temporais, a detec¢ao de outliers é feita tendo-se em conta
dois propositos distintos. Em alguns procedimentos de limpeza de dados, é ne-
cessario identificar dados anémalos para, entdo, suprimi-los. Em outros casos,
busca-se identificar os outliers para analisar o eventual fenébmeno incomum que
os tenha originado. Nesse caso, a finalidade do procedimento de detecgao visa
o0 proprio dado destoante, a fim de conhecer melhor suas caracteristicas.

Ainda, em conformidade com Blazquez-Garica et al. (2021), as técni-
cas de identificacdo de outliers em séries histéricas dependem das seguintes
particularidades:

» O tipo de dados das séries de entrada: em resumo, esse ponto refere-se
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a faceta univariada ou multivariada das séries temporais de entrada.

» O tipo de outlier: esse aspecto visa a natureza da informagéo anémala
que o método busca detectar. Nesse sentido, a anomalia pode estar as-
sociada a um ou mais pontos isolados na série, associados a instantes
especificos no tempo. Ainda, outro tipo de outlier pode referir-se a uma
sequéncia de pontos, mesmo que cada observacao avulsa do conjunto
nao se configure como outlier pontual. Complementarmente, uma série
inteira pode ser considerada um outlier, a qual podera ser identificada
somente para um carater multivariados das séries histéricas de entrada
do sistema (BLAZQUEZ-GARCIA et al., 2021).

» A natureza dos métodos de deteccao de outliers: assim como no caso do
tipo de dado de entrada, o carater da técnica de identificagcdo de anoma-
lias pode ser univariado ou multivariado. Em sintese, o método univariado
aplica-se a uma série temporal enquanto que um método multivariado ope-
rara, simultaneamente, em mais de uma série temporal. No entanto, um
método univariado pode ser aplicado a um conjunto de dados multivariado,
atuando em uma série histérica por vez.

De forma complementar a formulacao supracitada, tem-se a designacao elabo-
rada por Gupta et al. (2014), a qual descreve novas especificidades de andlise
de outliers em séries temporais. Sinteticamente, os aspectos abordados pelos
autores sao o0s seguintes.

» Supervisdo de dados: existem exemplos de dados anémalos previamente
identificados na série temporal em estudo, 0os quais podem servir como
base para deteccao de novos valores discrepantes?

» A natureza continua ou discreta: as séries temporais sdo continuas ou
discretas?

» Deteccéo pontual ou sequencial: busca-se detectar outliers pontuais ou
janelas an6bmalas de dados?



Capitulo 2. Revisdo bibliografica 29

O impacto de outliers nas estimativas dos parametros de modelos de pre-
Visdo para séries temporais tem sido extensivamente estudado desde que Fox
(1972) propds os conceitos de outliers aditivos e outliers inovativos. Ao estuda-
rem o efeito de outliers aditivos nas previsdes, Hillmer (1984) e Ledolter (1989)
descobriram que os intervalos de previsdo sdo bastante sensiveis a outliers
aditivos, mas que as previsdes pontuais ndo sao consideravelmente afetadas, a
menos que o valor discrepante ocorra nas proximidades da origem da previséo.
Posteriormente, Chen e Liu (1993), enfatizaram a importancia do tratamento
de outliers, visto que a presenca de dados an6malos pode acarretar a reducao
na precisao de modelos preditivos devido a (1) um efeito de transferéncia do
valor discrepante na previsao pontual e (2) uma polarizagdo nas estimativas dos
parametros do modelo.

Tendo em vista as informacdes e conceitos discutidos, pode-se justificar
a aplicagao de procedimento de deteccédo de dados discrepantes como etapa
do tratamento dos dados atinentes a este trabalho.

2.2.3.1 Filtro de Hampel

A partir da descricdo de outliers concebida, bem como da sua importan-
cia no ambito da analise de séries temporais, percebe-se que existe a necessi-
dade de um procedimento de deteccao de outliers versatil e, ao mesmo tempo,
robusto. Nesse sentido, para esta pesquisa, optou-se pelo filtro de Hampel como
ferramenta de identificacdo de dados discrepantes, o qual € um detector esta-
tistico e opera independentemente de suposicoes acerca da distribuicao dos
dados, assim como é capaz de detectar com destreza varios outliers, sem a ne-
cessidade de supervisionamento de dados discrepantes previamente rotulados
(BATISTA JUNIOR; PIRES, 2014). Esse filtro, considerado um dos identifica-
dores de outliers mais robustos e eficientes (LIU, H. et al., 2004), satisfaz os
requisitos supracitados, baseando-se no paradigma de janelas méveis de da-
dos, 0 que é conveniente quando se trabalha com dados temporais, visto que o
filtro se ajusta de maneira movel no decurso cronoldgico da série historica. Em
suma, o filtro de Hampel é uma adaptacao robusta da regra probabilistica 3o,
por operar utilizando-se da mediana dos dados - e ndo da média aritmética. A
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regra 3o expressa uma heuristica convencional de que quase todos os valores
associados a uma distribuicdo estdo contidos entre os limites de trés desvios
padrao da média.

A operacao do filtro de Hampel € descrita da seguinte forma. Concebe-se
uma janela movel, a qual percorre os dados da série temporal, denotada por,

N
Wk ={Xk_N,...,Xk,...,Xk+N}.

onde N denota a metade da janela mével e é determinado por um namero
inteiro positivo. Por outro lado, k denota o indice da janela de dados, ou seja,
faz referéncia a uma janela especifica de observacoes. Utiliza-se o filtro de
mediana padréo M, introduzido por J. W. Tukey em 1974 (TUKEY, J., 1974), o
qual calcula a mediana da janela mével W,ﬁ( e é dada pela Equacao (1).

M) = mediana { W,ﬁv} : (1)

A versao do filtro de Hampel aqui considerada representa uma implementacao
de janela movel do identificador Hampel descrito por Davies e Gather (1993).
Especificamente, a resposta desse filtro é dada pela Equagéao (2).

Vi = { X, Xk — my| < .Sk, @)
my, |xk—mk| > t.Sk.

onde t = 3 - em conformidade com a regra 3o; my, é a mediana da janela de
dados movel e Sy é o desvio absoluto médio (DAM) dos dados, definido pela
Equacéo (3).

Sk =K x medianaje[_M,M] {'Xk—j — mk|} . (3)
k € um fator multiplicativo que depende da distribuicado dos dados de toda a
série temporal e é expressa pela razdo entre o desvio padrdo e o desvio médio
absoluto da amostra.

Em conformidade com as conceituacées descritas por Blasquez-Garcia
et al. (2021) e Gupta et al. (2014), o filtro de Hampel pode ser descrito como
um método de deteccao de outliers pontuais para séries temporais discretas e
univariaveis, que nao se utiliza do paradigma de supervisao.

Em sintese, e reforcando alguns dos argumentos supracitados, a perti-
néncia do uso do filtro de Hampel é dada pelas seguintes justificativas.
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2.3

» O método utiliza o paradigma de janelas deslizantes, o qual é mais apro-

priado, em comparacdo a um método estatistico aplicado a toda série
histérica, visto que o método ajusta a sequéncia cronoldgica dos dados.

Unifica caracteristicas de robustez a simplicidade de implementagao (ROUS-
SEEUW; CROUX, 1993).

E um método de detecgdo versatil, o qual é Util, a priori, a qualquer tipo de
série temporal, e que se utiliza de calculos estatisticos robustos. De fato,
o filtro de Hampel ja foi utilizado em trabalhos que visam séries histéricas
de diversos sistemas, com aplicacdo na engenharia quimica (BELISARIO
et al., 2020); eletromiografia superficial (ALLEN, s.d.); sensoriamento de
redes wireless (CHEN, Y. C. et al., 2010) e analise trajetéria de radares
em aviacdo (JUNIOR; PIRES, 2014).

Utilizado no @mbito de epidemias, com trabalhos relacionados a previsao
de séries epidémicas, inclusive associados a pandemia de COVID-19 (JIN,
2020).

IMPUTACAO DE DADOS AUSENTES

Em estudos que envolvem a andlise de dados, um dos desafios mais

comuns se da pela auséncia de algumas observagdes no conjunto de dados.
Desse fenébmeno, surge a necessidade de considerar algum critério de estima-
cao dessas observacoes faltantes.

Em concordancia com Donders et al. (2006), os principais tipos de obser-

vacoes ausentes sao descritos da seguinte forma:

* Missing At Random (MAR): referem-se aos dados que estao ausentes

na base de dados de maneira aleatoria, cuja falta resulta de algum fator
externo ou caracteristica ja conhecida. Um exemplo desse tipo de obser-
vacgao refere-se ao fato de que o homem € menos propenso a preencher
questionarios acerca de pesquisas sobre depressao. No entanto, tal fato
nao se relaciona com o nivel de depressdao desse homem, depois de
conhecido 0 seu sexo;
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» Missing Completely At Random (MCAR): se o0 conjunto de observagdes
munido de valores ausentes é subconjunto da colecdo completa, diz-se
que os dados ausentes sao do tipo MCAR, i.e., sdo totalmente aleatérios.
Dessa forma, a auséncia da observacao nao esta relacionada a nenhuma
outra caracteristica da base de dados. A perda acidental de amostras de
um estudo é exemplo desse caso;

* Missing Not At Random (MNAR): refere-se aos valores que existem mas
foram omitidos da base dados. Nesse cenério, ha perda de informagéao
valiosa da base de dados. Uma pessoa que ndo declara seu imposto de
renda € exemplo desse caso.

Considerando-se que a auséncia de dados epidémicos de uma base de
dados, a exemplo da falta de algumas observagdes diarias acerca da quantidade
de casos de infeccao por COVID-19, referem-se ao caso MCAR, o presente
trabalho se utilizou da técnica de interpolagéo linear como método de imputagéao
de valores ausentes.

2.3.1 Interpolacao Linear

Este método assume que um ponto estimado se situara no vetor que
conecta os pontos adjacentes a observagao que se pretende estimar. Em suma,
esse método utiliza uma fungao linear para aproximar a fungdo que representa
bem os dados e calcular o valor ausente (RANTOU, 2017).

2.4 SUAVIZAGAO DE RUIDO

A dindmica de propagacao das pandemias é semelhante ao comporta-
mento de outros sistemas nao lineares, a exemplo de mapas cadticos e fluxos
turbulentos (BONASERA; ZHANG, 2020). Nesses sistemas, em geral, o com-
portamento caodtico indica que o sistema possui aspecto ruidoso, sendo que
algumas caracteristicas particulares da dindmica cadtica podem ser usadas
para a analise de pandemias humanas. A investigacdo da dindmica cadtica
de pandemias ndo € novidade na literatura cientifica, a exemplo dos estudos
concernentes a febre do Vale do Rift (PEDRO et al., 2014); a doengas infantis
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(BILLINGS, L.; SCHWARTZ, 2002); e a epidemias em ecossistemas (EILER-
SEN et al., 2020).

No ambito da pandemia de COVID-19, os trabalhos de Debbouche et al.
(2021) e Sapkota et al. (2021) mostram, a partir da aplicagédo de ferramentas de
analise espectral, de atratores e da estabilidade de pontos de equilibrio, que as
séries temporais epidemioldgicas atinentes a doencga pertencem a categoria de
sistemas cadticos.

O ruido presente nos dados limita a capacidade de extrair informacdes
quantitativas de sinais que variam no tempo. Em muitos casos cientificos, ha
o interesse em uma série temporal de dados produzidos por um sistema cujo
comportamento introduz comportamento cadtico, como o caos de baixa dimen-
sdo. Dessa forma, faz-se pertinente efetuar a distincdo entre a componente
ruidosa e o sinal real de séries temporais, a fim de que se torne possivel analise
mais clara acerca dos dados. Tal objetivo pode ser alcangado por meio da mi-
nimizacao do ruido presente nos dados. Para esse proposito, filtros simples de
média mével sdo os mais tradicionais; contudo, estudos recentes tém aplicado
dispositivos mais complexos, como o ajuste movel de polindmios interpoladores
(ARABZADEH et al., 2021; RASJID et al., 2021).

2.4.1 Filtro de Savitsky-Golay

Com o objetivo de suavizar os ruidos presentes nas séries temporais
tratadas no presente trabalho, optou-se pela aplicacao do filtro Savitzky-Golay,
o qual se configura como filtro digital de resposta finita ao impulso (ou finite
impulse response - FIR), utilizado a fim de aumentar a precisdo de um con-
junto de dados discretos, sem distorcer a tendéncia do sinal. Tal ferramenta
angariou popularidade em 1964, a partir da publicacao do trabalho de Savitzky
e Golay (1964), que visava a constru¢dao de um sistema de tratamento de rui-
dos e analise espectral de processos quimicos. O método, fundamentado em
procedimentos matematicos bem estabelecidos, pode ser pensado como uma
generalizacao do filtro de médias méveis e € desenvolvido a partir da combi-
nacao de duas caracteristicas presentes nos filtros FIR: a equivaléncia entre
a filtragem digital passa-baixa e a suavizagao de ruido por meio de ajuste po-
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linomial. Esta abordagem consiste na interpolacdo de um conjunto de dados
amostrados pelo método dos minimos quadrados. O ajuste polinomial por mi-
nimos quadrados €, em suma, efetuado pela convolugcao dos dados numéricos
de entrada em uma janela de tamanho 2m + 1, m € R, determinando o valor
suavizado do ponto central do conjunto através de uma regressao polinomial
de grau n, deslocando a janela ponto a ponto até que todo o conjunto de dados
seja suavizado. A pormenorizagao matematica desse procedimento é fornecida
em Savitsky e Golay (1964), bem como em Sadeghi, Behnia e Amiri (2020). A
expressao do filtro pode ser descrita pela Equacao 4.
yi= ETm Ci X Yij+i (4)
/ 2m + 1 ’

onde y refere-se a observacgao original; yj* é a observagao filtrada; c; é o coefi-
ciente para a i-ésimo valor do filtro (no interior de uma janela de suavizacao); e
N = 2m+1 refere-se ao tamanho da janela de suavizacgao. Ainda, o indice mével
j € associado a suavizagao ordenada no interior de uma janela de suavizagao.

No entanto, a utilizagdo do método de filtragem de Savitsky e Golay im-
plica no uso de algum critério de determinagédo dos seus dois parametros de
implementagao, os quais sdo o tamanho da janela de dados e a ordem do
polinbmio de ajuste - ou ordem do filtro. Nesse sentido, a presente pesquisa
apoiou-se no trabalho On the Selection of Optimum Savitzky-Golay Filters, dos
autores Sunder Ram Krishnan e Chandra Sekhar Seelamantul (KRISHNAN;
SEELAMANTULA, 2013). Em suma, o problema abordado pelo referido artigo
€ a escolha de um comprimento ou ordem de filtro SG que minimiza o erro qua-
dratico médio minimo (EQMM), bem como a preservagéo da estrutura temporal
de um sinal variavel no tempo. Para tanto, os autores elaboraram um método
de compensacao do problema de polarizacao-variancia associado ao EQMM
usando o estimador de risco imparcial de Stein, apresentado na forma de um
algoritmo em (KRISHNAN; SEELAMANTULA, 2013).

De forma complementar, pode-se ressaltar a aplicacao do filtro de Savitsky-
Golay em trabalhos de previsao epidémica concernente a pandemia de COVID-
19, como em (RASJID et al., 2021) e (ZHAN et al., 2021).
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2.4.2 Selecao de Preditores Exégenos

A analise exploratoria dos dados consiste no estudo e investigagéo da
base de dados. Por meio dessa andlise, é realizada a inspegao qualitativa e
estatistica, a qual visa caracterizar a base de dados. Em se tratando de epidemi-
ologia preditiva, as variaveis contidas na base de dados, acerca de uma doenga,
sdo a principal ferramenta de concepcao de modelos de previsdo ou identifi-
cacao matematica das dindmicas associadas a uma doenca. Nesse sentido,
podem ser utilizadas observagdes de outras séries temporais na construgéo do
modelo preditivo de uma série histérica especifica. Desse modo, diz-se que o
modelo se utiliza de preditores auxiliares - ou preditores exégenos.

A etapa de analise de dados envolve também a seleg¢édo dos atributos,
ou seja, a escolha criteriosa dos preditores exdgenos da série temporal a ser
identificada. Nesse sentido, deve-se utilizar alguma ferramenta que indique
quais as variaveis que melhor explicam, do ponto de vista preditivo, a dindmica
de determinada varidvel dependente. Neste trabalho, a selegdo das variaveis
exdgenas foi feita a partir do calculo da correlagdo de Spearman.

2.4.2.1 Correlagdo de Spearman

Em estatistica, o coeficiente de correlacao de postos de Spearman, deno-
tado como rs, € um medida ndo paramétrica de correlacao de postos (dependén-
cia estatistica entre os postos de duas variaveis). Considere-se que os postos
de uma variavel corresponde ao conjunto ordenado, em ordem crescente, das
observagdes da referida variavel. Em sintese, a correlacdo de Spearman avalia
0 quao bem a relacao entre duas variaveis pode ser descrita por meio de uma
fungédo monoténica (SPEARMAN, 1961).

A correlacdao de Spearman entre duas variaveis € obtida a partir do cél-
culo da correlacdo de Pearson entre os valores de postos dessas duas variaveis.
Portanto, assim como na correlacdo de Pearson, o valor do coeficiente de cor-
relacdo de Spearman pertence ao intervalo real [-1,+1], de tal modo que a
correlacao de Spearman entre duas variaveis adquire:

« valor proximo da unidade, quando as observagdes tiverem uma classifica-
cao semelhante para ambas as variaveis;
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« valores muitos préximos de -1, os quais indicam indicam correlagéo in-
versa entre 0s postos;

« valores muito proximos de +1, quando ha relagao direta entre os postos.

Ainda, uma correlagdo de Spearman perfeita (+1 ou -1) ocorre quando
cada uma das variaveis € uma funcao monoétona perfeita da outra. Ressalte-se
que enquanto a correlacao de Pearson avalia as relagdes lineares entre pares
de variaveis, a correlacdo de Spearman avalia as relagdées monoténicas, as
quais podem ser lineares ou ndo. Para variaveis nao correlacionadas monotoni-
camente, o coeficiente de Spearman adquire valor nulo. Em sintese, a gradacao
do valores para coeficiente de Spearman é descrita na Tabela 1.

Tabela 1 — Classificagao dos valores para o coeficiente de Spearman (SPEAR-

MAN, 1961).
Valor absoluto Grau de correlacao
rs=0 auséncia de correlacao
0<rs<0,19 muito fraca
0,20 <rs<0,39 fraca
0,40 <rs <0,59 moderada
0,60<rs<0,79 forte
0,80<rs<1,00 muito forte
rs=1,00 correlacao monoténica

Supondo uma amostra de tamanho n, os n dados brutos Xj, Y;, associa-
dos, respectivamente as séries temporais X(t=1,2,...,me Y(t=1,2,...,n).
As séries historicas convertidas em postos podem ser denotadas como R(X),
R(Y), onde R é o operador de conversao em postos, i.e., é o vetor ordenado das
observagoes das referidas séries histéricas. Tendo em vista que o coeficiente
de correlagdo de Spearman € definido como o coeficiente de correlacao de
Pearson entre variaveis classificadas em postos, sua expressdo é dada pela

Equacéo (5).
cov(R(X), R(Y))
I's = PR(X),R(Y) = ORO)PR(Y) -

(9)

onde

* p denota a correlacdo de Pearson usual;
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* cov € o operador de covariancia;

* PR(X) © PR(Y) correspondem aos desvios padrao das séries convertidas
em postos.

A utilizacao da correlacdo de Spearman para selecao de preditores exo-
genos, no presente trabalho, pode ser justificada a partir dos seguintes argu-
mentos:

« E um método consagrado na literatura concernente & previsao de dados.

O coeficiente de Spearman permite a quantificacdo de dependéncias mo-
noténicas entre variaveis, diferentemente da correlacdo de Pearson, a qual
lida apenas com dependéncias estatisticas lineares.

- E estatisticamente menos sensivel aos efeitos de outliers, em comparacédo
com o coeficiente de correlagdo de Pearson (PERNET, 2012).

2.5 MODELOS PARAMETRICOS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPO-
RAIS

Para um modelo estocastico, quando o valor das observagdes futuras
de dados ordenados temporalmente é regida por um modelo matematico, diz-
se que a modelagem é paramétrica. Uma classe importante desse tipo de
modelagem para descricdo de séries temporais € a dos modelos estacionarios,
que sao baseados na hipétese de que o processo permanece em equilibrio em
torno de um nivel médio constante. Em outras palavras, o processo evolui no
tempo de modo que a escolha de uma origem dos tempos néo é importante, ou
seja, as caracteristicas de Z(t + k), para todo k, sdo as mesmas de Z(t), onde k
€ um deslocamento arbitrario ao longo do eixo do tempo (MORETTIN; TOLOI,
2004). Dessa forma, a média p(t) e a variancia o2(t) de Z sao constantes para
todo t € T, ou seja,

n(t) =E[Z(f)] =

o2(t) = Var[Z(t)] = E[(Z(t) - w)?] = 0.
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Note-se que E denota o operador de esperanga matematica. Mesmo quando
uma série é ndo-estacionaria, pode-se transformar os dados originais, a fim de
tentar estacionariza-la. O procedimento mais utilizado para esse fim consiste em
diferenciar sucessivamente a série original, até se obter uma série estacionaria.
Diferenciar, aqui, significa considerar diferengas sucessivas da série original.
Denotando-se z~! como operador de atraso em tempo discreto, a primeira
diferenca de Z(t) é definida por

VZ=[1-2Z(t) =Z(t) -2 Z(t) = Z(t) - Z(t - 1),
Ja a segunda diferenca é dada por
V2Z(t) =[1-z"1PZ(t) = VIVZ(D)] = V[Z()-Z(t-1)] = Z(t)-2Z(t—1)+ Z(t-2).

Dessa forma, pode-se generalizar que n-ésima diferenciacdo de um série histo-
rica pode ser expressa como

VZ(t)=[1-21"Z(t) = VIV Z(1)].

Neste trabalho, serdo abordadas trés modelagens paramétricas, a men-
cionar:

« modelo autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA);
» modelo n&o linear autorregressivo de médias méveis (NARX)

» modelo nao linear autorregressivo de médias mdveis com entradas exége-
nas (NARMAX).

Modelos ARIMA sao lineares e tém consagrada aplicacao na literatura
associada a andlise de séries temporais, incluindo diversos trabalhos atinentes
a pandemia de COVID-19 (SINGH, S. et al., 2020), (SWARAJ et al., 2021),
(MOFTAKHAR,; SEIF, 2020), (FANG et al., 2020).

Ja os modelos NARMAX utilizam mapeamentos nao lineares e sao, do
ponto de vista cientifico, mais recentes, com aplicacdo bem sucedida em analise
matematica de séries historicas. Até o momento presente, nenhum trabalho
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brasileiro aplicou essa categoria de modelo no ambito de séries epidemioldgicas
concernentes a pandemia de COVID-19.

Para a construgdo dos modelos ARIMA, George Box e Gwilym Jenkins
sugeriram as seguintes etapas iterativas (PANKRATZ, 2009).

1. Coleta e pré-processamento de dados.
2. Escolha da representacéao do modelo.
3. Selecao de estrutura.

4. Estimagao de parametros.

5. Validac&o do modelo.

Ressalte-se que esse procedimento tornou-se tradicional na identifica-
cado da dinamica de sistemas e sua aplicacdo generaliza-se ao processo de
concepcgao de modelos paramétricos e nao paramétricos.

Na presente secao, serao descritas as principais bases tedricas dos dois
modelos de identificagdo aplicados neste trabalho, para a previsdo de dados
epidémicos em Santa Catarina. As secoes Secao 2.5.1 e Secéao 2.5.2 expdem,
respectivamente, o detalhamento concernente aos modelos ARIMA e NARMAX.

2.5.1 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis

Os modelos estocasticos ARIMA foram popularizados por George Box e
Gwilym Jenkins no inicio dos anos 70, a partir da sistematizagéo da informacao
necessaria para entender e usar esses modelos para séries temporais mono-
variaveis (PANKRATZ, 2009). Esses modelos sao robustos do ponto de vista
conceitual e estatistico, proporcionam previsdes probabilisticas e sao de facil
implementacgao. De fato, como esse modelo representa uma generalizacao de
diversos métodos de anadlise de séries temporais, bem como é consagrado na
literatura cientifica concernente a essa tematica, justifica-se a sua aplicagao
como técnica de base no presente trabalho.

Ressalte-se que o modelo ARIMA faz duas suposi¢des acerca do com-
portamento da série temporal, sendo elas:
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1. A série temporal corresponde a um processo estacionario.

2. A série temporal € um sistema dindmico monovariavel - ou seja, € apenas
func&o do tempo.

Diversos autores optam por explicar, de maneira separada, cada compo-
nente que constitui 0 modelo ARIMA, da seguinte maneira.

(a) AR (p): componentes autorregressivas, utilizam a relagdo de dependéncia
entre a observagao corrente e as p observagdes pregressas da série;

(b) I (d): componente de integracédo que indica a quantidade d de diferencas
a tempo discreto utilizadas para tornar estaciondria a série temporal;

(c) MA (g): componentes de médias mdveis, as quais utilizam a dependéncia
entre uma observacao e um erro residual de um modelo de média movel
centrado em q e aplicado as observagdes defasadas.

Tendo em vista as caracteristicas supracitadas, modelos ARIMA fazem-
se apropriados para descrever séries temporais ndo estacionarias homogéneas,
Ou seja, séries que, apesar de nao progredirem em torno de uma média cons-
tante ao longo do tempo, quando diferenciadas d vezes, tornam-se estaciona-
rias.

Sumariamente, a representacdo matematica de um modelo ARIMA é
dada pela Equacao (6).

y(O) = @1y(t=1)+ -+ Qp,ay(t=p—0d) + {(t) =61 ((t=1) = - =0qL(t = q), (B)

onde

y é a d-ésima deferenca da variavel de interesse;

* @1, ©1, ..., Pp SA0 0s parametros autorregressivos;

01, 02, ..., Og sdo os parametros de média movel,

¢ corresponde ao ruido branco ou erro aleatério.
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Ressalte-se que, no caso em houver caracteristica sazonal associada
a série histérica que se pretende modelar, hd a necessidade de se considerar
uma sazonalidade estocastica ajustada a série. Para tanto, o modelo a ser
implementado denomina-se ARIMA com sazonalidade, ou SARIMA (seasonal
autoregressive integrated moving average). Neste caso, o processo € referido
como SARIMA (p, d, q)(P, D, Q)g pode ser escrito conforme a Equacéo (7)
(PANKRATZ, 1983).

ep(2)0p(Z5)\VIVDy(t) = 84(2)0(z~5)1(t), (7)

em que

* p, q representam a ordem da componente ndo sazonal do modelo, sendo
d o numero de diferencas para torna-la estacionaria;

* P, Q representam a ordem da componente sazonal do modelo, sendo D o
nuamero de diferencas para tornar estacionaria essa componente;

* S é o0 periodo da sazonalidade;

* op(2) = (1=01Z7 =2z 2=+ -—ppz P) € 0p(2) = (1-04 271 ~0p2 2~ -~
0pzP) séo, respectivamente, os operadores autorregressivo e de média
moével ndo sazonais;

* Op(2) = (1= D525~ 0p5z 25—~ Dpgz™5) e Og(2) = (1 -0z -
B,5272% — ... —B gz~ %) sio, respectivamente, os operadores autorre-
gressivo e de média movel sazonais;

« V9 e VD sap, respectivamente, os operadores de diferengca ndo sazonal
e sazonal;

 1(t) € a decomposicao sazonal da série temporal.

Um detalhamento minucioso do modelo SARIMA é fornecido em Pan-
kratz, 1983.
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2.5.2 Modelo Nao Linear Autorregressivo com Variaveis Exégenas

Haja vista o comportamento complexo das varidveis associadas a uma
epidemia, faz-se pertinente identifica-las a partir de modelos cujas estrutura-
cbes matematicas sdo nao lineares. Isso se deve, sobretudo, a habilidade com
que representacdes dessa natureza identificam certos regimes dindmicos que
modelos lineares ndo sao aptos a caracterizar. Nesse sentido, justifica-se a
utilizacdo do modelo nao linear autorregressivo com variaveis exégenas (NAR-
MAX), cujas bases de formulacao sdo devidamente esmiucadas em (AGUIRRE,
2004). O NARMAX, de forma geral, € um modelo autorregressivo munido de
média mével, cuja variante MISO (multiple input, single output) é expressa ma-
tematicamente pela Equagéo (8).

y(t) = Flly(t=1), y(t=2), .., y(t = ny), ug (t = 1),
ui(t=2), ..., uy(t—ny,), us(t—=1), us(t - 2),

oy Up(t =Ny, ), s Un(t=1), un(t=2), ...,
un(t—ny,),e(t—1),e(t=2),...,e(t—ne)] + e(t),

em que F/ representa uma funcdo nao-linear geral munida de grau de nao-
linearidade /. As variaveis y(t) e e(t) sao, respectivamente, a saida e o ruido
aditivo do sistema, cujos atrasos maximos séo representados por ny e ne. Si-
milarmente, as n entradas exdégenas utilizadas para conformagdo do modelo
sdo denotadas por uj(t), com atrasos maximos denotados por ny,, de forma que
i=1,...,n. No caso do presente estudo, F! corresponde a uma expansao poli-
nomial com grau de ndo-linearidade /. Adicionalmente, este trabalho também
considera casos em que as séries temporais epidemioldgicas ndo possuem
atraso puro de tempo e que nenhum dos parametros a ser estimado depende
de e(t). A esse tipo de modelo da-se a denominacéao de NARX - caso especial
da modelagem NARMAX que n&o se utiliza de fatores associados a médias mo-
veis. Uma vez que tanto o NARMAX quanto o NARX de mapeamento polinomial
produzem uma estrutura linear nos parametros, a construcdo computacional
desses modelos é facilitada. A estimag&o de parametros é concebida por meio
de aplicacdo de algoritmo baseado em minimos quadrados (MQ), o qual confere
minimizagao dos erros de previsdo. Adicionalmente, o nivel de importancia dos
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termos regressivos utilizado para conformar a expressdo matematica descrita
pela Equagéo (8) é determinado por meio do parametro ERR (error reduction ra-
tio), o qual representa quantitativamente a capacidade de cada termo regressivo
explicar a variancia do sinal de saida identificado. J& a quantidade de termos
polinomiais utilizados para compor o0 modelo € determinada pelo AIC.

2.5.2.1 Estimacao de Parametros

2.5.2.1.1 Polarizagédo e Variancia

O problema crucial de identificacdo € definir uma fungdo f que repre-
sente uma boa aproximacgao do sistema, a partir de sua aplicacdo sobre uma
massa de dados de treinamento. Supondo que o verdadeiro sistema pode ser
representado pela funcdo de aproximagao f, de modo que

y ~ f(x, 6),

onde x é denotado como o conjunto de termos regressivos e 8 corresponde ao
conjunto de parametros. A eficacia do modelo proposto, ?(x, 0), pode ser defi-
nida como a sua capacidade de generalizagdo. Para quantificar essa generali-
zagao, pode-se utilizar a métrica do erro quadratico médio (MSE) (Equacéo (9)),
calculado sobre um conjunto de dados de validagéao.

MSE = E[(y — f(x, §)?], (9)

em que E[-] é o operador correspondente a esperanga matematica. Como mos-
trado em Geman et al. (1992), o MSE pode ser representado a partir da decom-
posicao da polarizacéo e da variancia, segundo a Equacéao (10).

MSE = Var(f) + [Bias(f)]? + Var(e), (10)

onde Var(¢) é a variancia do ruido e Bias € o operador de polarizacédo. Se, em
média, f é diferente de E[y], entdo f é considerado um estimador polarizado
de E[y]. Para minimizar o MSE, é requerida a minimizagao dos termos de po-
larizacao e variancia, o que é, na maioria das situacdes praticas, uma tarefa
conflitante de otimizacao. A variancia do ruido nao pode ser reduzida, haja vista
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que é independente do modelo e de seus parametros. Digamos, por exemplo,
que a previsao de saida nao depende das variaveis de entrada. Ao negligen-
ciar os dados de entrada, a saida pode ser definida para um valor constante,
independentemente dos valores de entrada. Nesse caso, a variancia do estima-
dor sera definitivamente minimizada, mas a saida serd, provavelmente, muito
diferente da funcéo real, ou seja, a polarizacao sera excessiva. Por outro lado,
se 0 modelo projetado, f, & muito flexivel, capaz de interpolar perfeitamente o
conjunto de dados de treinamento, a polarizagao do estimador sera reduzida e,
no entanto, 0 modelo sofrerd com um grande aumento na variancia.

A polarizagéo descreve o quéo longe o modelo esta, em média, do verda-
deiro processo. Ja a variancia representa o quanto a previsdo do modelo varia
entre as realizacoes. O ajuste equilibrado de polarizagao-variancia &, em sin-
tese, a negociacao entre superajuste e subajuste. Alto valor de polarizagdo pode
fazer com que o modelo ndo siga a relagcédo de entrada-saida do sistema original,
enquanto a consideravel variacao presente nos dados causa superajuste, onde
o modelo estimado tende a modelar o ruido em vez da saida.

De fato, definir a complexidade do modelo pode ser uma tarefa desafia-
dora, visto que n&o ha uma maneira analitica para determinar o tamanho ideal
do modelo. Uma solucao possivel para estimar a complexidade do modelo da-
se pelo emprego de técnicas de validacao cruzada, onde o tamanho do modelo
€ escolhido a fim de minimizar o erro de previsdo em dados ainda nao vistos
pelo modelo de previsao.

2.5.2.1.2 Meétodo dos Minimos Quadrados Ortogonais

Uma vez que a estrutura do modelo é definida, faz-se necessario esti-
mar os parametros associados aos seus termos. O estimador de parametros
mais utilizado para modelos de identificacao de sistemas lineares nos parame-
tros é o Métodos dos Minimos Quadrados Ordinario (MQO). Uma base tebrica
aprofundada concernente a tal modelo pode ser, assim como uma implementa-
cao algoritmica dessa ferramenta, podem ser encontradas na obra de Aguirre
(2004).
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2.5.2.2 Error Reduction Ratio

Seja R = {{1,VPo,...,Pm} 0 conjunto de m termos regressivos da estru-
tura de um modelo NARMAX. Em suma, o problema de selecao da estrutura
do modelo é escolher, a partir dos elementos de R, um subconjunto de termos
regressivos para compor o modelo final. Para isso, um critério amplamente uti-
lizado é o error reduction ratio (ERR) (BILLINGS; CHEN, a. K., 1989), o qual
quantifica a reducao na variancia dos residuos, a partir da adicao de um novo
termo regressivo na estrutura do modelo, normalizado em relagédo a variagao
de saida. O ERR devido a inclusao do i-ésimo regressor no modelo pode ser
escrito segundo a Equagéao (11).

MS1PE(M,_{) — MS1PE(M))
v.y)

parai=1,2,...,m, onde MS1PE(M,) refere-se ao erro quadratico médio de
predicdo de um passo a frente para o0 modelo com i termos regressivos; m é
0 numero de regressores candidatos; e M representa uma familia de modelos
munida de estruturas aninhadas e, portanto, M;_y C M,;. Na Equacgao (11),
o numerador fornece o valor numérico da reducao da variancia dos residuos
devido a inclusdo do i-ésimo regressor. Ja o denominador corresponde aos
dados da variancia. Como vantagem, o ERR4 pode ser representado de forma
compacta, conforme a Equacao (12) (BILLINGS; CHEN, a. K., 1989).

[ERR4]; = : (11)

~

[ERR, ] = 9i (Wi, Wj)

(v.y)
onde w; é o i-ésimo termo regressivo ortogonal e g; é o parametro estimado
correspondente. Assim, a cada etapa, o termo com o maior ERR; € adicionado
ao modelo.

O objetivo de usar o critério ERR é tornar o modelo apto a organizar um
conjunto de regressores candidatos em ordem decrescente de relevancia. A
quantidade de termos utilizada para compor o modelo, ou seja, 0 ponto de corte
em que o ERR deixara de incluir termos no modelo, pode ser determinado por
meio da aplicagao de outros critérios complementares, a exemplo dos critérios
de informagéao (AGUIRRE, 2004). Para esse fim, o presente trabalho utilizou-se

(12)
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do critério de informagéo de Akaike e Rissanen (AIC), o qual sera detalhado, de
forma sucinta, a seguir.

2.5.2.3 Critério de Informacéo de Akaike

No ambito da estruturagdo matematica do modelo, é desejavel encontrar
uma representacao otimizada em termos da polarizagao e da variancia contida
nos dados. Determinar um modelo que atenda de forma adequada esses requi-
sitos €, na maioria das vezes, uma tarefa dificil, visto que a fun¢ao de erro do
modelo é, comumente, desconhecida. O modelo deve ser rico o suficiente para
capturar e simular o comportamento do sistemas, mas nao flexivel ao ponto
de incorrer em sobreparametrizacdo. Se o modelo for muito simples, munido
de quantidade pequena de parametros, provavelmente ndo generalizara bem
os dados de treinamento. Por outro lado, se houver um grande conjunto de
parametros, a representacao nao se adequara a novos dados. Equilibrar o mo-
delo correto entre polarizagédo e variancia, ou seja, escolher a complexidade do
modelo, deve ser realizada de alguma forma (JAMES et al., 2013).

Uma forma de avaliar o desempenho do modelo da-se pela andlise da
funcéo de verossimilhanga. O principio da maxima verossimilhanca seleciona
os parametros do modelo que tornam os dados mais condizentes com o sistema
real. Se a complexidade do modelo for aumentada, a funcao de probabilidade
também sera aumentada, pois os dados serdo mais provaveis de constarem
no modelo a partir dos parametros definidos. A Estimativa de Maxima Verossi-
milhanga € uma técnica que lida com o aspecto de polarizagao da funcao do
erro médio quadratico e, portanto, o efeito de superajuste ndo é contabilizado.
Para lidar com as consequéncias referentes ao aumento da variancia advinda
da flexibilizagdo do modelo, pode-se penalizar os modelos que se mostram
mais complexos. Em (AKAIKE, 1974), o autor propde um critério para compa-
rar e selecionar modelos, a partir de um grupo de candidatos. A ideia geral é
apresentada a seguir.

Considere duas fungdes de verossimilhanca, sendo f a verdadeira funcéao
de verossimilhancga, e f* a funcdo de verossimilhanga estimada, obtida a partir
dos dados. Para comparar essas funcoes de distribuicdo de probabilidade, uma
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das maneiras mais comuns € usar a Divergéncia de Kullback-Leibler, expressa
pela Equacao (13).
D(p.g) =Y plog?, (13)
X q
onde p e q sao distribuicdes sobre os dados x. Seja fj- a distribuicao estimada
para um modelo particular j. Considerando-se a distribuicdo verdadeira e a

distribuicdo estimada, a funcéo de perda é dada pela Equacéo (14),
loss = D(f, fje*). (14)

Considerando que fig« € dependente dos dados, para que ela se aproxime de
f, a esperanca da fungdo de perda, expressa por E¢[D(f, j6*)], deve ser minimi-
zada. Dessa forma, se o modelo superajustar os dados, fjg- ndo se aproximara
de f e o modelo € penalizado. Da mesma forma, se o modelo tiver um desempe-
nho inferior nos dados de treinamento Y, as duas fun¢des de distribuicdo serao
diferentes e 0 modelo também sera penalizado. Portanto, esse procedimento
leva em conta a polarizacéo e a variancia presente nos dados.
Pode-se comprovar que a divergéncia entre f e fig- € expressa pela
Equacao (15).
D(f, fip<) = c = A(f, fig+), (15)

onde

c= Zf ) log(f(

€ a entropia e

)= 1Y) og(f- (V)

A fim de minimizar a divergéncia, a esperanca E/[D(f, j0*)] deve otimizar a
expressao A(f, fjp:). O desafio concernente a minimizagao de A(f, fjp-) € que
a verdadeira distribuicdo, f, € desconhecida. Para solucionar tal problema, é
necessario estimar f a partir de fig«(Y), 0 que leva a uma estimativa enviesada.
A magnitude da polarizagédo € proporcional a quantidade k de parametros do
modelo. Em resumo, o Critério de Informacéo de Akaike (AIC) é representado
pela probabilidade L, corrigida pela polarizacéo k, conforme a Equacao (16).

E([D(f, j6")] ~ log(L(0*|Y)) — k. (16)
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Considerando o caso de maxima verossimilhanca, a definicdo do critério de
informacéo de Akaike € estabelecida pela Equacéao (17).

AIC = —2log(L(6*|x)) + 2k. (17)

Quando o tamanho da amostra é pequeno, eleva-se a probabilidade de o AIC
selecionar modelos com grande conjunto de parametros, o que leva ao su-
perajuste do modelo. Desse modo, uma versao corrigida do critério, levando
em consideracdo o tamanho da amostra dos dados, denotado como AlCc, foi
desenvolvido por (CAVANAUGH, 1997), e é expresso pela Equacgao (18).

2k? + 2k
AlCc = AIC + Py (18)
Por meio da aplicagéo de AIC (e AlCc), os modelos podem ser comparados e
classificados considerando a otimizacao das caracteristicas de polarizacéao e
variancia. Portanto, modelos com AIC reduzido devem ser selecionados, haja

vista que atendem melhor tal critério.

2.5.3 Validacao do modelo
2.5.3.1 Meétricas de Desempenho

A fim de avaliar o desempenho de dado modelo de de identificacéo, é
necessario aplicar ferramentas matematicas que determinam o quao bem as
suas predi¢coes se aproximam dos dados observados. A habilidade preditiva
dos modelos concebidos por este trabalho foi avaliada com base no calculo
de métricas tradicionais de avaliagdo de desempenho preditivo (FORATTINI,
1996a), sao elas: Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Raiz do Erro Quadratico
Relativo (RRSE).

O MAE mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsoes,
sem considerar sua direcdo. E a média sobre a amostra de teste das diferen-
¢as absolutas entre a previsdo e a observacao real, onde todas as diferengas
individuais possuem igual peso.

O MAPE indica percentualmente quanto, em média, o preditor erra, sem
compensar erros negativos com erros positivos. A partir dessa métrica, as me-
dicbes sdo tomadas sobre o desvio absolutos das previsdes em relacdes aos
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dados reais observados e, usualmente, expressa a eficiéncia do preditor como
uma porcentagem.

Ja a raiz do erro quadratico médio (RMSE) de um estimador, calcula a
raiz quadrada da média dos quadrados dos erros - ou seja, a raiz quadrada da
diferenga quadratica média entre os valores estimados e o que é estimado. Essa
métrica consiste em uma funcao de risco, correspondente ao valor esperado da
raiz da perda quadratica do erro. O fato de o RMSE ser quase sempre estrita-
mente positivo (e ndo zero) € devido a aleatoriedade ou ao fato de o estimador
nao levar em conta as informagdes que poderiam produzir uma estimativa mais
precisa.

O RRSE é uma métrica estatistica relativa a eficiéncia de predi¢cao caso
um preditor simples tivesse sido aplicado sobre os dados. Esse preditor simples,
mais especificamente, € apenas a média dos valores reais dos dados. Assim, o
erro quadratico relativo, calculado pelo RRSE, calcula o erro quadratico total e
o normaliza por meio da divisdo pelo erro quadratico total do preditor simples.
A variagcdo numérica dessa meétrica esta contida no intervalo real positivo.

As expressdes matematicas para cada uma das métricas sdo descritas
pelas Equagbes (19) — (22).

Onde

« y(1), y(t), y(t) referem-se, respectivamente, aos sinais de saida real, pre-
visto pelo modelo de identificacdo ndo-linear e previsto por um preditor
simples baseado na média aritmética;
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* nindica a quantidade de observagdes utilizadas para o calculo das métri-
cas.

Para modelos de identificacao ideais, as métricas supracitadas devem
adquirir valor nulo. Logo, em cenarios praticos de identificacdo de sistemas,
modelos preditivos eficientes possuem valores bastante reduzidos para tais
parametros.

2.5.3.2 Conjunto de Dados de Validagao

Numa atividade de previsao de séries temporais ou identificacéo de sis-
temas, é preponderante estimar o erro de teste associado ao modelo de regres-
sdo para um conjunto de dados observados. A técnica do conjunto de dados de
validacéo é uma estratégia simples para abordar essa problematica. Esse me-
canismo consiste em dividir os dados observados em duas partes, um conjunto
de treinamento e um conjunto de validagdo. O modelo é efetivamente concebido
a partir de sua aplicacao sobre o conjunto de treinamento. O modelo construido
€, entdo, utilizado para efetuar previsdes no conjunto de dados de validacao,
0s quais sao as informagdes ainda nao vistas pelo modelo. Uma métrica de
desempenho aplicada ao conjunto de validacao fornece uma estimativa da taxa
de erro esperada em um conjunto de teste (novos dados), a fim de fornecer
informagdes sobre a qualidade do modelo. Uma possivel desvantagem dessa
técnica refere-se ao fato de que a estimativa de erro de validacao pode ser con-
sideravelmente variavel, dependendo de como os dados sao divididos e quais
observacdes sdo incluidas

Para andlises mais rigorosas quanto a qualidade dos modelos, é perti-
nente que um procedimento de validacdo mais refinado seja utilizado, a exemplo
da validacao cruzada.

2.5.3.3 Janela Deslizante

A técnica de validagao por janelas deslizantes segue 0 mesmo principio
do mecanismo de validacdo apresentado na Sec¢ao 2.5.3.2. Para os dados
de séries temporais, onde a dimenséo temporal das observagdes tem crucial
relevancia, nao se pode dividi-las aleatoriamente em grupos. Em vez disso,
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deve-se particionar os dados de forma a respeitar a ordem temporal em que os
valores foram observados. Na previsdo de séries temporais, essa avaliacao de
modelos em dados histoéricos pode ser realizada por meio da técnica de janelas
deslizantes.

A técnica das janelas deslizantes se utiliza de um padrédo de divisao
sincronizado dos conjuntos de dados de treino e validagao, por meio de sub-
conjuntos adequados da amostra total. Em suma, neste procedimento se utiliza
um intervalo de dados de tamanho pré-determinado - a janela propriamente
dita - a qual se constitui de uma parcela de dados para treinamento, onde sera
identificado o modelo preditivo; e um parcela de dados destinada a validacao,
a qual configura o conjunto em que o modelo criado realizara predi¢des. Essa
janela se movimentara, respeitando a disposi¢ao cronologica dos dados, a um
passo de tamanho fixo. No d&mbito da validacdo de modelos preditivos por meio
do avanco de janelas deslizantes, ha duas abordagens de interesse:

+ Janela deslizante de avango ndo ancorado: quando um ciclo de predicao
é efetuado, a medida em que a janela move-se de acordo com o tamanho
do passo, faz-se a exclusdao de um intervalo de dados do tamanho do
passo movimentag¢ao no inicio da janela e é adicionado um conjunto de
dados do tamanho do passo ao final da janela. Nesse cenario, o conjunto
de treinamento possui tamanho fixo e tem-se a vantagem de o modelo
adaptar-se melhor a ordem temporal dos dedos, refletindo seus aspectos
sazonais (KIRKPATRICK II; DAHLQUIST, 2010).

« Janela deslizante de avango ancorado: quando uma etapa de predicao é
finalizada, adiciona-se ao final da janela um conjunto de dados de mesma
magnitude do passo de movimentag&o, ndo havendo exclusdo dos dados
do inicio da janela. Desse modo, ha sempre utilizagdo de dados antigos
na conformacéo dos modelos preditivos.

No presente estudo, foi utilizada a janela deslizante de avan¢o nao an-
corado, haja vista que s&o utilizada séries temporais, cujo carater cronolégicos
dos dados é preponderante. Desse modo, tal abordagem ajusta-se a evolucao
temporal das séries. Adicionalmente, a janela sem ancoramento € mais interes-
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sante para as analises, visto que nao sofre influéncia de dados muito antigos
associados as informagbes epidémicas.

2.6 ESTADO DA ARTE DOS MODELOS DE PREVISAO EPIDEMIOLOGICA

A previsao do numero de casos de infeccdo associados a uma doenca
€ crucial ao planejamento apropriado de politicas publicas de prevencao e alo-
cacgao de recursos. Nesse contexto, técnicas de previsao tradicionais de séries
temporais, a exemplo do ARIMA, bem como modelos baseados em aprendi-
zado de maquina, tém sido consideravelmente exploradas no contexto da pan-
demia de COVID-19. Por conseguinte, tais redes neurais tém sido utilizadas
em varias aplicagdes associadas a projecdes futuras de dados dispostos cro-
nologicamente (KEELING; GRENFELL, 2000; KEELING; ROHANI, 2002). Adi-
cionalmente, diversos paises tém empregado, como ferramentas auxiliares de
combate a epidemias, softwares de aprendizado de maquina na estimacéao de
quantidades futuras de infeccao, bem como da trajetéria espacial dos individuos
acometidos pela doengca. Como contraponto as abordagens preditivas supracita-
das, hd métodos fundamentados na identificacdo matematica de sistemas néo-
lineares, sendo que o presente trabalho concentrou-se no estudo de técnicas
auto-regressivas. No que se refere aos modelos estatisticos autorregressivos
lineares, a técnica ARIMA (autoregressive integrated moving average) é referén-
cia na literatura relativa a previsao de séries temporais, inclusive no ambito de
andlise epidemioldgica. Complementarmente, serd enfatizada a modelagem de
carater ndo linear fundamentada na técnica NARMAX e sua variante NARX, im-
plementadas no presente estudo. Tais modelos ja foram aplicados com sucesso
em matéria de epidemiologia matematica, mas, no entanto, tém sido pouco
explorado no ambito da pandemia de COVID-19, no cenario brasileiro.

2.6.1 Modelos Autorregressivos de Identificacao Linear

Em Singh et al., (2020), desenvolveu-se um modelo ARIMA de previsao
para casos diarios de COVID-19, na Malésia, com base em casos observados
no periodo que compreende o dia 22 de janeiro a 31 de marco de 2020. A
partir da analise de diversos parametros epidémicos da doenca, o modelo de
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predicdo mais eficiente foi selecionado, fundamentando-se num subconjunto
desses parametros. O modelo ARIMA (0,1,0) produziu o melhor ajuste aos
dados observados, com um valor de erro médio absoluto (MAPE) de 16,01 e
um valor de Bayes Information Criteria (BIC) de 4,170. Os valores previstos
mostraram uma tendéncia decrescente de casos COVID-19 até 1 de maio de
2020. Os casos observados durante o periodo de previsao foram previstos com
precisdo e foram colocados nos intervalos de previsdo gerados pelo modelo
ajustado.

Um modelo hibrido, o qual integra o0 modelo ARIMA e uma rede neural
autorregressiva nao linear (NAR), é proposto em Swaraj et al., (2020). Nesse
trabalho, os modelos ARIMA s&o usados para extrair as correlagdes lineares,
ao passo que a operacao da rede neural objetiva modelar os residuos gerados
pelo modelo ARIMA, adicionando componentes n&o lineares dos dados. Assim,
séo efetuadas comparagdes com base em parédmetros de avaliagdo de desem-
penho entre a forma pura do modelo ARIMA, o modelo ARIMA-NAR e algumas
outras técnicas preditivas existentes, os quais foram aplicados nos dados asso-
ciados a pandemia de COVID-19 em diferentes paises. A combinagéo hibrida
apresentou redugéo significativa nos valores de RMSE (16,23 %), MAE (37,89
%) e MAPE (89,53 %) quando comparada com o modelo ARIMA para casos
diarios de infeccao. Resultados semelhantes, com porcentagens de erro redu-
zidas, foram encontrados para mortes relatadas diariamente, bem como casos
de recuperacgéao. Os resultados sugeriram a eficacia do novo modelo hibrido em
relacdo ao modelo ARIMA puro na captura dos padrdes lineares e nao lineares
dos dados COVID-19.

Em Moftakhar e Seif, (2020), utilizou-se o ARIMA na previsdo dos dados
pandémicos referentes ao Ird. Os dados usados nesse estudo foram obtidos a
partir de relatérios didrios do Ministério da Saude iraniano, assim como conjun-
tos de dados fornecidos pela Universidade Johns Hopkins, incluindo o numero
de novos casos infectados desde 19 de fevereiro de 2020 até o dia 21 de marco
de 2020. A partir de um horizonte de previsao de 30 dias, o modelo ARIMA
previu um aumento exponencial no numero de novos pacientes detectados. O
resultado deste estudo também mostra que se o padrdo de disseminacao conti-
nuar o mesmo de antes, 0 niumero de novos casos diarios seria de 3574 até a
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data final de previsao.

Em Fang et al., (2020), modelos ARIMA foram desenvolvidos para prever
0s casos cumulativos confirmados, mortos e recuperados, na Russia. Os mode-
los ARIMA (2,2,1), ARIMA (3,2,0) e ARIMA (0,2,1) foram obtidos para previsao
de casos confirmados, dbitos e casos de recuperacao, respectivamente. Os tes-
tes computacionais resultaram em percentuais de erro médio absoluto (MAPE)
de 0,6, 3,9 e 2,4, respectivamente. Esse trabalho indica que a capacidade do
sistema de saude da Russia pode responder com eficacia a pandemia COVID-
19, considerando que os trés modelos concebidos tém um bom efeito de ajuste
e podem ser usados para previsdes de curto prazo.

2.6.2 Modelos Autorregressivos de Identificacao Nao-Linear

Em Nepomuceno et al., (2006), é proposta a obtencao de um modelo
NARMAX polinomial para previsao dos parametros de uma epidemia, de forma
on-line, a fim de se aplicar um método de controle sobre os parametros identifica-
dos. Para tanto, a técnica de controle implementada nesse trabalho é chamada
de Proporcional-Narmax (ou P-NARMAX), uma vez que atua como um controle
proporcional em malha fechada. Em sintese, tal modelo foi utilizado para o cal-
culo da probabilidade de um individuo ser infectado, de acordo com 0 numero
de infectados e pessoas suscetiveis a infeccao num cenario epidémico. Base-
ado no valor de probabilidade previsto, foi possivel aplicar a agdo de controle.
Uma vantagem do método proposto é que € necessario conhecer apenas os da-
dos estatisticos sobre a epidemia (nUmero de individuos suscetiveis, infectados
e numero total de individuos) ndo sendo obrigatério conhecer os parametros
inerentes da epidemia.

Em Billings e Wei, (2019), é apresentado o uso do modelo NARMAX
no ambito da gripe ocasionada pelo virus influenza. Em primeira analise, um
simples modelo foi estabelecido para representar rela¢des entre a taxa de mor-
talidade semanal e a doenca em paises como Inglaterra e Pais de Gales. Adici-
onalmente, outros nove modelos foram construidos a partir de séries temporais
associadas a doenga, os quais revelam como os sintomas gerais da gripe, em
regides dos Estados Unidos, estao relacionados temporalmente com os sinto-
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mas vistos em outras partes do mundo. Os resultados obtidos pela pesquisa
sugerem que a metodologia empregada com o uso do NARMAX representa
uma ferramenta de andlise de fendmenos clinicos, seja na previsao epidémica,
seja na interpretacdo e compreensao da relacao entre as diversas variaveis
utilizada na conformacao do modelo.

E descrito, em Rahim et al., (2007), a aplicagcao de modelos NARMAX
no diagnostico de infeccdo por dengue. O sistema desenvolvido baseia sua
previsdo exclusivamente nos parametros de bioimpedéancia e dados fisioldgicos
dos pacientes, tais quais sexo, peso, presencga de sintomas como o vomito e
o dia de origem da febre. Sdo considerados, na constru¢cao dos modelos, trés
critérios de selecédo de estrutura diferentes, nomeadamente FPE, AIC e Lips-
chitz. A pesquisa foi divida em duas abordagens, as quais sao a abordagem nao
regularizada e a abordagem regularizada. Os resultados mostram que 0 uso do
critério de Lipschitz com abordagem regularizada corresponde aos melhores
desempenhos referentes ao diagndéstico da doenca, com indices de desempe-
nho de 88,40%. Além disso, a analise mostra que o modelo NARMAX produz
melhor precisdo em comparag¢éo com o modelo de média mével autorregressiva
com entrada exégena (ARMAX) no sistema de diagndstico.

A utilizacdo de métodos preditivos nao lineares, em comparagcao com
abordagens lineares, na previsao de hipdxia ocasionada em passageiros em
voos de aviao, é avaliada em Billings et al., (2013). Entre os métodos néo linea-
res utilizados na pesquisa, menciona-se o NARMAX. Os autores concluem que
esse modelo opera com melhor desempenho, sobretudo quando se ha acesso
a maiores conjuntos de dados. Por fim, o trabalho reitera que estudos maiores
acerca dos modelos autorregressivos de identificacdo permitiria 0 desenvolvi-
mento de equacodes preditivas ainda mais eficientes.

Um sistema de modelagem de doencgas cardiacas, implementado com
base em sinais sonoros provenientes do coragao, é proposto por Shamsuddin e
Taib (2011). O sistema preditivio utiliza 0 modelo ARX como vetor de regressao
e redes neurais para estruturacao de modelos nao lineares gerando, assim, um
modelo ARX n&o linear. O modelo resultante, fundamentado na unido entre o
paradigma de aprendizado de maquina e modelagem autorregressiva, ajusta-se
com exceléncia no mapeamento dos sinais cardiacos originais com R-quadrado
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médio acima de 99,9%. Por fim, os parametros de peso dos algoritmos neurais
foram estimados e analisados com o propdsito de classificagdo de doencas
cardiacas.

Lauraitis e Maskelilinas (2017), apresentam um modelo para prever o
nivel de capacidade funcional para pessoas com disfuncdes motoras, intima-
mente relacionadas com as sindromes de Huntington ou Parkinson. O modelo
proposto é concebido aplicando-se técnicas de aprendizagem supervisionada e
modelos de previséo estatistica - incluindo o NARX. Em sintese, os resultados
atinentes a modelagem NARX sugerem um 6timo desempenho de predicao,
com valores nao inferiores a 0,99 para a métrica de desempenho R-quadrado,
bem como valores de erros médios quadraticos ndo superiores a 0,11.

2.6.3 Modelos Baseados em Aprendizado de Maquina

Um estudo comparativo entre algoritmos de aprendizado de maquina,
no que concerne a previsao de dados de COVID-19, foi realizado em Ardabili
et al., (2020). Os autores desse trabalho utilizaram-se de implementacdes de
computagao evolucionaria, a exemplo do algoritmo genético, Particle Swarm
Optimization (PSO) e Gray Wolf Optimizer, bem como modelos mais populares,
como o Multilayer Perceptron (MLP) e adaptative network-based fuzzy inference
system (ANFIS). O desempenho dessas técnicas foi avaliado no ambito da
capacidade previsao de dados sob distintos horizontes de tempo, atinentes a
cinco paises, sendo que as técnicas MLP e ANFIS produziram os melhores
resultados, alcancando niveis de correlagdo muito proximos da unidade.

Kapoor et al., (2020), uma nova abordagem que se utiliza da ferramenta
Google Research, a qual combina dados temporais e espaciais, € proposta.
Nesse estudo, redes neurais para grafos, ou Graph Neural Networks (GNN),
foram usados em conjunto com dados de mobilidade espacial fornecidos pelo
Google, a fim de desvendar as diversas interacdes espagotemporais presentes
na disseminacdo da pandemia. Os resultados provenientes de experimentos
numéricos indicam que a unido entre tais recursos mostrou-se poderosa na
previsdo de relagdes entre tempo e espaco atinentes a pandemia de COVID-19,
sendo que a técnica GNN alcancou correlagdes de valor 0,998.
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Melin et al., (2020), empregou-se uma rede neural empilhada, constituida
por trés modulos, para efetuar previsdes de dados relativos a pandemia de
COVID-19 no México, num periodo de 110 dias. As previsdes realizadas pelos
méddulos desse modelo de rede sdo combinadas por meio de integradores do
tipo fuzzy, designados para lidar com incertezas, a fim de gerar uma unica
saida de rede. Os experimentos, que consistiram na previsao de casos de
infeccdo e dbitos visando um horizonte de dez dias, indicam que a técnica
supera modelos simples de redes neurais munidas de uma saida. O indice
RMSE obtido para a previsdo de casos de infecgdo confirmados no México
€ de 0,0808, considerando que tal parametro varia de 0,0322 a 0,2157, para
os estados desse pais. Ja o indice RMSE resultante da predicdo do numero
de ébitos no pais é de 0,0914, variando, nos estados mexicanos, de 0,0175 a
0,2094.

Arora et al., (2020), foram utilizadas trés variantes da rede neural LSTM
para produzir as predicées epidémicas. Nesse sentido, o trabalho implementa
os modelos bidirecional, convolucional e empilhado, com o objetivo de prever
casos de infeccao em horizontes de um dia e uma semana. A modalidade
bidirecional da rede apresentou os melhores desempenhos preditivos quanto
a métrica de desempenho adotada (MAPE), sendo que os resultados menos
satisfatérios referem-se ao modelo empilhado de rede. Os valores resultantes
para a métrica de desempenho séao de 5,05%, 4,81%, e 3,22%, respectivamente
para os modelos empilhado, convolucional e bidirecional das redes construidas.

Diversos algoritmos baseados em AM sdo comparados em da Silva et
al., (2020), para previsao de casos futuros de infecgao por COVID-19, no Brasil
e nos Estados Unidos. Inclui-se, nesse estudo, o0 uso de Redes Neurais Bayesi-
anas, Regressao cubica, k-nearest neighbors, Random Forest e Support Vector
Machine, aplicadas com o uso de pré-processamento de dados do tipo variatio-
nal mode decomposition (VMD), assim como entradas exdgenas associadas as
variaveis de temperatura e precipitacdo. Os melhores resultados apresentados
nao indicaram com clareza o modelo mais eficaz. Os experimentos mais pro-
missores resultaram em erros de predicdo de aproximadamente 3%, bem como
sugerem que a utilizacdo do VMD, na etapa de pré-processamento, aprimora o
desempenho das redes neurais.
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Uma comparacgao entre modelos baseados em AM e abordagens esta-
tisticas foi realizada em Shahid et al., (2020). Especificamente, utilizou-se o
modelo estatistico ARIMA como contraponto as redes neurais do tipo LSTM e
SVR, a fim de prever dados acerca da quantidade de casos de infec¢ao, nu-
mero de Obitos e quantidade de pacientes recuperados, referentes ao cenario
pandémico de dez paises distintos. Obteve-se os modelos finais por meio do
treinamento sobre os dados dos ultimos 110 dias, para previsao das quantida-
des atinentes aos préximos 48 dias, num periodo de testes que compreende o
més janeiro ao més junho do ano de 2020. A pesquisa indicou superioridade da
rede neural LSTM, por meio da obtengéo de valores de erro médio absoluto de
2,0463 e 0,0095, no ambito da previsao das quantidades de casos de infeccéo
confirmados e dbitos, respectivamente.

Baseando-se nos dados de um periodo de 56 dias, Rustam et al., (2020),
realizou a previsao das taxas de contagio, 0bitos e casos de recuperacéo dos
proximos 10 dias, no ambito global. Para tanto, utilizou-se como modelos de
previsdo os métodos estatisticos de regressao linear, a regressdao LASSO e o
amaciamento exponencial. Tais modelos desempenharam de forma mais pre-
cisa que a técnica SVR, representante do paradigma de aprendizado de ma-
quina, sendo que o modelo de suavizacdo exponencial garantiu os melhores
resultados na predicdo da taxa de Obitos e a regressdo LASSO configurou-se
como a mais eficiente na previsao da taxa de infeccéo.

Direkoglu et al., (2020), aplicou-se redes neurais recorrentes da variante
LSTM para prever a quantidade de infeccoes e mortes no leste europeu, na
China, assim como as quantidades referentes a todo planeta. A partir do uso
das informacgdes de trés dias anteriores, efetuou-se a previsao epidemioldgica
dos 10 dias posteriores. A rede neural concebida resultou em valores médios
de 1,5% para a raiz do erro quadratico médio - métrica de desempenho utilizada
no trabalho.

Ribeiro et al., (2020), realizou a previsdao dos casos confirmados de
COVID-19 no Brasil por meio de seis modelos baseados em AP. Neste artigo,
ARIMA, regresséao cubica (CUBIST), o algoritmo random forest (RF), bem como
os métodos de regressao RIDGE e support vector regression (SVR) sao os
modelos preditivos empregados para prever os casos cumulativos de COVID-19
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em dez estados brasileiros, a partir de horizontes de predicdo de um, trés e seis
dias. Nesse trabalho, os modelos de regressdo CUBIST, RF, RIDGE e SVR tam-
bém foram unidos, a fim de gerar um modelo de aprendizado de maquina mais
abrangente, e adotados como os aprendizes basicos da rede hibrida, sendo
que uma técnica de processamento Gaussiano dos dados foi utilizada como
meta-aprendiz. A eficacia dos modelos foi avaliada com base em métricas de
desempenho, tais quais o erro absoluto médio e critérios de erro percentual
absoluto médio simétrico. Na maioria dos casos, o0 SVR e o modelo hibrido
alcancaram os melhores no que se refere aos parametros de desempenho apli-
cados. Em geral, os modelos desenvolvidos resultaram em predigdes precisas,
alcancando erros na faixa de 0,87% — 3,51%, 1,02% — 5,63% € 0,95% — 6,90%
para um, trés e seis dias de antecedéncia, respectivamente. A classificacao
dos modelos, em ordem decrescente de desempenho preditivo, em todos 0s
cenarios, € SVR, modelo hibrido, ARIMA, CUBIST, RIDGE e modelos RF.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 COLETA DE DADOS

Para a conformagéo do conjunto de dados epidémicos atinentes a pan-
demia de COVID-19 em Santa Catarina, utilizou-se como fonte os boletins de
ocorréncia fornecidos pelo site oficial da Secretaria de Saude do Estado de
Santa Catarina. Por meio desses boletins foram captadas as seguintes séries
de dados:

+ quantidade acumulada de casos confirmados;
» quantidade acumulada de ébitos;
» quantidade acumulada de casos de pacientes recuperados da doenca;

» numero de leitos SUS ocupados por enfermos COVID-19.

Tem-se que o primeiro ponto de dados informado pela Secretaria de
Saude é datado do dia 13 de marco de 2020, quando foram computados trés
casos confirmados da doenca no estado catarinense. O ultimo ponto de dados
refere-se ao dia 21 de janeiro de 2022. O conjunto de dados foi compilado em
formato .csv, 0 que permite sua manipulagcéo e analise por meio da biblioteca
Pandas em linguagem de programacgao Python.

3.2 ANALISE PRELIMINAR DAS SERIES DE DADOS

A presente secao tem como objetivo um breve esclarecimento quanto
as caracteristicas dos dados epidemioldgicos da pandemia de COVID-19 no
estado de Santa Catarina. Para tanto, serdo descritos aspectos concernentes a
representacao grafica das séries temporais empregadas no presente trabalho,
bem como algumas caracteristicas estatisticas presentes nos dados coletados.

Na Figura 1, sdo expostos graficamente os dados atinentes as quantida-
des cumulativas de casos de infeccao, ébitos e recuperacdes, obtidas por meio
de inspecao dos boletins epidémicos.
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Figura 1 — Gréfico das séries temporais cumulativas, obtidas por meio de boletins langados pela
Secretaria de Salde do Estado de SC.

Ja na Figura 2, ha a representacao grafica da série temporal relativa a
quantidade de leitos SUS ocupados em Santa Catarina.
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Figura 2 — Gréfico representativo da curva associada a série temporal leitos SUS de Santa
Catarina ocupados por pacientes com COVID-19.
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Por meio de simples inspecao visual das Figuras 1 e 2, chamam atencéao algu-
mas caracteristicas: ha uma descontinuidade associada ao dia 14 de setembro
de 2020 para as séries de dados atinentes a quantidade de casos e 6bitos noti-
ficados; a lacuna de dados em parte do més de maio de 2021, relativa a série
histérica de ocupacéao de leitos. De fato, os problemas mencionados devem-se
a um equivoco de atualizacdo do banco de dados, a época, por parte da Secre-
taria de Saude. Devido a presencga de lacuna, ou seja, auséncia de sequéncia
de observacgdes referentes a ocupagéo de leitos, essa por¢ao da série historica
foi submetida ao procedimento de interpolacao linear prévio, para imputacao
das observacgoes faltantes. Adicionalmente, observam-se incrementos abruptos
nas quantidades acumuladas de casos de infecgcédo e recuperacéo informados
pela secretaria de saude do estado, para o0 més de janeiro de 2022, o que
concorda com a fato de que nesse periodo, o Brasil, incluindo Santa Catarina,
passavam por uma alta de casos didrios da doencga. A Figura 3 mostra as curvas
associadas aos valores diarios obtidos pela manipulacao das séries das quanti-
dades acumuladas para as variaveis referidas as séries temporais cumulativas
de casos, dbitos e recuperacoes diarias.
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Figura 3 — Graficos para as curvas concernentes as séries temporais diarias de: (a) casos de

infecgéo; (b) ébitos e; (c) recuperagdes.
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Juntamente com a série histérica de ocupacgéao de leitos, as séries histori-
cas associadas as quantidades diarias de casos, Obitos e recuperacdes, serao
efetivamente operadas. Tais conjuntos de dados serdo submetidos a etapas de
pré-processamento para, entdo, fornecerem dados historicos adequados a fase
de previsdo. Em aspecto visual, sobretudo as séries histdricas atinentes aos
casos de infeccao, de Obitos e recuperacoes, suas respectivas curvas exibem
aspecto ruidoso. Comparativamente, a série temporal associada a ocupacao de
leitos apresenta menor carater ruidoso, munida de ruidos de menor amplitude.

Note-se que a série referente a quantidade de infecgdes diarias, assim
como a quantidade de recuperacdes diarias, tém um valor negativo cada, -110 e
-6439, respectivamente. Essas sdo as observagdes de valor minimo para ambas
as séries histéricas e, obviamente, ndo sao possiveis na realidade. Tal fenédmeno
também pode ser explicado por algum equivoco na atualizacao dos dados por
parte da Secretaria de Saude catarinense ou na alteracao dos critérios de notifi-
cacgao adotados pela instituicdo. Ressalte-se que valores negativos como esses
sao excluidos e, apds, em seus lugares, sao atribuidos novos valores a partir
um procedimento de interpolagao polinomial, na fase de pré-processamento de
dados.

Outro aspecto a ser levado em conta, quanto a disposicao dos dados, é
o fato de que foram capturadas 661 observacdes para cada série temporal, com
excecao da série historica de leitos ocupados, a qual possui 607 observacoes.
Caso a secretaria de saude efetuasse o langcamento de boletins informativos a
uma taxa perfeitamente diéria, as séries teriam 680 observagdes cada. Dessa
forma, esses dados faltantes também sao especialmente tratados em etapa de
pré-processamento.

A Figura 4 exibe os graficos box-plot das séries diarias. Ja a Tabela 2
sumariza a caracterizacao estatistica concernente as séries, bem como com-
plementa as informagdes contidas nos graficos mostrados na Figura 4. Por fim,
supondo que as quatro séries histéricas de trabalho possam ser descritas a
partir do modelo de decomposicao aditiva de séries temporais, tendo em vista
que a amplitude de seus periodos sazonais ndo se altera com o passar do
tempo, a Figura 5 mostra as componentes de tendéncia e sazonalidade para
cada conjunto de dados.
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Figura 4 — Graficos box-plot relativos as séries histéricas diarias de casos de infecgao, obitos,
recuperagdes e ocupacgao de leitos.

Os gréaficos box-plot enfatizam, por meio do patamar das medianas, que
0s conjuntos de dados associados aos casos confirmados de infec¢do e de
recuperacao tém ordens de grandeza relativamente préximas. O mesmo n&o
ocorre com as séries histéricas de 6bitos diarios e ocupacéao de leitos, sendo
que esta possui uma distribuicdo de dados mais abrangente, comparada aos ou-
tros conjuntos de dados. Adicionalmente, observa-se maior simetria no conjunto
de dados atinente a ocupacéo de leitos, haja vista que, proporcionalmente, os ta-
manhos das caudas superior e inferior dos outros conjuntos de dados possuem
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diferenga consideravel. Ainda, por se tratarem de séries temporais, os outliers -
definidos apropriadamente na Sec¢ao 2.2.3, ndo serdo tratados mediante analise
de box-plot, visto que métodos desse tipo ndo levam em conta a ordem temporal
da distribuicdo dos dados. Nesse sentido, verificam-se observacdes bastante
discrepantes, a exemplo dos valores maximos de 30193 casos confirmados e
30186 recuperacgdes, enfatizados na Tabela 2, as quais n&o condizem com a
realidade epidémica e se devem a algum equivoco na atualizagdo de dados.

Ja os graficos exibidos na Figura 5 fornecem outras informagdes prelimi-
nares acerca da caracterizagdo dos dados.

Tabela 2 — Descri¢ao estatistica das séries de dados correspondentes as quan-
tidades diarias das principais variaveis de andlise da pandemia de
COVID-19 em SC.

Caracteristica Casos Obitos Recuperados Leitos ocupados

Média aritmética 2041,7 30,8 1912,8 468.,4
Desvio padrao  2314,9 36,5 2026,7 285,5
Valor minimo -110,0 0,0 -6439,0 56,0
Valor maximo  30193,0 426,0 30186,0 1047,0
Primeiro quartil 546,0 8,0 633,0 223,0

Segundo quartil  1502,0 21,0 1529,0 425,0

Terceiro quartil  2948,0 42,0 2749,0 633,5
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Figura 5 — Graficos das componentes aditivas de tendéncia e sazonalidades das séries tem-
porais diarias de: (a) casos de infecgdo; (b) dbitos; (c) recuperacbes e; (d) leitos
ocupados.
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Da andlise visual das componentes de tendéncia, mostradas na Figura
5, verifica-se facilmente o carater ndo estacionario das séries temporais es-
tudadas neste trabalho, visto que cada uma delas apresenta momentos de
crescimento, decrescimento, bem como variancia inconstante nos dados. Ainda,
inspecionando-se as componentes aditivas de sazonalidade, confirma-se sazo-
nalidade semanal para todos os conjuntos de dados. De fato, essa caracteristica
se relaciona com 0 modo em que a Secretaria de Saude do Estado de Santa
Catarina atualizou a base de dados concernente a pandemia de COVID-19.

Para atividades de organizagdo, manipulacao e andlise descritiva dos
conjuntos de dados foi utilizada precipuamente a biblioteca pandas1, especi-
ficamente em sua versdo 1.2.3, ferramenta de cddigo aberto criada para a
linguagem Python, para fins manipulagéo e analise de dados.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Posteriormente a coleta, analise exploratoria e obtencao das séries tem-
porais referidas aos dados epidemioldgicos pontuais diarios, estas foram sub-
metidas as etapas de pré-processamento, as quais respeitam a seguinte ordem
de execucgao.

1. Identificacdo de outliers por meio do filtro de Hampel.
2. Imputacao de valores ausentes por meio de interpolacao linear.

3. Suavizacao de ruido com uso do filtro de Savitsky-Golay.

A aplicagédo desses procedimentos sera descrita a seguir.

3.3.1 Remocao de Outliers e Imputacao de Valores Ausentes

A remocao de dados discrepantes foi efetuada aplicando-se o filtro de
Hampel - cuja formulagéo € dada na Segéo 2.2.3.1 - a cada uma das séries
histéricas, separadamente, e sua implementacao foi feita com a utilizagdo da

1

Informacdes relativas a versdo 1.2.3 da biblioteca pandas podem ser consultadas em
https://pypi.org/project/pandas/1.2.3/.
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biblioteca Numpy? - versdo 1.19.5 - com o uso de métodos para o célculo da
mediana e do desvio absoluto da mediana, para concep¢ao das Equacgdes 2 e
3. Dessa forma, foram excluidas as observacoes externas aos limites superior
e inferior estabelecidos na Equacao (2), os quais sao identificados como discre-
pantes por esse processo de filtragem. Ressalte-se que foram utilizadas janelas
moveis de dados de tamanho mensal para identificagdo de outliers e, por fim,
foram identificados:

* 14 valores discrepantes para a série de casos diarios de infeccao;
» 12 para a série de pacientes recuperados diariamente;

» 15 para a série de dbitos diarios;

» 9 para a série temporal de leitos SUS ocupados.

A Figura 6 fornece esclarecimento visual concernente aos resultados da
aplicacao desse procedimento. Note-se que as observagoes discrepantes estao
destacadas com marcacdes em cor vermelha nos graficos mostrados nessa
figura.

Considerando que os conjuntos de dados deste trabalho possuem quanti-
dade relativamente baixa de dados, faz-se adequado substituir as observacgoes
excluidas por valores mais condizentes com os dados. Para cumprir tal prop6-
sito, utilizou-se como método de imputacdo de valores ausentes a interpolacéao
polinomial de primeira ordem (ou interpolagéo linear). Refor¢ca-se que tal mé-
todo também é aplicado as observagdes atinentes a base de dados crua -
cujas séries temporais ainda nao foram submetidas aos procedimentos de pré-
processamento de dados. No caso deste trabalho, as observacdes ausentes
contidas na base de dados crua néo constituem por si s6 uma perda de dados,
visto que, comumente, o 6rgao de saude responsavel pela atualizacao desses
dados divulgam essas observagdes cumulativamente em data posterior.

Adicionalmente, esse procedimento é pertinente, haja vista que a etapa
de suavizacao de ruido, posterior a esta, utiliza-se de uma técnica que requer

2 O projeto da biblioteca Numpy, de versao 1.19.5, pode ser acessado no endereco eletrdnico
https://pypi.org/project/numpy/1.19.5/.
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casos; (b) 6bitos; (c) recuperagdes e; (d) leitos ocupados.
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que as observagdes sejam igualmente espacadas entre si. No entanto, vale
ressaltar os efeitos oriundos da imputacdo de valores ausentes por meio de
métodos como a interpolacdo. Nesse sentido, Cokluk e Kayri (2011), apos efe-
tuarem comparagdes entre os efeitos ocasionados a partir da imputacao de
valores ausentes entre diversos métodos (entre eles, a interpolagéo linear),
concluiram que a imputagéo de valores ausentes diminui a variancia explicada
pelos dados.

3.3.2 Suavizacao de Ruido

Apds a construgao de um conjunto de dados sem outliers e lacunas, com
observacgdes igualmente espacadas a um intervalo diario, aplica-se o filtro de
Savitsky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964), como ferramenta para reducao de
ruido presente nas séries historicas. Fundamentando-se no trabalho de (KRISH-
NAN; SEELAMANTULA, 2013), mencionado na Sec¢éo 2.4.1, utilizou-se como
abordagem sugerida pelo referido trabalho a fixagdo de um valor para a ordem
polinomial do filtro e a subsequente escolha étima do tamanho de sua janela moé-
vel, em termos da minimizagao do erro quadratico médio minimo. Dessa forma,
utilizou-se de filtros de Savitsky e Golay de ordem fixa de valor 4, sendo que
os tamanhos 6timos das janelas moveis dos filtros foram calculados conforme
o modelo proposto por a partir de implementagao algoritmica fornecida pelo
referido trabalho, de modo a otimizar aspectos de viés e variancia presentes
nos dados. Com o uso de tal método, foram obtidas janelas moveis de:

» 25 observacoes para a série de casos diarios;
» 25 observacgoes para a série de mortes diarias;
» 23 observacgdes para a série de recuperagdes diarias;

» 12 observacdes para a série de leitos ocupados.

Na Figura 7, sdo mostrados os gréaficos comparativos das séries cruas, ou
seja, aquelas coletadas diretamente da plataforma da Secretaria de Saude do
Estado de Santa Catarina, e das séries que foram submetidas aos tratamentos
supracitados.
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De fato, ap6s o procedimento de suavizagdo, sdo obtidas as séries his-
téricas que servirdo de base para a etapa de predicdo dos dados, ou seja,
essas sao as séries temporais de trabalho. A Tabela 3 sumariza a descricao
estatistica das séries temporais submetidas as etapas de pré-processamento
supracitadas.

Tabela 3 — Descricao estatistica das séries temporais submetidas as etapas de
pré-processamento.

Caracteristica Casos Obitos Recuperados Leitos ocupados

Média aritmética 1993,3 30,4 1848,7 460,7
Desvio padréao  1656,5 29,5 1430,6 303,6
Valor minimo 0,2 0,1 0,0 56,0
Valor maximo  12594,6 143,6 6943,6 1037,8
Primeiro quartil 659,3 10,0 618,8 202,8

Segundo quartil  1709,2 21,7 1705,7 413,8
Terceiro quartil  2748,6 43,7 2632,9 639,6

Sabe-se que o filtro de Savitsky-Golay é largamente utilizado em apli-
cacgdes de tematica biomédica. Como exemplos de trabalhos concernentes a
eletrocardiografia, podem ser citados os artigos de Nishida et al., (2017), e
Hargittai, (2005). Os trabalhos de Haider et al., (2018), e Singh et al., (2020),
utilizam o referido filtro com a finalidade de suavizar sinais provenientes da
atividade pulmonar em seres humanos. Por sua vez, no estudo de Sadikoglu
e Kavalcioglu, (2017), aplica-se o0 método para filtragem de sinais de monitora-
mento de glicose.

A utilizagdo do filtro de Savistky-Golay, em detrimento de filtros de média
mével tradicionais, da-se por conta, e em conformidade com Abusam (2022), de
que a referida técnica preserva caracteristicas importantes das séries temporais,
a exemplo da altura e largura dos picos e vales, bem como retém as tendéncias
do sinal a ser tratado. Nesse sentido, Isnanto, (2011), ao comparar o filtro de
Savitsky-Golay ao filtro cldssico de média movel, aponta que o método mais
tradicional comumente retira maiores porc¢oes de alta frequéncia dos sinais, o
que limita a capacidade desse filtro em preservar as regides de pico e regides
de vale.
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Ainda, Haider et al., (2018), os quais aplicaram o filtro de SG para sua-
vizacao de sinais pulmonares, proferem o seguinte: “O filtro de Savitsky-Golay
tem varias vantagens sobre os métodos mais comuns de filtragem. Ele supera
o filtro de média movel na preservacao de sinal valido”. De fato, os aspectos
técnicos supracitados ja foram mencionados por Abusam, (2022), e Zhan et al.,
(2021) - os quais, assim como o presente trabalho, abordam a analise predi-
tiva de dados epidemiolégicos. Zhan et al. (2021) optaram por tratar os dados
epidemiologicos concernentes a pandemia em 184 paises a partir do filtro de
Savitsky-Golay, visando os momentos de pico das séries temporais associadas
aos casos ativos de infeccao pela doenca. Ja Abusam (2022) optou pelo uso do
referido filtro, em vez de aplicar o filtro classico de média moével, tendo em vista
as vantagens técnicas ja mencionadas.

Por fim, pode-se citar outros trabalhos associados a pandemia de COVID-
19 que se utilizaram do filtro de Savitsky-Golay. Parolini et al. (2021) criaram
um dashboard para efetuagao de analises estatisticas a respeito da pandemia
na Italia, sendo que a filtragem via método de Savitsky-Golay foi aplicada com
o intuito de suavizag&o das séries histéricas de casos de infecgdo. Fontal et
al. (2021) se utiliza do filtro para suavizar sinais de temperatura, parametro
utilizado como atributo associado aos dados epidemiolégicos. Ja Cui e Kertész
(2021) aplicam o filtro de Savitsky-Golay na etapa de pré-processamento das
séries temporais atinentes a infeccao por COVID-19 em regides da China.

Ressalte-se que, antes da etapa de previsdo propriamente dita, tem-se
a aplicacao do ultimo procedimento concernente a analise dos dados, a qual
corresponde ao critério e correspondente selecédo de preditores exégenos.
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Figura 7 — Séries temporais suavizadas por meio de filtro de Savitsky-Golay: (a) casos; (b)

Obitos; (c) recuperacgdes €; (d) leitos ocupados.
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3.3.3 Selecao de Preditores Exégenos

Como o presente trabalho prevé a utilizagdo de modelos preditivos que
agregam preditores exdgenos, tais quais os modelos NARX e NARMAX poli-
nomiais, faz-se crucial a adocao de critério para a escolha desses preditores
externos.

Inicialmente, decidiu-se pela listagem de conjuntos de séries histéricas
candidatas a serem preditores exdgenos das variaveis a serem identificadas.
Sejam c(t), m(t), r(t) e I(t) as denotacdes para séries historicas associadas aos
Obitos, recuperagdes e ocupacao de leitos, respectivamente, descreve-se 0s
preditores exdgenos candidatos da seguinte maneira:

» Constituem o conjunto candidato de preditores exégenos da série tem-
poral de casos diarios de infeccdo as séries historicas de dbitos diarios,
recuperacoes diarias e leitos ocupados munidas de atrasos discretos dia-
rios de 1 até 7 dias. Logo, sdo candidatos a preditores exdgenos dos casos
diarios as séries: m(t—1), m(t-2), ..., m(t=7), r(t=1), r(t=2), ..., r(t-=7),
I(t=1), I(t=2), ..., I(t=7).

 Constituem o conjunto candidato de preditores exégenos da série temporal
de recuperagdes didrias as séries histéricas de casos diarios, mortes
diarias e leitos ocupados, munidas atrasos discretos diarios de 1 até 7
dias. Sao candidatas a preditores exégenos da série de dbitos as séries:
c(t—1),c(t=2),...,c(t=7), r(t=1), r(t=2), ..., r(t=7), I(t=1), [(t—2),
o l(t=T7).

» Constituem o conjunto candidato de preditores ex6genos da série tempo-
ral de ébitos diarios as séries histéricas de casos diarios, recuperacoes
diarias e leitos ocupados, munidas de atrasos discretos diarios de 1 a 7
dias. Dessa forma, constituem candidatos a preditores exégenos para as
recuperacdes diarias, as séries: c(t—1), c(t—2), ..., c(t—=7), m(t-1),
m(t—=2),...,mt=7), (t=1), (t=2), ..., (t=7).

» Constituem o conjunto candidato de preditores ex6genos da série tem-
poral de casos diarios de infec¢do as séries histéricas de obitos diarios,
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recuperacgodes diarias e leitos ocupados, munidas atrasos discretos diarios
de 1 a 7 dias. Ou seja, candidatam-se como preditoras exdgenas da série
asssociada a ocupacao de leitos, as séries: c(t—1), c(t—2), ..., c(t—-7),
m(t—1), mt-2),...,m(t-=7), r(t—=1), r(t=2), ..., r(t=7).

Determinou-se, como critério de aprovagao dos preditores candidatos,
que esses tivessem uma correlacdo de Spearman (SPEARMAN, 1961), cuja
descricao é feita na Secao 2.4.2.1. Os preditores exdgenos escolhidos devem
possuir correlacdo de Spearman no minimo forte, em relacao a variavel de inte-
resse. Conforme descrito na Tabela 1, o valor de correlacao que respeita esse
critério possui um valor de no minimo rs = 0,7, em que rs é o0 coeficiente de
correlacdo de Spearman. Ou seja, com uma correlacdo de Spearman dessa
ordem, garante-se uma relacdo monoténica evidente entre o preditor exégeno
e a série temporal que se pretende prever.

Optou-se por omitir os valores dos coeficientes de correlagdo de Spe-
arman, visto que verificou-se que todos os preditores exdgenos candidatos
referentes as séries temporais defasadas estao aptos a serem utilizados efe-
tivamente nas atividades de previsao, haja vista que a elas estdo associadas
correlagdes de Spearman no minimo fortes. Por outro lado, os preditores atinen-
tes as séries munidas de uma diferenciagdo possuem coeficientes de correlacao
baixos e, portanto, ndo seréo utilizadas em procedimentos de previsao.

3.4 MODELAGEM DAS SERIES TEMPORAIS

Apos a efetuacao do pré-processamento dos dados e a selecéo de predi-
tores exdgenos, efetua-se a sistematizagdo dos experimentos de previsao, visto
que, a essa altura, ja se dispde de uma massa de dados tratada e apta a rea-
lizacao de predicoes. No decurso desta secado sao descritos como as técnicas
de predicéo utilizadas neste trabalho foram experimentadas sobre os conjuntos
de dados.
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3.4.1 Identificacao e Teste

O processo de identificacdo dos modelos preditivos foi realizado por meio
do método de avango nao ancorado de uma janela deslizante (Figura 8), no qual
foi estabelecida uma janela fixa de 150 dias de observagbes para treinamento
dos modelos. Em outras palavras, essa janela corresponde ao conjunto mével
de observagbes em que ha a identificagcao das séries temporais.

As predigdes para cada varidvel foram efetuadas para o dia seguinte a
janela de treinamento, constituindo, portanto, um paradigma de predigdo de
um passo a frente (ou um dia a frente). Ou seja, a janela de teste, na qual se
efetua as predi¢des, tem tamanho constante de uma observacéao. A janela de
identificacdo de tamanho constante progride (ou desliza) um dia a cada ciclo de
identificacdo e teste, sendo que esse processo se repete até o final da base de
dados, munida de 680 observacdes para cada variavel a ser predita. Portanto,
sdo realizadas 530 predi¢des pontuais diarias.

Na pratica, essa abordagem efetua a identificagdo de um modelo a cada
etapa de identificacao e teste e prioriza informacdes mais recentes a medida
que a janela deslizante avanca sobre a série temporal, utilizando-se, para a
concepcgao dos modelos, de informagdes relativas aos cinco ultimos meses.
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Janelade Janelade

treinamento teste

Figura 8 — Método de validagao por meio de janela deslizante com avanco nao ancorado.

3.4.1.1 Consideracdes Sobre o Horizonte de Previsao

Na literatura relacionada a pandemia de COVID-19, a abordagem pre-
ditiva de um dia a frente, do ponto de vista de gestdo de saude, é considera-
velmente menos utilizada se comparada a aplicagées com preditores munidos
horizontes de predicdo mais elevados, a exemplo da previsdo de uma semana
a frente.

Nesse sentido, Ribeiro et al. (2020), visando ajudar o sistema publico
de saude a partir de um planejamento estratégico, utilizaram cinco técnicas de
modelagem distintas a fim de efetuarem previsdes de um dia, trés dias e uma
semana a frente, da quantidade cumulativa de casos de infecgdo por COVID-19
em dez estados brasileiros. Os autores do referido trabalho argumentam que
a contribuicao primaria do estudo € a criagcao de um sistema de predicao, cuja
precisdo dos modelos auxilia governantes na tomada de decisédo para conter a
pandemia e estratégias sobre o sistema de saude brasileiro.

Outra contribuicao refere-se a aplicacao de preditores considerando-se
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mais de um horizonte de previsao, fator que colabora para uma analise mais
realista do ponto de vista de gestdo de recursos médicos.

Em Deschepper et al., (2021), desenvolveu-se um modelo preditivo, que
abrange a previsdo de até 10 dias a frente, para estimacao da quantidade de
leitos do hospital universitario Ghent, na Bélgica. Nesse trabalho, a previsao de
um passo a frente foi utilizada como etapa de validacao do modelo, em termos
de exatidao. Ou seja, na pesquisa a variante de preditores de um dia a frente foi
utilizada ndo apenas com o objetivo da predigdo propriamente dita, mas como
parte da analise de eficiéncia preditiva dos modelos.

Ja o trabalho de Goic et al., (2021), relacionado a estimacao de leitos
para pacientes enfermos por COVID-19 em regiées do Chile, utiliza-se apenas
de preditores de uma e duas semanas a frente. Segundo os autores, o sistema
de previsao desenvolvido estava sendo usado ativamente, a época da submis-
séo do artigo, para planejamento de capacidade de hospitais chilenos. De fato,
isso sugere que a abordagem preditiva proposta tornou-se util do ponto de vista
pratico. Outra contribuicdo mencionada pelos autores do referido estudo, é de
que a abordagem pode ser facilmente replicada em outros paises que enfren-
tam restricbes agudas de capacidade em relacao aos leito de unidade de saude
emergenciais, haja vista de que se trata de uma pesquisa de codigo aberto.

No entanto, ha trabalhos que visam a previsao do estado hospitalar em
intervalos reduzidos de tempo. A exemplo, Tuominen et al., (2022). Nesse traba-
Iho, os autores investigam a selecao de preditores exégenos adequados para
a previsdo da quantidade de pacientes do dia seguinte do departamento de
emergéncia do hospital universitario de Tampere, na Finlandia.

Ainda, vale mencionar estudos que indicaram a importancia em fazer
previsdes em intervalos de tempo muito menores do que um dia ou uma semana,
a exemplo de Schweigler et al., (2009), e Hoot et al., (2008). Em Schweigler et
al., (2009), investigou-se a taxa de ocupacgao de departamentos de emergéncia
de trés hospitais, a partir de horizontes de previsédo de 4 horas e 12 horas. Nessa
pesquisa, objetivou-se verificar a viabilidade desse tipo de previsao, a partir de
técnicas de previsdo autorregressivas, como o filtro de média mével simples
e 0 modelo ARIMA. Os modelos desenvolvidos no estudo foram concebidos
para serem ferramentas auxiliares aos hospitais, no intuito de mitigar situacoes
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de superocupacéao do departamento de emergéncia e de redes ambulatoriais
regionais.

Em conformidade com as informagdes descritas, atinentes ao horizonte
de previsao, pode-se deduzir que o tipo de preditor a ser utilizado depende
precipuamente do cenario de aplicacdo. Para contextos mais emergenciais, em
que as condicdes hospitalares se alteram consideravelmente de um dia para o
outro, previsdes diarias podem se tornar adequadas, a depender da capacidade
de resposta das unidades de gestao de saude. No entanto, preditores de uma
semana a frente certamente proporcionam maior abrangéncia aos gestores
de saude, fornecendo maior gama de dados a fim de gerenciar os recursos
hospitalares dentro de uma semana.

3.4.2 ARIMA

Para a concepgéo dos modelos ARIMA, utilizou-se como ferramenta para
determinacao dos parametros p, d e q, os correlogramas de autocorrelagao e
autocorrelacao parcial das variaveis de interesse, cada qual com suas particu-
laridades. Os parametros p, d, q - associados, respectivamente, as ordens de
autorregressao, integratividade e média movel do modelo - sdo descritos na
Secado 2.5.1. Os correlogramas de autocorrelacao e autocorrelacao parcial sao,
respectivamente, os diagramas das fun¢des de autocorrelacado e autocorrela-
céo parcial para uma determinada distribuicdo de dados. Seja X; uma série
estacionaria, a fungdo de autocovariancia para o atraso h da referida série é

Yx(h) = cov(Xt,p, X), (23)

em que cov é o operador de covariancia. A fungao de autocorrelagcao de Xj,
para um atraso h, é definida como:

Yx(h)
vx(0)
Ou seja, a autocorrelagado para o atraso h da série X; nada mais é do que a
correlagdo linear entre a série original X; e a série defasada de h passos. Ja
a autocorrelagéo parcial, para determinado atraso h de uma série temporal, €
uma medida da correlacao entre série defasada de h atrasos e a série temporal

(24)

Px =
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original, excluindo-se a influéncia dos outros atrasos para o calculo. A exemplo,
a autocorrelacao parcial para um atraso de 5 unidades € apenas a correlacao
que néo contabilizada por atrasos de 1 a 4 unidades. Um maior esclarecimento
acerca da autocorrelagao parcial, bem como sua formulacéo, é fornecida em
(DURBIN, 1960).

Sublinha-se que os modelos ARIMA foram criados por meio da biblioteca
ARIMA, a qual implementada para programagao em linguagem Python. Essa
biblioteca constitui parte do pacote de analise de séries temporais statsmo-
dels.tsa, sendo que a versao 0.13.2 foi utilizada.

Em sintese, respeitou-se as seguintes etapas de modelagem.

1. Primeiramente, verifica-se o carater estacionario da série temporal origi-
nal completa, a partir da aplicagéo do teste de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF), desenvolvido por Dickey e Fuller (1981). Esse teste visa a verificar
a existéncia de raiz unitaria em séries temporais a partir de testes de hi-
pbteses, sendo que hipétese nula é de que existe raiz unitaria (série ndo
estacionaria) e a hipétese alternativa determina que a série é estacionaria.
A estatistica ADF, usada no teste, € um numero negativo, e quanto mais
negativo, mais indicativo o teste se torna de rejeitar a hipdtese nula de que
existe raiz unitaria na série. Adicionalmente, o p-valor resultante da teste
de hip6teses deve ser menor que o valor fixado de 0,05 (GAUVREAU; PA-
GANO, 1994). Para um maior detalhamento tedrico acerca do método, o
leitor pode se referir ao trabalho (DICKEY; FULLER, 1981). A partir do uso
do teste supracitado, checou-se a estacionariedade das duas primeira dife-
rencas das séries temporais, quantidade suficiente de diferenciacédo para
que todas as variaveis de interesse tornem-se estacionarias, segundo o
referido teste.

2. Para determinacao da ordem de autorregressado p e de média movel g
dos modelos ARIMA, utilizou-se a a abordagem descrita na Tabela 5, cuja
formulacgao tedrica é detalhada em (MONTGOMERY et al., 2008).

Tendo em vista que o paradigma de validacdo dos modelos preditivos se uti-
lizard de janelas deslizantes, nem todas essas janelas de observagdes sao



Capitulo 3. Materiais e métodos 82

explicadas pelo conjunto de parametros p, d e g resultantes dessa abordagem.
Dessa forma, a fim de considerar mais cenarios de previsao, utilizou-se modelos
ARIMA com até sete niveis de autorregressao, de forma a respeitar aos critérios
adotados para escolha dos preditores exégenos, exposto na Se¢éao 3.3.3. De
forma complementar, também foram incluidas trés ordens de média mével aos
modelos implementados, de tal forma que os valores de g levados em conta
sdo 0, 1 ou 2.

Como cada série temporal de interesse apresenta particularidades acerca
de aspectos como estacionariedade e aspectos de correlagao, faz-se pertinente
exibir as analises para cada uma delas, as quais serao discutidas a seguir.

Os resultados para os coefientes estatisticos do teste de Dickey-Fuller
Aumentado, denotado por ADF, e seus respectivos p-valores, sdo mostrados
na Tabela 4. Os correlogramas das séries temporais (incluindo suas primeira e
segunda diferencas) sao apresentados nas Figuras 20-23, situadas no Apén-
dice A.

Tendo em vista que valor critico do teste estatistico ADF, para séries
temporais munidas de 680 observacoes, é de -2,866, referido a um nivel de
confianga de 95%, pode-se chegar as seguintes conclusdes - em conformidade
com os dados mostrados na Tabela 4:

» Para a série temporal de casos diarios: observa-se que essa série
temporal é estacionarizada apenas com a imposi¢cao de uma diferenga,
quando o teste estatistico ADF resulta em um valor mais negativo que o
valor critico referido a um intervalo de confianca de 95%. Tal resultado
€ corroborado a partir de um p-valor = 0,044, por meio do qual se pode
rejeitar a hipétese nula. Dessa forma, faz-se pertinente identificar toda a
série a partir de modelos ARIMA munidos de d = 1. Ainda, torna-se viavel
identificar tal conjunto de dados a partir de modelos com duas ordens de
diferenciacao, visto que, nesse caso, a rejeicao da hipétese nula é ainda
mais contundente.

 Para a série temporal de mortes diarias: verifica-se que a série adquire
carater estacionario a partir da aplicacdo de uma diferenca. Dessa forma,
um modelo ARIMA adequado para teste tem parametro de diferenciacao
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unitario. Por meio de inspecao do valor do teste estatistico, com duas dife-
rencas, esse parametro possui um valor consideravelmente menor (ADF =
-7,334). Dessa forma, faz-se pertinente o teste com modelos ARIMA cujo
d=2.

« Para a série temporal de recuperacoes diarias: a estacionariedade
€ alcancada apenas com duas diferencas, visto que o teste estatistico
retorna um valor de magnitude superior ao valor critico para um critério de
5%.

« Para a série temporal de ocupacao de leitos: depreende-se analise
similar a elaborada para a série temporal de recuperacoes diarias.

Considerando-se mais cenarios de previsdao, bem como observando-se a faixa
de valores do parametro d para garantia de estacionariedade das séries histé-
ricas, experimentou-se diferencas de primeira e segunda ordem aos cenarios
preditivos.

Tabela 4 — Resultados do teste estatistico de Dickey-Fuller Aumentado para as
séries temporais.

Série temporal ADF  p-valor
Casos
Série original -0,636 0,863
12 diferenca -3,086 0,044
22 diferenca -5,941 0,000
Mortes
Série original -2,561 0,101
12 diferenca -4,595 0,000
22 diferencga -7,334 0,000
Recuperacoes
Série original -1,836 0,363
12 diferenca -2,986 0,048
28 diferenga -6,527 0,000
Ocupacao de leitos
Série original -2,203 0,205
12 diferenca -3,342 0,013

28 diferenga -5,792 0,000
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Adicionalmente, tendo em vista as variantes estacionarias das séries de refe-
réncia, dos correlogramas apresentados no Apéndice A, depreendem-se as seguintes
conclusdes acerca dos niveis de autorregressao e média mével dos modelos ARIMA, as
quais sao fundamentadas a partir da Tabela 5 (MONTGOMERY et al., 2008), para iden-
tificacdo de modelos ARMA - ou modelos ARIMA (p, g, d) cuja ordem de diferenciacao
ja garanta estacionariedade da série.

Tabela 5 — Tabela para identificagdo de modelos ARMA (p, g).

ACF (pk) PACF (k)
Funcéo exponencial e/ou

AR (p) senoidal amortecida bik =0, k>p
B Funcéo exponencial e/ou
MA (a) pk=0.k>q senoidal amortecida
Funcao exponencial e/ou Funcéo exponencial e/ou
ARMA (p,q) senoidal amortecida a partir senoidal amortecida a partir
do atraso max(0,q—p) de um atraso max(0, p—q)

» Para a série temporal de casos diarios (Figura 20):

— Série com uma diferenga: para a série com uma diferenca, verifica-se que
a fungéo de autocorrelagao pode ser modelada a partir de um envoltéria
senoidal amortecida. Por outro lado, o grafico de autocorrelagédo parcial
mostra que ha uma queda abrupta dessa magnitude a partir da observacao
com um atraso.

— Série com duas diferengas: a partir da analise dos correlogramas, um mo-
delo pertinente para teste corresponde ao ARIMA (0, 2, 0), haja vista que o
ponto de corte de ambos os graficos, de autocorrelacao e autocorrelagao
parcial, apresentam ponto de corte para a observacédo atual. No entanto,
nesse cenario ocorre sobrediferenciacao, o qual corresponde a um padrao
muitas vezes nocivo a identificacdo (HOSSAIN et al., 2019), em que 0s si-
nais dos valores de autocorrelagdo se alternam para atrasos consecutivos.
Ou seja, essa forma de modelo ndo sera aplicada nos cenarios de previsao.

— Conclusoes: para esta série, faz-se adequado a experimentacdo de um
modelo ARIMA (1,1, 0) para a série original.

» Para a série temporal de 6bitos diarios (Figura 21):
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— Série com uma diferenga: por meio de analise gréafica da funcao de auto-
correlagao parcial, o ponto de corte para essa variavel ocorre no primeiro
atraso. No entanto, ndo hé clareza, a partir de inspecao visual, se, a partir
do primeiro atraso, a fungao de autocorrelacdo assume aspecto de funcéo
senoidal amortecida.

— Série com duas diferengas: com duas diferengas, a série apresenta pon-
tos de corte nas observacoes atuais para ambos os correlogramas. Dessa
forma, depreende-se conclusao analoga a descrita para a série temporal de
casos diarios munida de duas diferencas.

— Conclusbes: sustenta-se a hipotese de que a série pode ser adequada-
mente identificada a partir de um modelo ARIMA (1,1, 0).

» Para a série temporal de recuperacoes diarias (Figura 22): para a série de
recuperacdes diarias, depreendem-se analises perfeitamente analogas aquelas
feitas para série histérica de casos diarios. Dessa forma, sustenta-se que tal
conjunto de dados pode ser pertinentemente associado a um modelo ARIMA
(1,1,0).

 Para a série temporal de ocupacao de leitos:

— Série com uma diferencga: o grafico de autocorrelagao parcial mostra que ha
uma queda abrupta dessa magnitude a partir do primeiro atraso. Adicional-
mente, verifica-se que a fungéo de autocorrelagcdo assume a forma de uma
funcao exponencial decrescente, também a partir do primeiro atraso.

— Série com duas diferencas: ha algumas possibilidades de interpretacao
dos correlogramas concernentes a série histérica de ocupacgao de leitos
com duas diferencas. No entanto, para todas as interpretacdes, valores
maximos para p e q seriam de duas unidades. A exemplo, pode-se inferir,
por meio de andlise grafica da funcao de autocorrelacdo parcial, que o
ponto de corte da referida funcdo ocorre a partir do segundo atraso. Ainda,
a fungéo de correlagdo adquire aspecto forma similar a forma da funcao
de autocorrelacdo parcial, indicando que termos de média mével ndo séo
cruciais para a explicagao do conjunto de dados.

— Conclusées: supde-se que modelos ARIMA (1,1,0) e ARIMA (2,2,0) sao
sugestdes adequadas a identificacdo da série historica.
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Ressalte-se que como os modelos sugeridos anteriormente referem-se as séries tempo-
rais completas de cada variavel, faz-se adequado a experimentagéo de outros modelos
num cenario em que é utilizada a abordagem de janelas deslizantes, cada qual referida
a uma série temporal Unica munida de 150 observagdes. Tendo em vista que, para
todas as variaveis, foram aplicados até dois niveis de diferencas; foi utilizado um pa-
drao de uso de até sete atrasos para as variaveis preditoras; bem como ha indicios de
que os termos de média mével nao explicam adequadamente as séries observadas;
o sistema de experimentacdao do modelo ARIMA no presente trabalho tera a seguinte
configuragéao.

+ Serao testados modelos ARIMA (p, 1,0), em que pvariade 1 a 7.

» Modelos ARIMA (p, 2,0), com p variando de 1 a 7, também seréo experimenta-
dos.

« Considerando a inclusdo de teste com termo nao nulo de média mével, foram
testados modelos do tipo ARIMA (p, 1, 1), com variagao de 1 a 7 para o parametro

p.

Por meio da sistematizacao supracitada, a experimentacdo do modelo ARIMA
consistird de 21 tipos de ajuste do modelo para cada variavel a ser predita.

3.4.3 NARX e NARMAX Polinomiais

A construgcdo dos modelos NARX e NARMAX de mapeamento polinomial, dis-
cutidos na 2.5.2 e aprofundado em (AGUIRRE, 2004), fundamentou-se nas seguintes
etapas.

1. A partir de um grau de nao-linearidade /, bem como o nimero de atrasos consi-
derados para cada variavel constituinte do modelo, gera-se o conjunto de todos
0S possiveis regressores.

2. Os termos candidatos sao classificados conforme o algoritmo dos Minimos Qua-
drados Ortogonais - MQO, apresentado em (AGUIRRE, 2004), o qual faz o célculo
dos parametros associados aos regressores.

3. Calcula-se o error reduction ratio (ERR), retratado na Secdo 2.5.2.2, associado a
cada regressor, com base em algoritmo apresentado em (AGUIRRE, 2004).
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4. Fixa-se uma quantidade de termos, ja elencados de maneira decrescente em
termos de importancia pelo ERR, a serem avaliados pelo critério de informagéo
de Akaike (AIC), descrito na Segao 2.5.2.3.

5. O numero de regressores incorporados ao modelo relaciona-se com o ponto de
corte relativo ao critério de informagao adotado.

Dessa forma, os experimentos de predicdo sédo sistematizados da forma seguintes.

+ Utiliza-se, como preditores, as séries temporais atrasadas em até sete dias.
» Graus de nao linearidade 2, 3 e 4 sao considerados.

» Para o modelo NARMAX, os termos de ruido seguem as condi¢des supracitadas.
Ou seja, sdo usados até sete atrasos dos termos do ruido, com graus de nao
linearidade 2, 3 e 4.

« Um valor maximo possivel de 15 termos é utilizado para célculo do AIC.

Dessa forma, serao efetuados 21 cenarios de previsao referentes a cada tipo de modelo
(NARX e NARMAX), para as quatro variaveis a serem preditas.

No ambito da expressdo matematica dos modelos NARX polinomiais obtidos,
sera utilizado o seguinte padrao de notacao: m(k), r(k) e I(k) referem-se, respectiva-
mente, as quantidades a tempo discreto associadas as quantidades de mortes, paci-
entes recuperados e aos leitos SUS ocupados. Ja y(k) denota a quantidade em tempo
discreto da variavel de saida identificada.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Visando uma discussdo mais abrangente dos resultados obtidos, serdo elabo-
radas duas formas de analise concernentes aos resultados obtidos da aplicacao da
metodologia de predicdo descrita no Capitulo 3.

1. Uma mais geral, onde se busca discutir os principais aspectos de todos os mode-
los preditivos concebidos.

2. Outro debate enfatizara os melhores cenarios de predicao a partir de ARIMA,
NARX e NARMAX, criados para cada variavel de interesse. Ressalte-se que
os melhores casos de previsao relacionam-se com aqueles que resultaram em
melhores valores relativos as métricas de desempenho.

4.1 ANALISE GERAL DOS MODELOS

A Tabela 23, situada no Apéndice B, sumariza o desempenho métrico, quanto as
métricas de desempenho MAE e RMSE, resultante da aplicagdo dos modelos preditivos
para as séries temporais didrias atinentes aos casos, 6bitos, recuperagdes e ocupagao
de leitos.

Em conformidade com os resultados descritos na Se¢éo 4.1, a Tabela 6 eviden-
cia os melhores casos preditivos abordados por este trabalho.

Tabela 6 — Resultados métricos (MAE e RMSE) para os melhores cenarios pre-

ditivos.
Série Modelo Descricao MAE RMSE
Casos ARIMA p=1,d=1,g=0 88,679 129,538
NARX | =2, gtd. de atrasos =2 109,903 201,958
NARMAX [=2, gtd. de atrasos =2 122,703 200,583
Obitos ARIMA p=5d=1,9g=0 1,359 2,061
NARX =2,qtd. de atrasos =2 1,550 2,455
NARMAX [ =4, gtd. de atrasos = 1 1,703 2,566
Recuperacbes ARIMA p=5d=1,g=0 48,016 70,728
NARX I =2,qtd. de atrasos =2 51,376 75,544
NARMAX [=2,qtd. de atrasos =2 51,844 76,559
Oc. de leitos ARIMA p=2,d=2,9g=0 0,986 1,265
NARX =2, qtd. de atrasos =2 1,127 1,456
NARMAX [=2,qgtd. de atrasos =4 1,437 2,084
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Visando os resultados exibidos nessa tabela, faz-se uma analise pormenorizada
para cada variavel, a seguir.

4.1.1 Casos Diarios

Tendo em vista as métricas de desempenho utilizadas, tem-se que o modelo
ARIMA (1,1,0) foi o que melhor se ajustou sobre o conjunto de dados concernente
aos casos diarios de infeccao. Observa-se que, para os modelos ARIMA (p, 1,0), os
desempenhos preditivos sao bastante similares e relativamente superiores aos desem-
penhos observados para os modelos munidos de duas ordens de diferenga ou modelos
que incorporam parametro ndo nulo de média moével. De fato, os modelos que incor-
poram termos de média moével sdo aqueles com pior desempenho, no que se refere
as métricas aplicadas. Dessa forma, infere-se que esse conjunto de dados ndo é bem
explicado por termos de média moével e que a suposicao inicial, de que um modelo
ARIMA (1,1,0) se ajusta adequadamente a essa série historica, estava correta. Para o
modelos NARX e NARMAX experimentados para essa série, verificou-se similaridade
quanto aos ajustes que acarretaram melhores resultados métricos. De fato, para ambos,
0s modelos mais eficientes nesse aspecto se utilizam de um grau de nao linearidade
I=2 e incorporam até dois atrasos nas variaveis empregadas no modelo. De modo geral,
para ambos os modelos, verificou-se as seguintes caracteristicas:

» para modelos, com mesmo grau de ndo linearidade aplicado, o desempenho
piora com o0 aumento de atrasos incorporados pelo modelo;

» a medida que se aumenta o grau de néao linearidade dos modelos, reduz-se sua
eficiéncia preditiva.

Complementarmente, observa-se que, para modelos NARX e NARMAX analo-
gos, i.e., munidos de parametros similares de linearidade e atraso contido nas variaveis,
tem-se que os modelos NARX séao ligeiramente superiores em termos métricos.

A Figura 9 mostra os diagramas de dispersao referentes aos melhores cenarios
preditivos no ambito da previsdao dos casos diarios de COVID-19.
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Figura 9 — Diagramas de disperséo para previsdes de casos diarios.

A partir de andlise dos diagramas de dispersao, verifica-se melhor ajuste para o modelo
preditivo ARIMA, em comparacao com os modelos de previsédo nao lineares, visto que
esses, nitidamente, possuem pontos distantes da curva associada a uma fungao linear
ideal. De fato, os coeficientes de correlagao linear obtidos para as previsGes ARIMA,
NARX e NARMAX, em relacao série temporal real de casos diarios de infeccéao sao,
respectivamente: 0,9969; 0,9926 e 0,9927. Ou seja, mostra-se, numericamente, que
as previsdes pontuais ARIMA sao mais precisas, sendo que as previsdes NARX e
NARMAX obtiveram desempenhos muito proximos.

4.1.2 Obitos Diarios

Para a série temporal concernente as mortes diarias por COVID-19, o modelo
ARIMA que melhor se ajustou, conforme as métricas de desempenho adotadas, tem
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parametros p =5, d =1 e g =0. Ou seja, supde-se que, para esse conjunto de dados,
em média, a utilizacdo de cinco atrasos da propria variavel predita, € eficaz para o
processo de previsdo. Nota-se, ainda, quanto aos modelos ARIMA, que a insergéo de
duas ordens de diferenga acarreta em perda de capacidade preditiva. Ainda, tem-se
que, em média, ndo ha consideravel diferenca entre os modelos do tipo ARIMA (p, 1, 0)
e ARIMA (p, 1,1). Ou seja, a inser¢cao de um termo de média mével no modelo nao gera
alteracao substancial no que diz respeito as magnitudes das métricas de desempenho.
Quanto aos modelos preditivos do tipo NARX e NARMAX, segue-se que:

» 0 melhor cenério de previsdao para o modelo NARX, quanto as métricas de de-
sempenho, refere-se ao modelo com grau de nao linearidade de dois niveis e o
uso de até dois atrasos nas variaveis incorporadas pelo modelo;

» também alcancam valores relativamente bons para as métricas de desempenho
os modelos que se utilizam de grau de néo linearidade de quatro niveis para o
NARMAX, com uma ou duas defasagens para cada variavel utilizada;

« de maneira geral, considerando-se os cenarios abordados, para modelos com
mesmo grau de nao linearidade, o desempenho desse modelos piora com a
incorporacao de atrasos maiores para as variaveis.

Em suma e de modo geral, tendo em vista 0 desempenho métrico dos modelos,
a modelagem ARIMA acarretou em melhores valores para as métricas MAE e RMSE,
comparada aos cenarios de modelagem nao linear implementadas. Em média, a mode-
lagem autorregressiva de carater ndo linear seguiu, em termos métricos, os principais
aspectos vistos no @mbito da previsdo dos casos diarios de infecgao, sendo que os
cenarios de previsao NARX podem ser ditos superiores aos casos de implementacao
do modelo NARMAX.

Considerando os melhores modelos obtidos via analise de desempenho métri-
cos, tem-se os diagramas de dispersdo mostrados na Figura 10.
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Figura 10 — Diagramas de dispersao para previsdes de mortes diarias.

Em suma, os valores de correlagao linear para esses cenarios sao 0,9977; 0,9970 ¢;
0,9965. Os valores sao referidos as previsdes ARIMA, NARX e NARMAX, respectiva-
mente. De fato, esses resultados huméricos mostram ligeira superioridade do método
linear de identificacdo. Complementarmente, o modelo NARX moustra-se mais preciso
que o modelo NARMAX.

4.1.3 Recuperacoes Diarias

Dentre os modelos ARIMA experimentados, 0 cenario que acarretou melhor
previsao, de acordo com as métricas de desempenho analisadas, refere-se aquele
munido de parametros p=5e d = 1, desprovido de termo de média mével. No entanto,
nota-se que, entre os modelos que nao aplicam termos de média moével, a diferenca
dos resultados meétricos € pouco consideravel, nao havendo, de fato, um modelo de
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grande destaque entre os testados. Ainda, verifica-se que os modelos caracterizados
por dois niveis de diferenciagdo geram piores resultados que os que se utilizam de
apenas um nivel.

Quanto aos modelos de identificagao nao linear, NARX e NARMAX, aqueles que
implementam um grau de ndo linearidade / = 2 e duas defasagens para as variaveis
de modelo, sdo os mais destacados no ambito dos resultados métricos. De forma
semelhante ao que ocorre na previsao dos casos diarios de infeccao, tem-se que, para
modelos NARX e NARMAX com determinado grau de nao linearidade, a capacidade
preditiva é deteriorada ao se incorporar mais defasagens nas variaveis. Ainda, com o
aumento do grau de néo linearidade, também ha reducéo da aptidao preditiva. Por fim,
de forma geral ambos os modelos n&o lineares forneceram resultados semelhantes no
ambitos das métricas de desempenho abordadas. No entanto, os casos de previsdo a
partir da técnica ARIMA se mostraram um pouco mais precisos.

Tendo em vista os melhores modelos obtidos, quanto a analise do MAE e RMSE,
tem-se em conta os diagramas de dispersdo mostrados na Figura 11.
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Figura 11 — Diagramas de dispersé&o para previsdes de recuperagbes diarias.

Sendo que os coeficientes de correlacao para os cenarios preditivos ARIMA, NARX e
NARMAX sao, respectivamente, 0,9987; 0,9985 e 0,9984. De fato, os modelos mos-
tram correlagbes lineares bastante préximas, notando-se ligeira superioridade para a
identificagdo ARIMA.

4.1.4 Ocupacao de Leitos

O modelo ARIMA que apresenta menores magnitudes relativas as métricas
MAE e RMSE, ao longo de todo o processo preditivo, é constituido de duas ordens
de diferenciacado, bem como duas ordens de autorregressao. Ainda, esse modelo nao
incorpora termos de média mével. Em aspecto geral, os modelos do tipo ARIMA (p, 2,0)
possuem maior grau de eficiéncia preditiva, quanto as métricas abordadas, em compa-
racao com modelos ARIMA (p, 1,0). Ja os modelos que incluem um termo de média
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mével, representados pela estrutura ARIMA (p, 1, 1) obtiveram valores piores para as
métricas de desempenho, em comparagao com as outras vertentes supracitadas. Posto
iss0o, supde-se que a série temporal concernente a ocupacgao de leitos ndo é, ao menos
para os cenarios preditivos aqui estudados, bem representado por termos de média
mével, assim ocorre com a outras variaveis preditas. Adicionalmente, pode-se dizer
que essa série temporal necessita de dois graus de diferenciagao para gerar preditores
ARIMA mais eficientes.

O modelo NARX, por sua vez, apresentou melhores caracteristicas preditivas
ao longo do procedimento de previsao, para um cenario em que ha incorporacao de
um grau de néo linearidade / = 2, com aplicacdo de até dois atrasos para as variaveis
implementadas nos modelos.

Ja em relacdo a modelagem NARMAX, verifica-se que dois dos melhores mo-
delos referem-se aqueles que se utilizam de grau de nao linearidade / = 2, com incor-
poracao de 4 e 6 atrasos para as variaveis preditoras enddgenas e exégenas.

Em termos mais abrangentes, a modelagem linear acarretou, em média, pre-
visbes mais precisas comparada as técnicas de identificacdo ndo lineares. Adicional-
mente e de modo geral, verifica-se superioridade preditiva da modelagem NARX em
comparacgao a modelagem NARMAX.

Para os melhores casos de previsédo, obtiveram-se os diagramas de disperséo
apresentados na Figura 12.
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Figura 12 — Diagramas de disperséo para previsdes de ocupacéo de leitos.

Por meio de analise dos diagramas de dispersao, verifica-se uma correlagao linear
aproximadamente perfeita para todas as técnicas de previsao utilizadas, indicando
consideravel aptidao preditiva em relagao a série temporal de ocupacgao de leitos. De
fato, para os trés casos a correlagao linear alcangou coeficientes de 0,9999.

4.1.5 Consideracoes Gerais

Levando-se em conta todos os modelos aplicados, infere-se que, no escopo
experimental deste trabalho, o cenarios preditivos mais eficientes estao associados
aos modelos ARIMA, visto que, ao longo de todo processo de previsao, essa técnica
apresentou melhores valores para as métricas MAE e RMSE, se comparada com

aqueles resultantes da aplicacao dos modelos NARX e NARMAX de mapeamento
polinomial.
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Tendo em vista os melhores cenarios de previsao para as trés técnicas aplicadas
no presente estudo, descritas na Tabela 6, verifica-se as seguintes caracteristicas.

+ Série de casos diarios: o menor MAE obtido é de 88,68 casos por dia, referente ao
modelo ARIMA (1, 1, 0), seguido por MAEs de valores 109,90 e 122,70; atinentes
aos melhores preditores NARX e NARMAX, respectivamente. Tendo em vista as
caracteristicas dessa série temporal, dadas pela Tabela 3, o erro médio absoluto
obtido pelo modelo ARIMA representa cerca de 4,45% da magnitude média dos
casos diarios reais, em comparacao com 5,51% e 6,15%, para os preditores
NARX e NARMAX, respectivamente.

+ Série de Obitos diarios: 0 menor erro médio absoluto obtido para essa série tem-
poral refere-se a aplicacdo do modelo ARIMA (5,1,0) - MAE = 1,359 mortes
diarias, seguidas por valores de 1,550 e 1,703 obtidos para os melhores cena-
rios de predicdo NARX e NARMAX, respectivamente. Esse valores representam,
respectivamente, 4,47%, 5,10% e 5,60% do valor médio de 6bitos diarios.

+ Série de recuperag0es didrias: tendo em vista que o valor médio de recuperagoes
diarias da série pré-processada é de 1848,70, tem-se que 0s erros médios abso-
lutos para os melhores cenarios de previsao representam 2,60%, 2,78% e 2,80%
dessa quantidade, respectivamente para os melhores modelos ARIMA, NARX e
NARMAX obtidos via analise de desempenho métrico.

» Série de ocupacao de leitos: para essa série observou-se MAEs de valor 0,986;
1,127 e 1,437 para os melhores cenarios de previsdo obtidos. De fato, essas
sao magnitudes de erro médio infimas comparadas a magnitude média da série
temporal de trabalho, a qual indica um valor médio de 460,70 leitos ocupados por
dia.

Complementarmente, sustenta-se que a técnica NARMAX demonstra-se ligei-
ramente inferior ao NARX, utilizando-se como critério apenas os resultados métricos
abordados. Aliando essa informagao ao fato de que os modelos cenarios ARIMA mais
eficientes ndo se utilizaram de termos de média mével, deduz-se que as séries tem-
porais analisadas tratados no presente trabalho ndo sao efetivamente explicadas ou
formadas a partir de processos de média mdvel. Supbe-se que isso decorra do fato de
que as séries temporais cruas foram submetidas a um processo de tratamento de ruido
a partir do filtro de Savitsky-Golay, o qual pode ser interpretado como a generalizacdo
de um filtro de média movel.
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4.2 ANALISE DOS MELHORES CENARIOS DE PREDIGCAO

Os modelos preditivos associados aos melhores resultados métricos, devida-
mente descritos na Tabela 6, sdo o cerne das analises seguintes, as quais pretendem
investigar intervalos nos quais os modelos demonstraram maior dificuldade para efetuar
as predicoes. Na sequéncia desta secao, as previsbes de cada varidveis serdo anali-
sadas de forma isolada, de modo que alguns intervalos preditivos serdo investigados
acerca das caracteristicas dos modelos preditivos concebidos ao longo do processo de
previsao.

No decurso da presente se¢ao, os modelos preditivos se utilizardo da seguinte
denotacao:

+ y(t) refere-se a variavel de interesse (aquela que se pretende identificar);
« c(t), m(t), r(t) e I(t) referem-se, respectivamente, as variaveis relativas as séries

temporais de casos, dbitos, recuperacdes e ocupagéao de leitos.

4.2.1 Casos Diarios

Para a série histérica de casos de infeccao por COVID-19, considerou-se cinco
regides de interesse, descritas a seguir:

1. Regido 1, que compreende o intervalo 10/08/2020 - 17/08/2020.
2. Regido 2, que compreende o intervalo 06/02/2021 - 11/02/2021.

3. Regido 3, que compreende o intervalo 14/01/2022 - 19/01/2022.

Essas regides estdo destacadas na Figura 24, situada no Apéndice C.

4.2.1.1 Regido 1 (11/08/2020 - 17/08/2020)

O gréfico das previsdes para a Regiao 1 é mostrado na Figura 13.
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Figura 13 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 11/08/2020 -
18/08/2020.

Esse intervalo indica erro relevante associado ao dia 14/08/2020, para todos 0s modelos
preditivos considerados, bem como desvios mais acentuados, em relagéo a curva real,

para o modelo ARIMA.
Tendo em vista que o modelo ARIMA (1,1,0) ajustado para esse intervalo é

escrito conforme a Equacao (25).
Ay(l) = aAy(t—1)
+ 3.

onde Ay(t) = y(t) — y(t—1), a evolugao dos pardmetros « e 3 dos modelos ¢ exibida na
Tabela 7.

(25)

Tabela 7 — Evolugcao do modelo ARIMA para a previsdo associada a Regiao 1
(casos diarios).

Data de previséo pontal
Modelo Par. 11/08/20 12/08/20 13/08/20 14/08/20 15/08/20 16/08/20 17/08/20
ARIMA

fod 0,48 0,48 0,49 0,52 0,52 0,53 0,52
A 18,73 18,42 17,38 14,52 14,71 14,69 15,3
Erro Abs. 9,52 11,76 18,24 105,16 51,71 0,70 84,61

Em termos gerais, 0 modelo ARIMA nao apresenta variacao substancial para
0 parametro «. No entanto, ha variacao substancial do coeficiente 3, associado ao
termo constante, a partir do dia 14/08/2020, quando esse termo assume um valor de
14,52. E justamente nesse ponto em que ha previsdo concernente ao modelo ARIMA
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adquire erro absoluto maximo, de aproximadamente 105 casos. Por outro lado, para
esse intervalo de predigédo, os modelos NARX e NARMAX podem ser escritos de acordo
com a Equacgéo (26).

y(t) =01y(t-1)
+02y(t—2)
+03r(t—2)

1)y(t—2)

2)I(t—1)

+04y(t—1)
)

2)?
)

(t—
+0sy(t—
+0gy(t—
+07e(t—1).

Onde 6, n€[1,2,...,7] denota os parametros associados aos regressores. Ressalte-
se que apenas o modelo NARMAX contém termos de ruido, representado pela variavel

e. Desse modo, a evolucio dos parametros concernentes aos modelos NARX e NAR-
MAX sédo mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Evolucédo dos modelos NARX e NARMAX para a previsdo associada
a Regiao 1 (casos diarios).

Data de previsao pontual

Modelo Par. 11/08/20 12/08/20 13/08/20 14/08/20 15/08/20 16/08/20 17/08/20
NARX
04 1,34 1,36 1,39 1,40 1,41 1,41 1,41
0o -0,41 -0,43 -0,45 -0,46 -0,46 -0,46 -0,46
03 -0,00021 -0,00020 -0,00019 0,00020 -0,00019 -0,00019 -0,00018
04 0,0014  0,0013 0,0013 0,0014  0,0013 0,0013 0,0012
05 -0,16 -0,14 -0,12 — — — -0,11
0s — — — -0,015 -0,014 -0,013 —
Erro abs. 131,97 121,28 94,56 94,78 3,65 26,91 7,66
NARMAX
04 1,46 1,45 1,40 1,38 1,39 1,39 1,39
0o -0,51 -0,49 -0,44 -0,41 -0,43 -0,43 -0,42
03 -0,00017 -0,00017 -0,00017 0,00018 -0,00018 -0,00018 -0,00017
04 0,0012 0,0011 0,0011 0,0013  0,0013 0,0012 0,0011
05 -0,14 -0,13 -0,11 — — — -0,12
Og — — — -0,016 -0,015 -0,015 —
07 -0,0015 -0,0015 -0,0017 -0,0017 -0,0017 -0,0017 -0,0016
Erroabs. 110,83 88,33 64,45 73,66 17,41 45,42 8,95

Por meio de analise da Tabela 8, também é observada uma mudanca de padréao
na estruturacdo dos modelos NARX e NARMAX, os quais dependiam até entdo dos
termos associados aos cinco primeiros coeficientes. Nesse ponto, ha independéncia do



Capitulo 4. Resultados e discusséo 101

termo 05y(t—2)/(t—1) e incorporacgéo do termo y(t—2)? aos modelos, 0 que pode explicar
a variacao brusca desses modelos no referido ponto de predi¢cdao. Sugere-se que algum
evento associado a pandemia possa ter alterado o perfil dindmico de identificacao a
partir desses modelos. Ainda, a mudancga de perfil paramétrico pode ter sido ocasionada
devido a alteragao da curva atinente a quantidade real (série pré-processada) de casos
diarios que, a partir do dia 14/08/2020 ao dia 16/08/2020 apresentou decremento em
sua inclinagao.

4.2.1.2 Regido 2 (06/02/2021 - 11/02/2021)

O grafico das previsdes para a Regidao 2 é mostrado na Figura 14.
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Figura 14 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 06/08/2021 -
11/02/2021.

Na Regido 2, destaca-se o desvio, ao final do periodo, dos modelos em relacédo
ao conjunto real de dados. Ainda, verifica-se comportamento similar para todos os
modelos, sendo que a previsdes obtidas via modelagem ARIMA sao as que mais se
aproximam das observagoOes reais.

A evolugao dos modelos ARIMA ajustados para efetuagao das previsdes pontu-
ais desse intervalo é mostrada na Tabela 9.
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Tabela 9 — Evolucao do modelo ARIMA para a previsdo associada a Regido 2
(casos diarios).

Data de previsao pontual
Modelo Par. 06/02/21 07/02/21 08/02/21 09/02/21 10/02/21 11/02/21
ARIMA

o 0,57 0,57 0,57 0,57 0,57 0,58
B 7,45 6,48 5,34 4,63 7,93 10,49
Erro Abs. 11,88 33,62 52,94 43,64 196,59 6,56

Nota-se, visando os dados da Tabela 9, que o parametro «, associado ao pri-
meiro atraso da série diferenciada, € quase constante ao longo do intervalo preditivo,
sendo que o termos constante, i.e., 0 3 sofre variagdes nitidas com o passar dos dias.
Além de o termo constante apresentar valores positivos relativamente altos para os
dois Ultimos pontos do intervalo, o aspecto constante do parametro « também pode ter
influenciado na caracteristica da curva. Sugere-se que, para um cenario mais adequado
de previsao, esse parametro teria seu valor reduzido, sobretudo nos ultimos pontos do
intervalo, de forma a aproximar as previsdes dos dados reais.

Ja os modelos NARX e NARMAX concebidos para a previsdo dessa regido podem ser
escritos pela Equagéo (27).

(27)

A variacao desses parametros no decorrer da efetuacao das previsées para os pontos
da Regido 2 é apresentada na Tabela 10.
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Tabela 10 — Evolugéo dos modelos NARX e NARMAX para a previsao associ-
ada a Regiao 2 (casos diarios).

Data da previsao pontual

Modelo Par. 06/02/21 07/02/21 08/02/21 09/02/21 10/02/21 11/02/21
NARX

04 1,44 1,48 1,48 1,48 1,47 1,47
0, -4,00 -4,49 -4,56 -4,47 -4,46 -4,45
03 -0,000036 -0,0000078 -0,0000075 -0,0000079 -0,0000079 -0,0000079
04 0,00029 — — — — —
05 -0,69 — — — — —
Erro abs. 74,48 52,04 53,02 24,27 112,99 207,13
NARMAX
04 1,64 1,52 1,53 1,53 1,55 1,56
05 -6,30 -4,88 -4,97 -5,07 -5,26 -5,30
03 -0,000033 -0,0000080 -0,0000077 -0,0000077 -0,0000074 -0,0000073
04 0,00035 — — — — —
05 -0,89 — — — — —
06 0,0056 0,0063 0,0065 0,11 0,12 0,20
Erro abs. 83,18 59,05 57,56 21,64 125,23 213,43

Nota-se, para os modelos NARX e NARMAX que, a partir do dia 07/02/2021,
ambos os modelos adquirem um padrao estrutural que permanece até o final do inter-
valo em questado. Sugere-se que manutencao dos valores dos parametros pode ser o
fator responsavel pelo incremento sucessivo nos valores de predicédo. Dai, as curvas ati-

nentes a esses modelos se desviam consideravelmente da curva associada aos dados
reais.

4.2.1.3 Regido 3 (14/01/2022 - 19/01/2022)

Graficamente, as predicoes realizadas para a Regidao 3 sdo mostradas na Figura
15.
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Figura 15 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 11/08/2020 -
18/08/2020.

A Regidao 3 mostra a porcao final de todo o conjunto de previsao, quando a
série temporal de casos diarios adquire um crescimento consideravel em seus valo-
res. Nesse intervalo, observa-se um consideravel desvio das predigbes via modelo
NARMAX, sobretudo ao final do intervalo.

A variacdo dos modelos ARIMA na Regiao 3 é exibida na Tabela 11.

Tabela 11 — Evolugao do modelo ARIMA para a previsao associada a Regidao 3
(casos diarios).

Data de previsao pontual
Modelo Par. 14/01/22 15/01/22 16/01/22 17/01/22 18/01/22 19/01/22

ARIMA

o 0,81 0,82 0,83 0,86 0,91 0,96
8 33,24 39,58 47,96 57,36 84,38 173,39
Erro Abs. 107,20 164,23 233,56 501,24 375,77 426,15

Em conformidade com as informacgdes contidas na Tabela 11, nota-se aumento
gradual de ambos os coeficientes do modelo, o que acarreta, consequentemente, no
crescimento dos valores das predi¢gdes, em concordancia com a dindmica real da série
temporal.

Ja os modelos NARX e NARMAX concebidos para a previsao dessa regido podem ser
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escritos conforme a Equagéo (28).
y(t)=01y(t=1)
+02y(t—-2)
+03y(t—1)y(t-2)
+04y(t—1)
+0s5y(t—1)m(t—1) (28)
(t=1)

A variagao desses parametros no decorrer da efetuacao das previsdes para os pontos
da Regiao 2 é apresentada na Tabela 12.

Tabela 12 — Evolucao dos modelo NARX e NARMAX para a previsao associada
a Regiao 3 (casos diarios).

Data da previsdo pontual

Modelo Par. 06/02/21  07/02/21  08/02/21 09/02/21 10/02/21  11/02/21
NARX

04 1,83 1,99 1,98 2,01 1,83 1,82
0o -0,68 -0,69 -0,89 -0,89 -0,90 -0,71
03 -0,00051 — — -0,00033  -0,00047 -0,00056
04 0,000076 — — — — —
05 — 0,000069 0,000071  0,000075 — 0,000053
0g — — — — 0,000040 —
07 -0,000022 -0,000072 -0,000075 -0,000080 -0,000021 -0,000012
Og — -0,0051 -0,0058 — — —

Erro abs. 274,00 220,97 409,52 694,03 217,64 148,38

NARMAX

04 2,33 2,31 1,98 2,28 2,26 2,00
) -1,34 -1,28 -1,25 -1,28 -0,88 -1,59
03 -0,00019 — — -0,0000050 -0,00034 -0,00027
04 0,000078 — — — — —
05 — 0,00012 0,00017  0,000095 — 0,000015
0g — — — — 0,000039 —
07 -0,000014 -0,000012 -0,000015 -0,000085 -0,000021 -0,000012
Og — -0,0021 -0,0028 — — —
B9 0,0062 0,0064 0,0064 0,021 0,035 0,092

Erro abs. 246,60 205,32 415,84 477,42 138,71 669,40

De acordo com a Tabela 12, observa-se que, para o dia final do intervalo de
predicao, 0 modelo NARMAX incorpora o termo de ruido com coeficiente mais elevado
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de todo o periodo. Possivelmente, isso explica o comportamento final das previsdes
associadas a esse modelo.

4.2.2 Mortes Diarias

As regides de andlise para a série temporal de 6bitos diarios estdo destacadas
em vermelho no grafico mostrado na Figura 25, exposta no Apéndice C. Como se pode
notar, sdo duas as regides de analise escolhidas para a investigagdo da série temporal
de 6bitos diarios, as quais sao descritas a seguir.

1. Regido 1, que compreende o intervalo 12/11/2020 - 18/11/2020.

2. Regido 2, que compreende o intervalo 08/03/2021 - 13/03/2021.

Para a investigacao da série histérica de obitos diérios associados ao COVID-19,
um bom cenario preditivo referente a modelagem ARIMA, no que tange as métricas
de desempenho, corresponde ao modelo com uma ordem de diferenca, cinco ordens
de autorregressao, bem como é desprovido de termos de média movel. Nesse sentido,
esse modelo sera representado pela estrutura representada pela Equacéao (29).

4.2.2.1 Regido 1 (12/11/2020 - 18/11/2020)

Em termos visuais, as previsdes realizadas no decurso da regido podem ser
visualizadas na Figura 16.
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—— Obitos diarios
24| === ARIMA
—— NARX

NARMAX
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Figura 16 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 12/11/2020 -
18/11/2020.

A figura nos mostra um comportamento relativamente errébneo angariado via mo-
delagem NARX e NARMAX. Enquanto os modelos NARX fazem predigbes de valores
consideravelmente mais altos do que o ideal, os modelos NARMAX efetuam previsdes
com variagdes mais abruptas que o adequado. A previsdo via modelagem ARIMA, por
outro lado, mostrou-se a mais precisa, em termos gerais, para esse intervalo.

A evolugao dos parametros ARIMA, ao longo do processo de previsao dessa
regido, € mostrada na Tabela 13.

Tabela 13 — Evolugdo do modelo ARIMA para a previsao associada a Regido 1
(Obitos diarios).

Data de previsao pontual
Modelo Par. 12/11/20 13/11/20 14/11/20 15/11/20 16/11/20 17/11/20 18/11/20
ARIMA
oy 0,036 0,036 0,035 0,035 0,035 0,035 0,034
oo -0,031 -0,030 -0,034  -0,032 -0,029 -0,032 -0,038
ag 0,19 0,19 0,19 0,19 0,19 0,19 0,20
oy 0,067 0,067 0,069 0,072 0,067 0,067 0,064
a5 -0,099 -0,099 -0,098 -0,10 -0,10 -0,11 -0,10
B 0,095 0,090 0,070 0,071 0,052 0,049 0,086
Erro Abs. 0,49 0,54 0,58 0,56 0,29 0,15 0,90

Os modelos NARX identificados para a previsdao da Regido 1 podem ser expres-
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sos pela Equacéo (30).

y(t) =01y(t-
+92yt

(
+03y(t—
+04y(t—
+0s5y(t—
(

+ 0gC(f —

1)
2)
Ny(t-2)

30
o (30)
1)e(t-1)

)-

1

Note-se que a variagdo dos modelos NARX, ao longo do processo preditivo para esse

intervalo, € mostrado na Tabela 14.

Tabela 14 — Evolucao do modelo NARX para a previsdo associada a Regiao 1

(Gbitos diarios).

Data de previsado pontual

Modelo Par. 12/11/20 13/11/20 14/11/20 15/11/20 16/11/20 17/11/20 18/11/20
NARX
04 1,14 1,14 1,14 1,08 1,08 1,10 1,11
0> -0,23 -0,23 -0,23 -0,22 -0,22 -0,23 -0,23
03 -0,00013 -0,00013 -0,00013 — — — —
04 0,0000087  0,0000087  0,0000088 0,0000074 0,0000072 0,0000069 0,0000059
05 -0,00000074 -0,00000074 -0,00000073 -0,00000082 -0,00000083 -0,00000081 -0,00000076
Og — — — 0,00057 0,00055 0,00052 0,00046
Erro Abs. 1,52 2,14 3,27 3,97 3,94 4,42 4,24

Por outro lado, os modelos NARMAX concebidos possuem a seguinte estruturagéao

definida pela Equagéo (31).

y(t)=0qy(t—1)

+ 92/(
+ 93 (

+ 04c(t—
+05r(t—
+ 0gC(t—
+07¢(t—
+ Ogr(t—

+ ch(

T)e(t-1)
r(t-1)
Nr(t—1)
1)2

1) (31)
1)4

1)4

—1)3r(t-1)

+010/(t=1)r(t=1)3
+911e(t—1).
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Os modelos NARMAX concebidos para a predicao da Regido 2 sdo mostrados na
Tabela 15.

Tabela 15 — Evolucdo do modelo NARMAX para a previsao associada a Regiao
1 (Gbitos diérios).

Data de previsao pontual

Modelo Par. 12/11/20 13/11/20 14/11/20 15/11/20  16/11/20  17/11/20 18/11/20
NARMAX
01 0,85 0,85 0,85 0,86 0,86 0,87 0,88
0, 0,000017 0,000018 0,000018  0,000024  0,000025  0,000013  0,000015
03 -0,000011 -0,000011 -0,000011  -0,000018  -0,000019  -0,0000062  -0,000011
04 — — — -0,0000032 -0,0000035 — —
05 — — — 0,0000028 0,0000031 -0,0000023 —
05 2,65 x10710 2,63 x10710 2,63 x10710 — — — —
07 — — — — — -4,2 x10714 —
g 4,80 x1071% 4,75 x1071% 517 x10714 — — — —
fg — — — — — — -8,3 x10714
010 — — — — — — 4,1 x10713
011 521 x108 490 x1078 4,91 x10® 6,22 x108 6,26 x108 4,31 x108 521 x1078
Erro Abs. 1,29 1,03 0,37 2,10 1,98 1,24 2,56

O comportamento preditivo obtido via modelagem NARMAX, apesar de mais
preciso em comparacdo com as previsdes NARX, incorpora termos de ordem mais
elevada - o que pode explicar as variacées mais notaveis nas predi¢cdes pontuais resul-
tantes dos modelos NARMAX.

4.2.2.2 Regido 2 (08/03/2021 - 13/03/2021)

Graficamente, as previsdes da Regido 2 para a série temporal podem ser vistas
na Figura 17.



Capitulo 4. Resultados e discusséo 110

150| === Quantidade real
== ARIMA
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Figura 17 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 08/03/2021 -
13/03/2021.

Para esse intervalo, é destacado o desvio cometido pela modelagem NARMAX
no penultimo ponto de predi¢ao, correspondente ao dia 11/03/2021. Adicionalmente, é
interessante notar a similaridade entre as curvas obtidas via modelos NARX e ARIMA,
sendo que a previsdo que mais se aproxima da curva real durante quase a totalidade
do intervalo relaciona-se com a modelagem NARX.

O modelo ARIMA, para essa regiao, se comporta em conformidade com dados
mostrados na Tabela 16.

Tabela 16 — Evolugao do modelo ARIMA para a previsao associada a Regido 2
(Obitos diarios).

Data de previsao pontual
Modelo Par. 08/03/21 09/03/21 10/03/21 11/03/21 12/03/21 13/03/21
ARIMA

o 0,25 0,27 0,32 0,37 0,033 0,29
) 0,03 0,06 0,08 0,09 0,03 0,07
o3 0,29 0,28 0,34 0,34 0,34 0,38
0y 0,07 0,06 0,03 0,05 0,06 0,07
o5 0,03 0,02 -0,01 -0,03 -0,04 -0,04
8 0,70 0,79 1,03 1,26 0,98 1,14
Erro Abs. 2,23 3,96 6,27 7,43 515 7,98

Os modelos NARX identificados para a previsdao da Regido 2 podem ser expres-
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sos pela Equacéo (32).

y(t)=061y(t—
+02y(t—
+03y(t—
+04y(t-
+ 95Y(t

+96 (f

+ 97f(t—
+ E)gr(t—
+ egU(t).

1)

Onde u(t) denota o degrau unitario em tempo discreto. Note-se que a variagao dos
modelos NARX, ao longo do processo preditivo para esse intervalo, € mostrado na

Tabela 17.

Tabela 17 — Evolucao do modelo NARX para a previsao associada a Regiao 2

(Gbitos diarios).

Data de previsao pontual

Modelo  Par.  08/03/21 09/03/21 10/03/21 11/03/21 12/03/21  13/03/21
NARX
01 0,97 0,96 0,91 0,84 0,73 0,54
05 -0,33 -0,37 -0,26 -0,19 -0,20  0,000013
05 — — — — 0,00046  0,00083
04 0,000021 0,000019 0,000027 0,000027  —- —
05 0,00019  0,00024 —- — —  -0,0000023
06 — — 0,0014 — — —
07 — — — — 0,011 0,0090
0g — — — 0,0015 — —-
0g 2,78 3,04 2,84 2,93 2,50 2,70
Erro Abs. 1,58 2,34 457 6,60 4,82 8,17
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Ja os modelos NARMAX podem ser descritos a partir da Equacao (33).

y(t)=01y(t-1)
+02c(t—1)
+03r(t—1)
+04/(t—1)

+05/(t=1)c(t—1)

+0gy(t—1)%
+07/(t—1)2
+0gl(t—1)3
+0gy(t—1)*
+010/(t—1)*

+011/(t—1)3c(t—1)

+ 012u(1)
+ 9136([’— 1)

A variacdo dos modelos NARMAX ao longo das previsées pontuais da Regiao 2 é

mostrada na Tabela 18.

Tabela 18 — Evolugdo do modelo NARMAX para a previsao associada a Regiao

2 (Obitos diarios).

Data de previsao pontual

Modelo Par. 08/03/21 09/03/21 10/03/21 11/03/21 12/03/21 13/03/21
NARMAX
04 0,73 0,79 0,89 0,81 1,04 0,82
62 — 0,0024 — 0,0015 -0,20 0,0015
03 0,00045 — — — — —
04 0,033 — — 0,000027 — —
05 — -0,0000039 — — — —
06 — — -0,0023 — -0,0041 —
07 -0,000039 — — — — —
0g — 4,17 x108 3,11 x1078 — — —
89 — — 1,60 x10~7 — 2,05 x1077 —
810 5,20 x 10~ — — 3,10 x10711 3,54 x10711 6,52 x107"
011 — — — 7,15 x10712 — 7,14 x10712
812 — -0,26 0,71 -0,20 0,18 -0,21
013 521 x107'0 544 x10710 322 x10710 581 x10710 574 x10710 3,48 x10°10
Erro Abs. 5,87 2,90 9,92 0,19 20,95 3,09

Em suma, além de incorporar termos com ordens mais elevadas (terceira e
quarta poténcias), o desvio para a previsao efetuada pelo modelo NARMAX, pode ser
explicado pelo alto valor para o primeiro parametro (61 = 1,04), no dia 12/03/2021.
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4.2.3 Recuperacoes Diarias

As regi0es investigadas para a série histérica de recuperacoes diarias séo des-
tacadas na Figura 26, do Apéndice C. Essas regi0es sao alusivas aos seguintes inter-
valos.

» Regiao 1, que compreende o intervalo 19/03/2021 - 23/03/2021.

» Regiao 2, que compreende o intervalo 06/08/2021 - 11/08/2021.

Ressalte-se que 0 modelo ARIMA (5, 1, 0) sera representado pela Equacéao (34).

(34)

4.2.3.1 Regido 1 (19/03/2021 - 23/03/2021)

O grafico mostrado na Figura 18, exibe as previsdes atinentes a Regigdo 1, para
a série historica de recuperagoOes diarias.

3300 = Quantidade real —

—=— ARIMA I
—— NARX e

3200 NARMAX o~ g .

3100
3000
2900
2800

4
2700

2021-03-19 2021-03-20 2021-03-21 Data 2021-03-22 2021-03-23 2021-03-24

Figura 18 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 19/03/2021 -
24/03/2021.
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Esse intervalo mostra previsdes pontuais do modelo ARIMA munidas de mag-
nitude superior em comparagao as observadas para os modelos NARX e NARMAX.
De fato, as previsdo pontuais do modelo ARIMA para os dias 20/03/2021 e 22/03/2021
representam as predigcdes que acarretaram maior erro absoluto para essa regido de
interesse. Adicionalmente, observa-se que as curvas das predi¢cées associadas aos mo-
delos nao lineares tém dinamica parecida de crescimento e decrescimento, sendo que
as predicoes NARMAX angariam valores maiores em compara¢cao com as predi¢coes
dos modelos NARX.

Para a Regiao 1, o modelo ARIMA tem seus parametros variados de acordo
com os dados provenientes da Tabela 19.

Tabela 19 — Evolucao do modelo ARIMA para a previsdo associada a Regiao 1
(recuperacoes diarias).

Data de previsao pontual
Modelo Par. 19/03/21 20/03/21 21/03/21 22/03/21 23/03/21 24/03/21
ARIMA

o 0,53 0,53 0,53 0,53 0,52 0,52
oo 0,05 0,05 0,05 0,06 0,07 0,06
o3 0,22 0,24 0,24 0,23 0,21 0,21
o4 0,15 0,14 0,14 0,14 0,15 0,14
o5 -0,23 -0,24 -0,24 -0,23 -0,23 -0,23
8 22,91 28,06 28,87 31,59 28,18 26,95

Erro Abs. 63,15 151,33 61,45 151,13 79,32 42,05

Conforme os dados vistos na Tabela 19, nota-se dois fatos que propiciaram
magnitudes maiores para os dias associados aos maiores erros absolutos:

* no dia 20/03/2021, o modelo ARIMA incorporou um termo constante (3 = 28,06)
de valor substancialmente maior, em comparagéo ao incorporado pelo modelo
identificado no dia anterior (3 = 22,91), sendo esse o fator que mais tenha contri-
buido para o distanciamento da predi¢cdo em relacdo a curva dos dados reais;

» de modo parecido com o evento supracitado, 0 modelo agregou maior valor ao
termo constante no dia 22/03/2021, o que condiz com o crescimento positivo de
casos apresentado pela curva dos dados reais. No entanto, essa elevagéo de
valor do termo constante pode ter sido maior que a necessaria e isso se alia
ao fato de que o restante dos coeficientes se manteve basicamente inalterado,
com valores similares aos do dia 21/03/2021. Um ajuste alternativo desses valo-
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res poderia compensar o crescimento proporcionado pela magnitude do termo
constante.

Os modelos NARX e NARMAX identificados para a Regido 1 podem ser expres-
sos pela Equacéo (35).

A variagado desses modelos, bem como os erros absolutos pontuais, sdo mos-
trados na Tabela 20.

Tabela 20 — Evolugdo dos modelos NARX e NARMAX para a previsdo associ-
ada a Regiao 1 (recuperacées diarias).

Data da previsao pontual
Modelo Par. 19/03/21 20/03/21 21/03/21 22/03/21 23/03/21 24/03/21

NARX

04 1,42 1,42 1,42 1,41 1,41 1,41
0o -0,51 -0,51 -0,51 -0,50 -0,50 -0,50
03 0,083 0,081 0,079 0,081 0,081 0,081
04 -0,020 -0,021 -0,021 -0,022 -0,023 -0,023
05 0,0025 0,0027 0,0027 0,0028 0,0029 0,0029
Erro abs. 76,87 110,13 28,84 34,99 56,29 43,89
NARMAX
04 1,52 1,57 1,56 1,56 1,54 1,55
0o -0,59 -0,63 -0,63 -0,63 -0,61 -0,62
03 0,068 0,061 0,060 0,063 0,065 0,063
04 -0,016 -0,016 -0,017 -0,017 -0,018 -0,018
05 0,0022  0,0021 0,0021 0,0022 0,0023  0,0024

Og 0,00021 0,00022 0,00021 0,00021 0,00021 0,00021
Erro abs. 69,20 139,56 60,13 77,13 30,48 12,62

Tendo em vista as informacgdes contidas na Tabela 20, observa-se que ambos
os modelos, NARX e NARMAX, conservam a estrutura do modelo a medida que as
previsdes sao feitas, para toda a Regiao 1.

Infere-se, ainda, que as predi¢des associadas ao NARMAX possuem maior valor
que as previsdes dos modelos NARX por conta de uma maior magnitude, em termos
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gerais, dos seus parametros, incluindo um termo positivo associado ao ruido em todos
0s dias concernentes ao intervalo de interesse.

4.2.3.2 Regido 2 (06/08/2021 - 11/08/2021)

A Figura 19 mostra o grafico atinente as previsbes efetuadas para a Regiao 2.

Figura 19 — Previsbes para o periodo de tempo compreendido no intervalo 06/08/2021 -
11/08/2021.

O fendbmeno mais interessante desse intervalo refere-se ao repentino distanci-
amento da curva relativa as previsbes NARMAX em relagao as outras curvas, sendo
que ao final do periodo, no dia 11/08/2021, ha uma previsao pontual bastante errénea
desse modelo.

De modo geral, os modelos ARIMA efetuam predi¢coes de valores menores que
o ideal, fazendo com que a curva atinente a esses modelos tenha patamar ligeira-
mente inferior a curva de dados reais. Comportamento parecido ocorre nas previsoes
fundamentadas por modelos NARX.

Os modelos ARIMA variam conforme a descricao presente na Tabela 21.
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Tabela 21 — Evolugcao do modelo ARIMA para a previsao associada a Regiao 2
(recuperacoes diarias).

Data de previsao pontual

Modelo Par. 06/08/21 07/08/21 08/08/21 09/08/21 10/08/21 11/08/21
ARIMA

o 0,49 0,49 0,52 0,58 0,55 0,54
oo -0,04 -0,05 -0,08 -0,07 -0,08 -0,07
o3 0,21 0,22 0,22 0,26 0,29 0,29
0y 0,23 0,23 0,21 0,13 0,12 0,12
o5 -0,34 -0,34 -0,32 -0,32 -0,30 -0,28
8 -24,32 -24,05 -23,47 -27,39 -25,44 -23,83

Erro Abs. 74,26 40,48 81,14 45,24 24,97 26,83

J& os modelos NARX e NARMAX seguem a seguinte estrutura definida pela
Equacéo (36).

y(t)=01y(t—1)
+02y(t—2)
+03¢c(t—1)
+0sm(t—1) (36)
+0g/(t—2)
+07y(t—1)I(t=1)
+ Oge(t—1).

Esses modelos tém seus parametros variados, bem como erros absolutos de predicao,
mostrados na Tabela 22.
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Tabela 22 — Evolugcao dos modelo NARX e NARMAX para a previsao associada
a Regiao 2 (recuperacoes diarias).

Data da previsao pontual
Modelo Par. 06/08/21  07/08/21  08/08/21  09/08/21  10/08/21  11/08/21
NARX

04 1,36 1,38 1,43 1,40 1,38 1,35
0o -0,43 -0,45 -0,49 -0,47 -0,45 -0,46
03 0,051 -0,037 -0,024 -0,021 -0,027 0,0038
04 0,057 0,22 0,18 0,17 0,19 0,21
05 — — — — — 0,000012
0g — 0,0000097 0,0000083 0,0000086 0,0000096 —
Erro abs. 55,89 32,29 45,19 49,41 34,16 5,74
NARMAX
04 1,64 1,31 1,69 1,65 1,64 1,19
0o -0,68 -0,39 -0,73 -0,70 -0,69 -0,39
03 0,037 -0,031 -0,028 -0,034 -0,036 -0,075
04 -0,0094 0,19 0,093 0,11 0,12 0,35
05 — — — — — 0,000034
Og — 0,0000091 0,0000071 0,0000083 0,0000087 —
07 -0,000009 -0,000013 -0,000013 -0,000012 -0,000012 -0,000010
Erro abs. 98,48 51,94 80,38 94,80 70,92 108,40

Enfatizando os modelos n&o lineares e tendo em vista sobretudo os ultimos
trés pontos de predi¢cao associados a Regido 2, nota-se que o modelo NARMAX, além
de incorporar termos de ruido munidos de coeficiente negativo, implementa coeficien-
tes mais negativos para 0, e 03 nas predigbes realizadas, respectivamente nos dias
09/08/2021 e 10/08/2021, em compara¢dao com a modelagem NARX. J& na ultima
predicao efetuada no intervalo, 0 modelo NARMAX possui um coeficiente 01 = 1,19,
consideravelmente menor que aquele incorporado pelo modelo NARX (61 = 1,35); bem
como agrega valor negativo ao parametro 65, ao contrario do que € visto para o0 modelo
NARX. Dessa forma, esses aspectos caracterizam o comportamento final da curva
atinente as predicdes efetuadas via modelagem NARMAX.

4.2.4 Consideracoes Gerais

De acordo com os resultados expostos, sugere-se as seguintes hipéteses:

» Os dados da pandemia sao meramente lineares, ja que sao melhor explicados por
um modelo linear (ARIMA) que por modelos ndo-lineares (NARX e NARMAX). Tal
hipétese contraria o perfil apresentado pela pandemia, o qual nao corresponde a
um comportamento dindmico regular (linear, em instancia).
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» Aparentemente, as técnicas de modelagem utilizadas atuam em condigdes e
hipoteses muito distintas para se questionar a qualidade de um modelo em de-
trimento do outro. Mais estudos da estatistica dos residuos seriam necessarios,
0S quais serviriam como guia a efetuacdo de possiveis mudangas nos mode-
los NARX/NARMAX para se elaborar uma comparacdo mais rica deste com a
modelagem ARIMA.

* No ambito da média movel, observou-se que a filiragem efetuada na etapa de
pré-processamento das séries temporais reduziu drasticamente a acao do ruido
sobre os dados - ao ponto de que parte correspondente aos termos de média
movel concernentes aos modelos ARIMA e NARMAX ser desprezivel.

Em suma, ao se observar os cenarios de predigcao utilizados no presente traba-
Iho e expostos na nesta secéo, pode-se dizer que o modelo ARIMA foi o melhor entre
os testados, sendo que a modelagem NARX foi superior a NARMAX em quase todos
os cenarios. De forma complementar, aparentemente, os termos de média mével nao
contribuem para a melhoria dos modelos. Por fim, as técnicas nao lineares sdo menos
informativas em comparacao com a técnica linear.

Na sequéncia do texto serdo apresentados alguns fundamentos acerca da apti-
dao da modelagem ARIMA de prever dados epidemioldgicos, a fim de melhor de melhor
esclarecer a primeira hip6tese supracitada.

4.2.4.1 Consideragdes Sobre a Aptidao Preditiva da Técnica ARIMA com Re-
lacdo a Dados Epidemioldgicos

De fato, quando se trata de modelagem ou previsao de sistemas eminentemente
nao lineares, a exemplo das séries histdricas de uma epidemia, espera-se que técnicas
de modelagem nao lineares se ajustem melhor aos dados, em comparagao com téc-
nicas lineares. No caso deste trabalho, nota-se 0 oposto, ja que as previsoes obtidas
por meio de modelagem ARIMA resultaram, no geral, em melhor desempenho métrico
para todas as séries histéricas em estudo. No entanto, a literatura epidemioldgica pode
nos fornecer algumas informacées acerca do sucesso da referida técnica em modelar
ou prever dados epidémicos.

A primeira aplicacdo de modelagem ARIMA para previsao de dados epidemio-
I6gicos remonta ao trabalho de Choi e Thacker, (1981), os quais utilizaram a referida
técnica para predizer a quantidade de mortes por pneumonia e influenza em 121 ci-
dades americanas, fundamentando-se por meio de um banco de dados que abrangia



Capitulo 4. Resultados e discusséo 120

o intervalo do ano de 1962 a 1979. De fato, a modelagem ARIMA foi proposta como
contraponto as técnicas preditivas vigentes utilizadas pelos Centros de Controle e Pre-
vencao de Doengas (CDC) dos Estados Unidos - baseadas em andlise regressiva.

De fato, a andlise comparativa efetuada pelos autores demonstra que o método
proposto fornece melhores previsdo de mortalidade por pneumonia e influenza em
comparacao com outros métodos que existiam a época.

Posteriormente ao trabalho supracitado, Helfenstein (1986) utilizou-se da ver-
tente sazonal da modelagem ARIMA para identificar séries temporais associadas a
incidéncia de catapora e caxumba. A partir da aplicagéo da referida técnicas, obteve-
se resultados interessantes, 0s quais ndo haviam sido descritos em estudos sobre as
mesmas doencas.

Por meio desse trabalho, a exemplo, verificou-se que, apesar de ambas as doen-
¢as serem clinicamente distintas, elas apresentam essencialmente a mesma estrutura
estatistica gerada pela identificagdo ARIMA. Adicionalmente, para ambas as doengas,
depois de modelada a sazonalidade, os residuos das séries temporais sao identificados
por um processo AR (1) simples. Assim, além do efeito sazonal, o numero de novos
casos em um més é determinado pelo numero de casos no més anterior com a adigcao
de um choque aleatério.

Ja no comecgo dos anos 2000, Reis e Mandl (2003) desenvolveram modelos
robustos de utilizacdo de departamentos de emergéncia dos Estados Unidos, com o
objetivo de definir as taxas de visitas esperadas. Para tanto, os autores ajustaram mo-
delos ARIMA para séries histéricas fundamentadas em observagbes de um periodo de
aproximadamente uma década. Como resultados, uma previsao precisa da utilizagao
do departamento de emergéncia foi alcancada, com um erro médio absoluto percen-
tual de 9,37%, ressaltando-se que a média diaria de visitacbes ao departamento de
emergéncia é de mais de 120 visitas.

Tendo em vista o historico bem sucedido da aplicacdo da técnica ARIMA em
contextos de previsao epidemioldgica, pode-se inferir que ha pertinéncia ao uso dessa
técnica ao caso da pandemia de COVID-19. De fato, alguns trabalhos indicam que a
modelagem ARIMA pode efetuar previsdes superiores aos obtidos por modelos mais
complexos, com aqueles baseados em redes neurais - 0s quais desempenham carac-
teristicas ndo lineares. Como exemplo, em Wang et al., (2021), comparou-se a técnica
ARIMA as previsdes via amaciamento exponencial e modelagem por rede neura de re-
gressao generalizada (GRNN). Essas técnicas foram utilizadas para prever a incidéncia
diaria de casos de COVID-19 na india e Estados Unidos, a fim de auxiliar as estratégias
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de gestao publica. Em suma, para o cenario indiano, o0 modelo ARIMA utilizado gerou
as melhores previsdes, superando a técnica nao linear.

Jaem Wang et al., (2022), propds-se a aplicagao dos modelos ARIMA, SARIMA
e Prophet - técnica nao linear de aprendizagem de maquina - para prever novos ca-
sos diarios e cumulativos casos confirmados nos EUA, Brasil e india num horizonte
preditivo de 30 dias, com base em dados fornecidos pela OMS. Revelou-se que a mo-
delagem Prophet tem mais vantagens na previsao do COVID-19 dos EUA, haja vista
que tal técnica captura caracteristicas periddicas quando os dados se alteram de forma
significativa. Ja os modelos ARIMA e SARIMA produziram melhores desempenhos
aos casos preditivos no Brasil e na india. Ainda, ressalta-se o fato de que o modelo
SARIMA capturou um periodo de sete dias implicito nas séries temporais de casos
diarios de COVID-19 para os trés paises. Na previsdo de novos casos cumulativos, o
modelo ARIMA tem melhor capacidade de ajustar e prever os dados com tendéncia de
crescimento positivo em diferentes paises no Brasil e na india.

Outro exemplo de estudo comparativo entre a modelagem ARIMA e outra téc-
nica nao linear é apresentado por Rahman et al., (2022), os quais apresentaram a
referida modelagem como contraponto a previsao via Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost), o0 qual é um algoritmo de aprendizagem de maquina fundamentado em arvores
de decisdo. Para tanto, os autores utilizaram tais modelos para previsédo da incidéncia
de casos e mortes de COVID-19, a uma taxa diaria, em Bangladesh. A partir da avalia-
¢ao da precisao preditiva dos modelos por meio de métricas de desempenho como o
RMSE, o MAE e o MAPE, verificou-se vantagem preditiva dos modelos ARIMA.

Tendo em vista as informagdes supramencionadas, pode-se deduzir que a mo-
delagem ARIMA desempenhou papel importante no ambito da literatura de previsao
de dados epidemiologicos, com aplicacbes bem sucedidas desde o inicio dos anos
1980. Dessa forma, nao se faz surpreendente a larga utilizacdo dessa técnica no atual
cenario pandémico. Tendo isso em conta, apesar de se tratar de uma técnica linear, foi
visto que, por vezes, modelagem ARIMA apresentou previsdes mais precisas quando
comparada a técnicas sabidamente nao lineares.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo a obtencao de modelos de identificagao de
séries temporais de dados associados a pandemia de COVID-19, no estado brasileiro
de Santa Catarina. Para tanto, foram utilizados trés métodos de previsao para séries
temporais: 0 modelo ARIMA e os modelos NARX e NARMAX polinomiais. A pesquisa
se fundamentou nas quantidades de casos, dbitos, pacientes recuperados e leitos SUS
ocupados por pacientes com COVID-19 e a base de dados foi concebida a partir da
captacao de dados provenientes dos boletins epidemioldgicos lancados pela Secretaria
de Saude do Estado de Santa Catarina.

Em primeira instancia, foi realizada uma andlise exploratoria da base de dados
histérica disponivel. Por meio desse estudo prévio e da aplicagao de pré-processamento
dos dados a partir de métodos consagrados em literatura atinente a epidemiologia
preditiva, o qual consistiu em:

* Identificagédo de outliers por meio do filtro de Hampel.
* Imputacao de valores ausentes por meio de interpolagéo linear.

» Suavizagao de ruido por meio de aplicagao do filtro de Savitsky-Golay.

Posteriormente a etapa de pré-processamento, conduziu-se os experimentos preditivos
propriamente ditos. Os modelos de predi¢do foram concebidos considerando-se janelas
deslizantes de dados munidas de avango nao ancorado, avaliados para a previsao
do dia seguinte a partir dos dados dos ultimos 150 dias. Optou-se pelo paradigma
de janelas deslizantes ndo ancoradas devido ao fato de que essa abordagem faz-se
adequada a aplicagdes temporais, em que a ordem cronolégica dos dados deve ser
respeitada. Desse modo, uma abordagem estatica nao se faria pertinente.
De acordo com os resultados obtidos, sugere-se as seguintes hipéteses:

» Os dados da pandemia sao meramente lineares, ja que sao melhor explicados por
um modelo linear (ARIMA) que por modelos ndo-lineares (NARX e NARMAX). Tal
hipétese contraria o perfil apresentado pela pandemia, o qual ndo corresponde a
um comportamento dindmico regular (linear, em instancia).

» Aparentemente, as técnicas de modelagem utilizadas atuam em condicbes e
hipéteses muito distintas para se questionar a qualidade de um modelo em de-
trimento do outro. Mais estudos da estatistica dos residuos seriam necessarios,
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0S quais serviriam como guia a efetuagdo de possiveis mudangas nos mode-
los NARX/NARMAX para se elaborar uma comparacdo mais rica deste com a
modelagem ARIMA.

* No ambito da média mével, observou-se que a filtragem efetuada na etapa de
pré-processamento das séries temporais reduziu drasticamente a agcao do ruido
sobre os dados - ao ponto de que parte correspondente aos termos de média
mével concernentes aos modelos ARIMA e NARMAX ser desprezivel.

Em sintese, ao se analisar os cenarios de predicao utilizados no presente traba-
Iho e expostos na nesta secéo, pode-se dizer que o modelo ARIMA foi o melhor entre
os testados, sendo que a modelagem NARX foi superior a NARMAX em quase todos
os cenarios. De forma complementar, aparentemente, os termos de média mével nao
contribuem para a melhoria dos modelos. Por fim, as técnicas nao lineares sdo menos
informativas em comparacao com a técnica linear.

Em aspecto social, o presente estudo demonstra a viabilidade de analise pre-
ditiva em situacdes de pandemia. Em cenarios futuros, técnicas de predicdo como as
utilizadas neste trabalho, podem ser empregadas em sistemas de gestao de saude, a
exemplo do que é feito em Hasan et al. (2022), o qual desenvolve um sistema de geren-
ciamento de dados concernente a pandemia de COVID-19 em Nova Delhi, incluindo-se
um algoritmo preditivo baseado em ARIMA, para fins de gestdo de saude.

De fato, as vantagens dos trabalhos preditivos concernentes a pandemia de
COVID-19 sao bem descritas por Zhao et al., (2021), cujo trabalho refere-se a previsao
de curto prazo de casos de infecgao por COVID-19, por meio da aplicagdo do modelo
SEIR. Segundo os autores, a previsdo da dinamica de novas infec¢des pelo novo
coronavirus é fundamental para o planejamento de saude publica, no sentido de facilitar
a alocagéo eficiente de insumos hospitalares, bem como o monitoramento dos efeitos
das intervengoes politicas.

Adicionalmente, em conformidade com a OMS ([OMS], 2020b), trabalhos que
visam a previsao de dados epidemiol6gicos sao cruciais, haja vista que a analise predi-
tiva nos permite estimar o comportamento da pandemia dentro de um grau de incerteza,
estabelecendo quando e em que condi¢cdes os paises podem esperar aumentos de
casos, picos e reducdes de novos casos e mortalidade. Por meio de tais informacoes,
pode-se calcular a demanda por servicos médicos agudos, determinar prazos para
levantamento parcial ou total das medidas de contencao, e até mesmo prever neces-
sidades para ondas subsequentes da pandemia. Além disso, as previsdes constituem
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ferramentas auxiliares a estimativa da demanda por servicos e materiais hospitalares, a
fim de permitir o planejamento da aplicagao de tecnologias necessarias (como o uso de
ventiladores), do controle da cadeia de suprimentos, e da gestdo de recursos humanos
para um resposta adequada e oportuna no combate a pandemia.

Para trabalhos futuros, tem-se a intencdo de aprofundar-se acerca do uso das
técnicas preditivas aplicadas para o ambito epidémico. Um estudo futuro deve imple-
mentar ferramentas estatisticas mais robustas do ponto de vista da analise dos residuos,
de forma a possibilizar a concepcao de modelos mais informativos acerca da dinamica
dos dados pandémicos. Além disso, faz-se pertinente a aplicacdo de cenarios prediti-
vOs mais abrangentes quanto ao espa¢o amostral definido pelo conjunto de parametros
relativos as técnicas de identificacao utilizadas.

Outro tépico a ser abordado em estudos posteriores faz alusdo a andlise de
tendéncia dos dados epidemioldgicos, a qual se também se trata de um segmento
de pesquisa bastante explorado no @mbito da pandemia de COVID-19. A andlise de
tendéncias, diferentemente da efetuacao de previsdes pontuais, refere-se a previsao
do movimento futuro das séries histéricas.

Como exemplo dessa abordagem, em Paiva et al., (2021), desenvolveu-se um
sistema computacional para a andlise de tendéncia dos dados pandémicos a partir
de formulagbes matematicas, munidas de calibracao automatica de parametros. No
referido trabalho, utiliza-se uma funcao sigmoidal assimétrica para descri¢gao dos dados
epidémicos, considerando que o ajuste automatico das variaveis dessa fungao é efetu-
ado a partir de um algoritmo de otimizagao numérico, para melhor prever a tendéncia
de curto prazo dos dados.

Em suma, a analise de tendéncia, em combinacdao com a abordagem preditiva
a partir de previsdes pontuais, agregaria utilidade ao presente estudo, haja vista que
fornece informacgdes diferentes a um processo decisério em termos de gerenciamento
de saude. Essa distincao decorre do fato de que, diferentemente da previsao pontual, a
analise de tendéncia dos dados prové maior nocao acerca do regime de crescimento
(ou decrescimento) das séries histéricas epidemioldgicas.

Por fim, cabe afirmar que a pesquisa descrita nesta dissertacdo apresenta con-
sideragOes e resultados Uteis acerca do uso de técnicas de analise de séries temporais
no estudo preditivo da dindmica dos dados associados a pandemia de COVID-19 no
cenario catarinense. Adicionalmente, acredita-se que o presente trabalho possa cola-
borar na prevencao de mazelas de ordem clinica e social, oriundas da pandemia de
COQOVID-19 no estado de Santa Catarina. De fato, foram produzidas predigdbes com bom
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grau de exatidao e entende-se que os modelos aqui utilizados podem muito bem ser
futuramente aplicados ou incorporados em softwares de gestao de saude, a fim de
auxiliar atividades de andlise epidemioldgica.
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APENDICE A - CORRELOGRAMAS DAS SERIES TEMPORAIS
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Figura 20 — Correlogramas para a série temporal de casos diarios de infecgao.
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APENDICE B - RESULTADOS METRICOS DOS MODELOS DE PREVISAO

Tabela 23 — Desempenho, em relagdo as métricas MAE RMSE, dos modelos
experimentados para as variaveis preditas.

Modelo Casos Obitos Recuperacdes Oc. de leitos
ARIMA MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
p=1,d=1,g=0 88,679 129,538 1,379 2,104 51,230 73,860 1,021 1,293
p=2,d=1,g=0 89,216 129,651 1,381 2,106 51,563 73,943 1,008 1,278
p=3,d=1,g=0 88,703 130,22 1,375 2,074 49,483 72,077 0,996 1,271
p=4,d=1,g=0 89,163 131,808 1,387 2,087 49,758 72,446 0,996 1,275
p=5d=1,g=0 87,979 130,158 1,359 2,061 48,016 70,728 1,004 1,282
p=6,d=1,g=0 88,273 131,307 1,367 2,075 48,287 71,048 0,995 1,277
p=7,d=1,g=0 88,319 132,149 1,376 2,083 48,312 71,450 0,997 1,883
p=1,d=2,g=0 97,171 137,920 1,451 2,140 54,118 77,879 0,998 1,273
p=2,d=2,g=0 93,929 135,656 1,453 2,144 50,173 74,013 0,986 1,265
p=3,d=2,g=0 93,657 135,148 1,448 2,138 50,449 74,194 0,989 1,272
p=4,d=2,g=0 94,069 135,842 1,454 2,149 49,911 73,607 0,995 1,276
p=54d=2,g=0 92595 136,168 1,445 2,135 49,917 73,567 0,991 1,276
p=6,d=2,9g=0 92,334 137,262 1,450 2,141 48,856 73,073 0,990 1,278
p=7,d=2,9g=0 95563 137,545 1,452 2,144 49,011 73,125 0,995 1,351
p=1,d=1,g=1 99,462 152,181 1,380 2,082 53,211 76,412 1,031 1,393
p=2,d=1,g=1 109,733 160,562 1,384 2,116 53,321 76,632 1,020 1,351
p=38,d=1,g=1 107,075 162,986 1,377 2,081 54,986 77,655 1,012 1,342
p=4,d=1,g=1 111,214 165,452 1,389 2,091 55,056 77,943 1,011 1,339
p=5d=1,g=1 112,312 166,731 1,365 2,068 55,612 78,129 1,011 1,337
p=6,d=1,g=1 113,411 169,387 1,371 2,082 56,367 78,547 1,011 1,327
p=7,d=1,g=1 113,632 170,002 1,381 2,090 57,098 79,121 1,015 1,360

NARX Casos Obitos Recuperacdes Oc. de leitos
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
/=2, atrasos =1 129,437 224,751 1,606 2,529 70,616 110,957 4,480 5,680
| =2, atrasos = 2 109,93 201,958 1,550 2,455 51,376 75,544 1,127 1,456
/=2, atrasos =3 117,881 248,023 1,622 2,693 53,042 79,486 1,166 1,475
/=2, atrasos =4 126,843 315,837 1,683 2,997 55,905 80,000 1,145 1,469
I=2,atrasos =5 150,649 464,931 1,783 3,185 56,738 81,346 1,150 1,480
/=2, atrasos =6 150,034 430,455 1,678 2,910 54,193 77,430 1,147 1,483
/=2,atrasos =7 134,688 323,812 1,777 3,037 54,181 77,195 1,271 1,729

I=3,atrasos =1 145,546 351,787 1,668 2,670 74,968 119,633 4,650 6,096
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Tabela 23 continuada a partir da pagina anterior

/=3,atrasos =2 123,464 332,937 1,558 2,546 53,165 78,830 1,156 1,494
/=3, atrasos =3 129,374 327,491 1,700 2,957 55,375 85,537 1,179 1,498
/=3, atrasos =4 154,262 657,984 1,802 3,660 58,165 85,145 1,163 1,488
/=3, atrasos =5 185,861 961,302 2,041 4,723 58,501 85,145 1,186 1,579
/=3, atrasos =6 173,514 574,445 2,025 4,496 58,080 87,877 1,237 1,668
/=3,atrasos =7 159,287 458,442 2,134 4,534 58,062 87,591 1,317 1,821
/=4,atrasos=1 161,894 547,862 1,598 2,462 72,676 123,979 4,599 6,597
I=4,atrasos =2 144,140 567,959 1,566 2,607 56,442 87,621 1,168 1,517
/=4, atrasos =3 154,027 587,319 1,935 4,829 59,153 93,400 1,192 1,519
I=4,atrasos =4 215.327 1482,690 1,917 4,674 60,904 91,745 1,184 1,526

/=4, atrasos=5 273,263 2202,578 2,168 6,146 64,134 130,179 1,201 1,564
/=4, atrasos=6 227,730 778,389 2,396 6,407 62,639 101,244 1,225 1,616
I=4,atrasos =7 198,345 641,440 2,585 7,190 61,987 100,878 1,329 1,859

NARMAX Casos Obitos Recuperacdes Oc. de leitos
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
/=2, atrasos =1 164,422 265,610 2,211 3,278 59,160 83,903 11,468 16,684
/=2,atrasos =2 122,703 200,583 1,963 2,897 51,844 76,559 1,752 2,828
/=2, atrasos =3 138,004 234,843 2,054 3,163 56,950 86,122 1,639 2,617

I=2,atrasos =4 143,387 306,071 2,323 3,635 84,562 123,698 1,437 2,084
/=2, atrasos =5 168,253 500,393 2,174 3,508 71,996 104,393 1,508 2,342

/=2, atrasos =6 156,146 410,293 1,815 3,067 71,139 99,273 1,431 2,133
/=2, atrasos =7 147,044 286,168 1,960 3,304 76,983 112,183 1,541 2,191

/=3,atrasos=1 170,764 331,945 1,950 2,957 79,854 122,961 8,814 12,943
/=3, atrasos =2 127,320 362,662 1.861 2,833 54,415 79,120 4,026 9,586
/=3, atrasos =3 145,116 355,589 2,134 3,464 55,891 89,013 2,114 6,874
/=3,atrasos=4 184,812 622,104 2,334 3,909 74,622 110,135 1,499 2,194
/=3,atrasos=5 248,416 1605,585 2,338 4,771 74,789 111,056 2,157 0,979
/=3, atrasos =6 205,146 619,624 2,827 6,761 75,126 112,322 —_ —_

/=3, atrasos =7 421,667 2184,288 8,021 55,336 75,655 112,796 — —
I=4,atrasos =1 154,725 478,745 1,702 2,566 77,170 128,075 4,698 6,472
/=4, atrasos =2 145,601 678,733 1,737 2,737 58,619 92,716 3,452 4,982
/=4,atrasos =3 139,928 305,525 2,417 5,741 63,021 104,610 1,807 4,982
I =4,atrasos =4 227,021 1622,276 2,239 3,712 74,440 113,674 1,693 2,324
/=4, atrasos =5 302,932 2080,871 2,512 6,898 76,445 116,321 — —_
/=4,atrasos =6 234,411 823,936 2,724 8,278 76,586 116,455 1.527 2,368
I=4,atrasos =7 199,788 661,514 2,647 7,160 77,088 117,632 — —




148



APENDICE C. GRAFICOS PARA ANALISE DOS MODELQOS DE PREVISAO 149

APENDICE C - GRAFICOS PARA ANALISE DOS MODELOS DE

PREVISAO
g
é
g
8
5
§
g
3. %8
| 10
- 3
§
5
§
:

Figura 24 — Regides de interesse para analise das previsdes concernentes a série temporal de
casos diarios.
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Figura 25 — Regides de interesse para analise das previsdes concernentes a série temporal de

6bitos diarios.
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Figura 26 — Regides de interesse para analise das previsdes concernentes a série temporal de
recuperagbes diarias.
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