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Resumo

Este trabalho consiste em explorar computacionalmente os dados provenientes da pandemia
do Coronavirus (COVID-19) registrados no Sistema de Satde Unificado (SUS) do estado
de Santa Catarina. Os dados foram extraidos de um CSV e orientados em grafos para
estruturagao e desenvolvimento do problema. Propos-se um modelo que permita realizar
predicoes sobre o numero de casos confirmados em uma data futura. Uma tinica rede neural
foi desenvolvida com uma arquitetura orientada a grafos, cada mesoregiao representa um
nodo e as conexoes entre os nodos estao limitadas - assim como geograficamente - por
suas mesoregioes vizinhas. Buscou-se explorar os mais variados tipos de hiperparametros
(Taxa de Dropout, Taxa de Aprendizado, Numero de Canais, Numero de Camadas e Pesos)
com o uso do framework Optuna, a fim de encontrar um modelo que apresente o menor
Erro Absoluto Médio (MAE) para rede, observando valores preditos desconhecidos. Este
modelo foi treinado utilizando janelas fixas de tempo (15 e 7 dias), avan¢ando diariamente
o que resultou em um modelo desempenha bem para dados ja conhecidos e com possivel

enviesamento dos resultados preditos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Estruturas em Grafos, Rede Convolucional
de Grafos, SARS-CoV-2, Engenharia de Dados, Aprendizado Supervisionado, Modelagem

Preditiva.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, o mundo tem vivenciado um aumento significativo na ocor-
réncia de surtos de doengas epidémicas. Este fendmeno tem sido associado ao crescimento
populacional mundial, as mudancas nos hébitos alimentares e & expansao urbana que levou
a maior interacao entre humanos e animais selvagens. Esta interacao crescente facilita a
transmissao de patogenos zoonodticos, que sao capazes de saltar das populagoes animais
para os humanos. Olhando para tras na histéria, podemos observar varios exemplos de
pandemias que moldaram a sociedade de maneiras significativas, como a Gripe Espanhola
em 1918, a epidemia de HIV/AIDS na década de 1980 e a pandemia de HIN1 em 2009.
Na historia recente com a pandemia da COVID-19, enfrentamos desafios semelhantes,
mas em uma escala global sem precedentes. E fundamental compreendermos esses eventos

passados para melhorar nossas estratégias de prevencao e controle de futuras epidemias e

pandemias. (SANAR, 2020).

Diante de uma sociedade globalizada, o advento de novas tecnologias de comuni-
cacao tornou capaz de tragar e identificar cada vez mais informagcoes de seus usuarios
(WERTHEIN, 2000). Terabytes de dados transitam e compoem a nossa estrutura de
informagoes relativas aos seres inseridos na sociedade da informacgao. Segundo (PASTOR-
SATORRAS et al., 2015) nos ultimos anos, a comunidade de pesquisa acumulou diversas
evidéncias para o surgimento de padroes de conectividade complexos e heterogéneo em uma
ampla gama de sistemas bioldgicos e sociotécnicos. As complexas propriedades provenientes
das redes do mundo real tém um impacto profundo no comportamento dos fenémenos de
equilibrio e nao-equilibrio ocorrendo em varios sistemas, e o estudo da disseminacao da
epidemia é central para nossa compreensao do desdobramento de processos dindmicos em
redes complexas (PASTOR-SATORRAS et al., 2015).

A pandemia do Coronavirus (COVID-19) alterou significativamente os padrdes de
mobilidade humana, necessitando de modelos epidemiol6gicos que possam capturar os
efeitos dessas mudancas na disseminacao da sindrome respiratoria aguda grave Coronavirus
2 (SARS-CoV-2) (BUCKEE et al., 2020). Uma gama de diferentes profissionais, como
fisicos, epidemiologistas, cientistas sociais e da computagao que compartilham o interesse
no estudo da propagacao de epidemias, dependem de modelos muito semelhantes para a
descricao da difusao de patdgenos, conhecimento e inovacao. Neste sentido, os resultados

apresentados em modelos de doencas infecciosas estao baseados de maneira geral em

processos de contagios sociais (PASTOR-SATORRAS et al., 2015).

Sob o prisma da forma que os algoritmos Machine Learning funcionam, nesse estudo

propomos uma abordagem que visa a criagao de um modelo preditivo para futuros casos
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confirmados da Covid-19 no estado de Santa Catarina. Utilizando séries temporais, temos a
informacao de casos confirmados por regiao do estado datadas entre 29 de fevereiro de 2020
até 29 de maio de 2023, que sao convertidas em forma de grafo onde cada né representa
uma regiao e cada aresta representa a interacao entre regioes vizinhas - as mesmas que
dispoe geograficamente. Além disso, cada n6 do grafo é rotulado com a populagao absoluta
da regiao e o ntimero de casos confirmados de COVID-19 nos tltimos 15 dias na regiao . O
modelo entao processa esta representagao de grafo para fornecer a previsao do nimero de

casos confirmados de COVID-19 do 16° dia - dia seguinte aos ja processados pelo modelo.

O principal objetivo desta pesquisa é modelar e prever a disseminacao da COVID-19
por meio da implementagao de uma Rede Neural Convolucional (GCN). Através de algorit-
mos de aprendizado supervisionado, desenvolvemos um script Python que implementa uma
GCN - tipo de rede que compreende a modelagem de fenémenos complexos - realizando a

abstracao de como a propagacao de doengas ocorre em uma sociedade globalizada.

O script também utiliza uma biblioteca de otimizagao para ajustar os parametros
da rede. Além disso, o desempenho do modelo é avaliado por meio da validacao cruzada de
séries temporais - abordagem que preserva a ordem cronolodgica dos fatos - em diferentes
partes do conjunto de dados. Para fins métricos, utilizamos erro médio absoluto, coeficiente
de determinacao R2, erro percentual médio absoluto, erro médio quadrado pois tratar-se

de um problema de regressao.

O aprendizado de uma variante eficiente de redes neurais convolucionais utilizando
dados em estrutura de grafos apresenta uma significativa margem de relacionamentos entre
as amostras e experimentos (KIPF; WELLING, 2016).

1.1 Objetivos

O objeto de estudo deste projeto é desenvolver um modelo que indique se o montante
de casos - usuérios que dao entrada no sistema de saiide de Santa Catarina com sintomas
da SARS-CoV-2 - estao em aumento ou declinio, classificados pelas mesoregioes do estado,

e com este modelo balanceado, utiliza-lo para alimentar uma rede neural.

Os objetivos especificos sao:

Realizar a preparagao, limpeza, modelagem e balanceamento dos dados;

Segmentar para treinamento, validacao e testes e realizar pré-processamento;

e Experimento com as caracteristicas extraidas - implementar recurso que indica

nimero total de pacientes em determinado periodo;

Desenvolver a rede neural;
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e Analisar os resultados obtidos nos experimentos;

e Divulgar os resultados.

1.2 Método de Pesquisa

Este trabalho seguiu as seguintes etapas:

1. Realizacao de pesquisas a partir de artigos e livros da area de redes neurais e
aprendizado de maquina, de maneira a formar uma base de referéncias e exemplos, para

entao ser possivel abordar assuntos mais especificos.

2. Estudo com o objetivo de definir as entradas nas redes, e também como obté-las

a partir da base de dados.

3. Analise de ferramentas e bibliotecas para a implementacao das redes neurais e
seus distintos modelos, assim como para o tratamento, processamento e normalizagao dos

dados de entrada do sistema.
4. Obtencao dos dados de entrada.
5. Implementagao dos modelos e o treinamento das redes neurais.
6. Realizacao de comparacgoes e consideracgoes relevantes.

7. Documentacgao do trabalho desenvolvido.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Modelos Matematicos de Transmissao

A pandemia da COVID-19 trouxe a tona diversos problemas e teméticas das quais
cotidianamente, nao eram de conhecimento da maioria da populagao, como por exemplo,
modelos matemaéticos aplicados & epidemiologia (FRANCO; DUTRA, 2020). Estes tém
como funcao trazer representacoes matematicas simplificadas de algum fenomeno do mundo
real, que usualmente pode ser descrito por meio de equagoes matematicas, possibilitando
compreender o comportamento das varidveis envolvidas no fenémeno aplicado ao estudo.
Os mais diferentes tipos de modelos matematicos podem ser aplicados ao estudo de doencas
infecciosas, sendo a escolha do tipo destes modelos a que melhor descreva este sistema e a
forma como ocorrem suas modificagoes, desta forma, sendo possivel determinar parametros

e projetar a evolucao de epidemias.

Nos modelos baseados em compartimentos proposto por Franco e Dutra (2020),
uma amostragem e/ou populagao sao divididos em compartimentos (ou classes) a qual
representa seu estado atual no desenvolvimento da doenga, como por exemplo, Suscetiveis
(S) - individuos que estao suscetiveis a contrair a doenga; Infectados (1), individuos que
contrairam a doenga e podem transmiti-la aos individuos suscetiveis por transmissao
direta; e Removidos (R), individuos que foram infectados, mas nao sao mais portadores da
doenga, por motivo de isolamento, cura (adquirindo ou nao imunidade), ou morte. Desta

forma, uma amostragem pode ser representada por um total N, sendo N =S + 1 + R.

2.1.1 Modelo SIS (suscetivel-infectado-suscetivel)

Descreve o comportamento patogénico de individuos suscetiveis que adquirem a
doenca infectam-se e, apds recuperacao, nao adquirem imunidade, desta forma, tornando-se
suscetiveis a uma nova reinfecgdo (FRANCO; DUTRA, 2020). A base modelo dispde de
dois parametros que compoem a dinamica da doenca, alfa e beta, sendo alfa a taxa de
transmissao da doenca e beta a taxa de recuperacao da doenca. Tendo em vista que o
patogeno ocorre entre individuos suscetiveis e infectados, entao a variacao de individuos
suscetiveis em relacao ao tempo pode ser modelada por alfa-SI. Considerando que a variagao
de infectados na amostragem sobre o tempo é proporcional ao nimero de infectados, desta
forma, a classe de suscetiveis serd modelado por beta-I. Diante as interacoes entre individuos
suscetiveis, em contato com infectados, passam a ser individuos infectados, da mesma forma
que individuos infectados, ao se recuperarem e nao desenvolvendo imunidade, retornam ao

compartimento de suscetiveis. A dindmica de uma doenca com essas caracteristicas pode
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ser descrita pelo seguinte sistema de equagoes diferenciais (FRANCO; DUTRA, 2020).

Figura 1 — Equagdes diferenciais modelo SIS, (FRANCO; DUTRA, 2020)

dS
i
W 9§
ai

= —aSI+p31
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= aSI - 31

Segundo Franco e Dutra (2020), “seja R0 = alfa-S Beta a taza de reprodugdo basica
que significa o nimero médio de infeccoes causadas por um individuo doente, onde 1 beta €
o tempo médio no qual um individuo permanece infectado e alfa-S € a taxa de propagacao da
doenga provocada pela introdugao de um individuo infectado numa populagdo de suscetiveis.
Observe que: Se RO > 1 e I != 0 entao dI dt > 0 e dS dt < 0. O que significa que a
epidemia alastra-se pela populagio. Se RO < 1 e I!= 0 entiao dl dt < 0 e dS dt > 0. O que
significa que o contdgio diminui. Se I = 0 entao N = S e todas as pessoas sao sauddveis,

ou seja, nao existe infeccao.”

2.1.2  Modelo SIR (suscetivel-infectado-removido)

Neste modelo hé individuos suscetiveis que adquirem a doencga, tornando-se in-
fectados, e em sequéncia removidos - podendo ser pela situagao de desenvolverem uma
imunidade permanente ou por morte (FRANCO; DUTRA, 2020).

Segundo Franco e Dutra (2020), "considerando um periodo de incubagao relativa-
mente pequeno e a populac¢io constante (contando também os mortos), tem-se: N = S(t) +
I(t) + R(t). Levando-se em conta que a varia¢ao da populagao recuperada € proporcional
a populacao infectada, o sistema de equagoes diferenciais que descreve a dindmica desta

epidemia € dado por:”

Figura 2 — Equagoes diferenciais modelo SIR, (FRANCO; DUTRA, 2020)
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2.1.3  Modelo SIRS (suscetivel-infectado-removido-suscetivel)

A especificidade deste modelo esta relacionada a taxa de perda de imunidade
que um individuo pode apresentar, representada por delta. Este descreve a situacao de
individuos que apoés infectados pelo patdgeno, recuperam-se e em determinado periodo de
tempo, perdem a imunidade, voltando a ser suscetiveis a contrair a doenga (FRANCO;
DUTRA, 2020).

O sistema de equagoes diferenciais (3) representa a dindmica deste modelo, onde
Franco e Dutra (2020) descrevem: "onde, alfa, beta, delta > 0, alfa-I € a taxa de infec¢ao,
beta denota a propor¢ao de pessoas que deizaram a classe dos infectados para a classe de
recuperados. O nuamero total da populacao € dado por N = S + I + R, que é um valor

constante. "

Figura 3 — Equagoes diferenciais modelo SIRS, (FRANCO; DUTRA, 2020)

{ U
J—'H —aSIl +6R
dit
(3) 4 # ST — 81 Condigbes iniciais:
o R(0) =0,
dR i
Bl — R [‘:”:' — [n.
\ dt :
S(0)=S,=N-1,

2.2 Machine Learning (Aprendizado de Méaquina) - ML

Machine Learning (ML) é uma éarea de estudos na computacao onde algoritmos
geralmente sao empregados a ensinar maquinas a habilidade de aprender e reconhecer
padroes a partir de experiéncias de processamento de dados, como definido por Sarker
(2021), sendo também uma de suas principais caracteristicas a capacidade de generaliza¢ao
e maneira como lida com ruidos (ALLAMANIS et al., 2018). ML possui diversos tipos de
algoritmos que se adequam para diferentes tipos de situacoes, desta forma, nao existindo

um tipo de algoritmo com capacidade de resolver os mais variados tipos de problemas

(MAHESH, 2018).

Os algortimos de ML sao divididos principalmente em quatro categorias: Supervi-
sed Learning (SL) (Aprendizado Supervisionado), Unsupervised Learning (Aprendizado
Nao-supervisionado), Semi-supervised Learning (Aprendizado Semi-supervisionado) Rein-
forcement Learning (Aprendizado por Refor¢o) (SARKER, 2021).

SL é uma das principais categorias de algoritmos de ML. Neste tipo de aprendizado,
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os algoritmos sao treinados utilizando dados de entrada rotulados, ou seja, cada exemplo
de treinamento inclui uma entrada e um resultado correspondente, conhecido como o
rotulo. O algoritmo aprende um modelo que mapeia as entradas para os resultados. Uma
vez treinado, esse modelo pode ser utilizado para prever a saida de novos dados de entrada
que nao foram vistos durante o treinamento (MAHESH, 2018). Exemplos de algoritmos
de aprendizado supervisionado incluem Regressao Linear, Arvores de Decisao e Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM). Estes algoritmos sdo empregados em uma variedade de
aplicagoes, desde a previsao de precos de casas, classificacao de imagens, até a deteccao de

fraudes em transagoes de cartao de crédito.

2.3 Convolutional Neural Networks (Redes Neurais Convolucio-
nais) - CNN

Antes de abordar Redes Neurais Convolucionais (CNNs), precisamos conhecer as
Redes Neurais Artificiais (ANNs). Estas sdo uma categoria de modelos de aprendizado
de maquina inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Elas simulam a
maneira como os neurdnios humanos interagem e processam informacoes, adaptando-se
e aprendendo a partir dos dados de entrada. As ANNs sao compostas por uma série de
nos interconectados, chamados de neurénios artificiais, que simulam o comportamento dos
neurdnios biolégicos. Cada neuronio artificial recebe uma série de entradas, as processa e
emite uma tnica saida. O processo de aprendizado em uma ANN é realizado ajustando-se

os pesos dessas entradas em cada neurdnio artificial durante o treinamento do modelo.

Figura 4 — Exemplo de uma rede neural artificial com k camadas escondidas (PACHECO,
2015)

Pesos de conexdo das
( camadas escondidas

Paesos de conexdo
da camada de

entrada
o

Sentido da propagacdo

camada de entrada | k camadas escondida | | camada de saida |
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As CNNs constituem uma classe significativa de redes neurais profundas, que
foram desenvolvidas originalmente para processamento de dados de imagem. Inspiradas na
organizagao do cortex visual de animais, onde os neuronios estao arranjados de maneira
a cobrir todo o campo visual e responder a estimulos especificos em diferentes regioes,
como proposto por Hubel e Wiesel (1962), CNNs também se mostraram eficientes no

processamento de séries temporais, que tém uma estrutura sequencial anéloga ao campo
visual em uma dimensao temporal (WANG; YAN; OATES, 2016).

A diferenciacao entre CNNs e de outras redes neurais devido & sua arquitetura tnica,
que ¢é especialmente adequada para processar dados estruturados em grade, como imagens.
Elas sao compostas por uma série de camadas de convolugao seguidas por camadas de
agrupamento (ou "pooling"), que gradualmente reduzem a dimensionalidade dos dados
enquanto preservam os recursos mais importantes. Este processo mimetiza o mecanismo de
visao dos seres vivos, onde diferentes regioes do campo visual sao processadas em diferentes
graus de detalhe (WANG; YAN; OATES, 2016). Além do processamento de imagens, as
CNNs tém demonstrado desempenhar em diferentes tarefas, como processamento de séries

temporais.

Figura 5 — Estrutura de uma CNN que com funcao de ativacao ReLLU e Pooling layers
(camadas de agrupamento), seguido pelo Flattening (achatamento), podendo
esta servir como entrada de uma nova teia convolucional (BISWAL, 2023)

Convolution Pooling Flattening

1 [¢]
1 1
8] 1
[¢] 1

Q|00 |0 |=

o|o|—= |0 |0

1 0o
Input Image

Pooling Layer

Convolution Layer

Fully Connected
Layer

RelLU

A exemplo, as CNNs tém sido usadas para analise de séries temporais, onde os
dados sao estruturados de maneira analoga ao campo visual, mas ao longo do tempo.
Nesse contexto, as CNNs sao capazes de detectar padroes temporais, assim como detectam
recursos espaciais em imagens. Em outras palavras, as CNNs sao capazes de aprender a
importancia relativa de diferentes pontos no tempo para a previsao de um resultado futuro,
da mesma forma que aprendem a importancia de diferentes regioes de uma imagem para a

classificacao ou localizacao de objetos.
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2.4 Graph Neural Networks (Redes Neurais em Grafo) - GNN

O modelo de redes neurais em grafos ¢ uma proposta que difere de outras redes
neurais por utilizar estruturas de dados em forma de grafos, podendo ser desde pequenos
nodos conectados por linhas (ou nodes e edges, respectivamente), como também orga-
nizagoes mais complexas grafo-estruturadas como éarvores, grafos aciclicos e ciclicos. A
ideia por tras das GNNs consiste que os nodos representam objetos ou conceitos e suas
linhas seus respectivos relacionamentos (SCARSELLI et al., 2009). Desta forma, podemos
definir que um grafo G é composto por um par (N, E), onde N representa um conjunto de
nodos e E um conjunto de linhas. Cada nodo, e sua respectiva posi¢ao, pode ter um rotulo
que apresenta propriedades do dominio do problema estudado, onde em cada N pode ser
anexado um vetor Xn. Para definicao de Xn, naturalmente este contém informagoes de

seus N vizinhos (ver Figura 6).

Conforme (GORI; MONFARDINI; SCARSELLI, 2005) elucidam, suponhamos que
'w’ seja um conjunto de parametros e que f(w)’ seja uma fungao de transigdo parametrizada,
a qual expressa a dependéncia de um né (N) em relagao aos seus nos vizinhos. O estado
de "Xn’ é determinado pela solu¢ao de um conjunto de equagoes, onde 'xn’ é igual a 'f(w)’
aplicada aos parametros 'In’, 'xne[n|” e 'Ine[n|’. Aqui, 'n’ é membro do conjunto 'N’. Nestes
parametros, 'In’ é o rétulo de 'n’, e 'xne[n|” e ’lne[n|’ sdo, respectivamente, os estados e

rétulos dos noés vizinhos de 'n’.

Figura 6 — O estado de x1 depende da informacao do vizinho

Xi1=fw(L1.X2.X3.X5.L2.L3.L3)
L L )

T T
X ne[1] L re[1]

Faonte: Gorl, M.; Monfardini, G.; Scarselli. 2005
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2.4.1 Graph Convolutional Networks (Redes Convolucionais em Grafo) -

GCN

Graph Convolutional Networks (GCN) sao uma extensao das redes neurais convo-
lucionais, projetadas para operar diretamente em dados representados como grafos. Na
aprendizagem profunda, a convolu¢ao é uma operacao matematica que mistura informa-
¢oes de diferentes partes de um vetor de entrada. No caso das GCNs, esta convolugao é
realizada no dominio espectral do grafo, levando em consideracao a topologia do grafo e as
caracteristicas dos nos (KIPF; WELLING, 2016), permitindo a captura de dependéncias

espaciais complexas.

Uma caracteristica importante das GCNs é que elas trabalham com uma nocao
de vizinhanca definida pela estrutura do grafo. Ou seja, ao contrario das redes neurais
convolucionais que trabalham com uma vizinhanga fixa e regular (por exemplo, pixels
vizinhos em uma imagem), as GCNs definem a vizinhanga de um n6é com base na topologia
do grafo. Esta flexibilidade permite que as GCNs se adaptem a uma ampla variedade de

contextos e estruturas de dados.

Além disso, as GCNs nao dependem apenas da estrutura do grafo, mas também
utilizam as caracteristicas dos nos. Durante a convolugao, a informacao de cada noé e seus
vizinhos é combinada de forma ponderada para produzir um novo conjunto de caracte-
risticas. Este processo, conhecido como agregacao de vizinhanca, permite que as GCNs
considerem informagoes locais ao redor de cada no, resultando em uma representacao mais
rica e contextualizada do grafo. Isto influencia na sua capacidade de capturar e aprender
caracteristicas e padroes que sao influido pelas estruturas de grafos, permitindo anélises
mais profundas em tarefas de classificacao de noés, ligacao de predicao ou classificagao de
grafos inteiros. Esta habilidade de aprender com a propagacao de informagoes ao longo de
uma estrutura grafica torna especialmente tteis em tarefas como a previsao da evolugao
de um fenémeno ou a difuséo de informagoes (KIPF; WELLING, 2016). As GCNs podem

lidar com grafos nao direcionados, o que amplia seu escopo de aplicabilidade.

No que diz respeito a eficiéncia computacional, as GCNs sao particularmente
eficientes para lidar com grafos de grande escala. Como a operacao de convolugao é
realizada em paralelo em todos os nés, as GCNs sao altamente paralelizaveis e podem ser

facilmente escaladas para processar grafos com milhoes de nos.

De forma geral, as GCNs tém se mostrado eficazes para tarefas que requerem a
exploracao de relagoes complexas entre os nés de um grafo, como classificacao de nos,
ligacao de predigao ou classificacao de grafos inteiros (KIPF; WELLING, 2016).
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3 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos correlatos referenciados nesse projeto foram reunidos através do uso
da ferramenta SCOPUS, Arxiv e Google Académico, utilizando os termos machine learning,

graph neural networks e SARS-CoV-2 como palavras-chave para busca.

3.1 Pesquisas com tematica central Machine Learning

3.1.1 Machine Learning: Algorithms, Real-World Applications and Research

Directions

Este artigo explora o vasto campo do Machine Learning (Aprendizado de Maquina),
abordando algoritmos, aplicagoes no mundo real e direcoes futuras de pesquisa. Este
trabalho de Sarker (2021) tem foco na explicagdo de algoritmos chave e técnicas de
aprendizado de méquina, o artigo fornece uma visao abrangente sobre as tendéncias
atuais neste campo. O trabalho traz exemplos de aplica¢oes praticas do aprendizado de
méquina em diferentes setores, desde satide e educacio até ciéncia dos dados e engenharia. E
destacado principalmente o impacto significativo do aprendizado de maquina na automagao
de processos, otimizacao de operagoes e melhoria da tomada de decisoes em varios setores

da industria.

Sao trazidos fatos que indicam dire¢oes promissoras para pesquisas futuras em
aprendizado de maquina, identificando areas-chave que exigirao mais atengao e desenvolvi-
mento, como a explicabilidade dos modelos, questoes éticas, a necessidade de datasets de
alta qualidade e o equilibrio entre privacidade e utilidade dos dados. Por fim, os autores
avaliam a necessidade de avancar além dos métodos de aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, para incorporar técnicas de aprendizado por reforco, capazes de lidar com

ambientes complexos e em constante mudanca.

3.2 Pesquisas com teméatica central Graph Neural Network

3.2.1 Drug Repositioning for SARS-CoV-2 Based on Graph Neural Network

Nos tltimos anos houve um aumento de pesquisas que utilizam algoritmos de
Machine Learning na area de reposicionamento de drogas, uma secao de estudos da
farmacologia que tem como objetivo a descoberta de drogas que oferecam menor risco
sobre retorno comparado a outras drogas ja utilizadas, ampliando estratégias e inovando a

industria com suas respectivas necessidades. Neste artigo de Liu (2020), foi apresentado
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um efetivo modelo baseado em grafos utilizando técnica de Deep Learning (Aprendizado
Profundo) deep2CoV, que infere sistematicamente novos relacionamentos de droga-doenga
para o SARS-CoV-2. O conceito por tras do deep2CoV ¢é fundir diversas informagoes
sobre SARS-CoV-2 em uma rede droga-droga, rede droga-doenca e rede droga-alvo, desta
forma, inferindo potenciais drogas para o SARS-CoV-2, utilizando redes convolucionais
baseadas em grafos. Sumariamente, o artigo identifica potenciais vantagens na utilizagao
de GNNs (Graph Neural Networks) no reposicionamento de drogas devido a redugao
de espacamento a integracao de diferentes estruturas de informagao (redes relacionais
droga-droga, droga-doenga e droga-alvo) sobre o SARS-CoV-2 (estrutura em grafo),
esta que permite uma visao mais geral das possiveis interacoes de droga com a doenga.
Essa abordagem fundamenta o poder e flexibilidade das GNNs para tratar de problemas

complexos e multidimensionais na area da satde.

3.2.2  Semi-Supervised Classification with Graph Convolutional Networks

Sob o prisma das redes neurais convolucionais, algoritmo amplamente utilizado em
atividades de classificacao de dados, a publicacao apresenta uma abordagem escalavel para
aprendizagem de méquina semi-supervisionada baseada em modelos de dados estruturados
em grafos. Condicionando um modelo de rede neural f(X, A) em uma estrutura de grafos,
onde X sendo o conjunto de dados e A a matriz adjacente, espera-se que em cenarios
bem treinados - seguindo método de propagacao layerwise - matriz A tenha informacgoes
que nao estao presentes no conjunto X. No modelo estudado por Kipf e Welling (2016)
a implementacao foi executada utilizando TensorFlow usando multiplicagao de matriz
esparsa-densa. Como testagem, foi implementado uma rede semi-supervisionada para
classificagdo de documentos em uma rede de citagoes, uma rede semi-supervisionada
para classificar entidades em grafos, avaliagao de algumas abordagens de propagagoes
em grafos e anélise em tempo real de grafos aleatoérios. Estes testes asseguraram que a
rede convolucional baseada em grafos é capaz de codificar ambas as estruturas de grafos e

nodos de maneira 1til e eficiente, inclusive computacionalmente.

De forma complementar, o estudo propoe um modelo de treinamento eficiente que
usa a normalizacgao espectral de grafos, permitindo que o modelo generalize bem para grafos
invisiveis no treinamento. A normalizacao espectral, uma técnica da teoria dos grafos, é
fundamental para o sucesso do método, pois facilita o aprendizado de padroes relevantes
nas caracteristicas dos nés e na estrutura do grafo. A abordagem do artigo mostra que
o aprendizado semi-supervisionado em grafos, quando aplicado corretamente, pode ser
uma ferramenta poderosa para classificar nodos com poucos rétulos disponiveis. O artigo
sinaliza um caminho promissor para a pesquisa futura em aprendizado semi-supervisionado

em grafos, especialmente na exploracao de estruturas de dados complexas e heterogéneas.
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3.2.3 Graph Attention Networks

Com o objetivo de melhorar o processamento de informagoes estruturadas como
grafos por redes neurais, os autores utilizaram as Graph Attention Networks (GANSs)
neste trabalho. Estas redes utilizam mecanismos de atencao, inspirados em redes neurais
recorrentes, que permitem que o modelo pondere as contribuigoes dos nés vizinhos em um

grafo, ao invés de traté-los de maneira uniforme (VELICKOVI¢ et al., 2017).

A ideia central é permitir que cada n6é em um grafo possa focar em diferentes
nos em sua vizinhanca em diferentes graus quando esta sendo atualizado. Isso é feito
através de um conjunto de coeficientes de atencao que sao aprendidos de forma adaptativa,
permitindo que o modelo seja capaz de capturar diferentes tipos de estruturas em um
grafo. As GANs mostraram-se eficazes na realizacao de tarefas de classificagao de nos e
de grafos, demonstrando uma capacidade superior as abordagens tradicionais em véarias

métricas.

Os autores também destacaram a eficiéncia computacional das GANs, argumen-
tando que, como cada n6 atende apenas a uma selegao de seus vizinhos, em vez de toda a
rede, o modelo é mais escalavel e eficiente. Eles validaram esses resultados em uma série
de experimentos, incluindo a classificacao de documentos em um conjunto de dados de

citacoes e a classificagao de partes de um objeto 3D.

3.3 Pesquisas com tematica central Modelos Matematicos Epi-

demiologicos

3.3.1 Mathematical models of infectious disease transmission

Segundo Grassly e Fraser (2008), representacoes mateméticas e analises de doengas
infecciosas sao areas correlatas que diante os diversos avangos na érea de processamento
computacional, tem sido fator chave na evoluc¢ao da medicina ambulatorial e das analises
epidemiologicas. Modelos matematicos de transmissao conectados a processos biologicos de
monitoramento e transmissao de dados levantou duas propriedades estatisticas principais
de uma epidemia, a taxa de infec¢ao continua no inicio da transmissao de um patégeno por
distribuicao de tempo. Sobre os desafios dos modelos matematicos em torno das analises
patogénicas, destacam-se: evolugao do patogeno, devido a sua dinamica bioldgica e diversa,
desafia os modelos epidémicos e de inferéncia; métodos estatisticos, pois novas infecc¢oes

estao relacionadas a varidveis desconhecidas.
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4 Projeto

No decorrer deste capitulo estao expostos detalhes de implementagao da GCN,
estratégia para agrupamento dos dados, exploragoes e preparacoes realizadas anterior aos

ensaios, como também descricao sobre a arquitetura da rede e métricas avaliativas.

4.1 Especificacao

Nesta secao ocorre o detalhamento dos métodos utilizados nos experimentos desse

trabalho, como as configuragoes de redes neurais e as da montagem dos grafos.

Foi desenvolvido um modelo que possa aprender por exemplos de séries temporais
que utiliza como entrada um grafo que possui rotulagem nimero absoluto de casos
confirmados de uma regiao do estado de Santa Catarina, como também a sua populacao
relativa. Realizou-se divisao dos dados em Treinamento, Validacao e Teste para fins de

experimentacao, aprimoramento da capacidade de generalizacao do modelo.

A fonte de dados é uma base de dados dos pacientes que deram entrada no Sistema
de Satide Unificado (SUS) do estado de Santa Catarina com quadro de suspeita de COVID-
19. Usando SL desenvolvemos um agente que estime o nimero de casos confirmados do 16°
dia, avancando diariamente, assim como avaliamos a acuracia das hipoteses levantadas, se
esta prediz corretamente a novos valores fornecidos como entrada registros diferentes dos

utilizados para treinamento.

4.2 Dados

Para treinamento e validacao das rede neurais desenvolvidas, foram utilizados dados
provenientes de cada regiao - estes ja pré-processados, organizados em um dicionério de
dados, compondo um outro dicionario aninhado - tendo o primeiro dicicionario a regiao
(mesoregiao de Santa Catarina) como chave, e o 22 dicionario tendo como chave uma
data YYYY-MM-DD, e o valor desta chave somatoério dos casos confirmados nos 15 dias
anteriores. Fonte: (CATARINA, 2020).

4.3 Redes Neurais em Grafos

Durante o desenvolvimento foram avaliados modelos de redes neurais utilizando
grafos (GCN), variando o nimero de camadas, nimero de canais, a taxa de aprendizado,

taxa de dropout, taxa de peso entre relagoes, o tamanho dos lotes de entrada e a quantidade
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de interagoes, de forma a encontrar uma ou mais configuragoes eficientes com os parametros
e dados utilizados. Os modelos desenvolvidos foram comparados a partir do erro absoluto
médio, ou seja, a relagao entre os casos confirmados de uma data, com uma data futura nao
vista. Outras métricas avaliativas vistas no modelo foi o erro percentual médio absoluto,
erro quadratico médio, raiz do erro quadratico médio, coeficiente de determinacao (R?) e
o erro percentual absoluto mediano. A métrica escolhida para otimizagao no framework
Optuna foi o erro absoluto médio, por ser de mesma natureza e escala em que os dados de

treinamento e predicao consistem.

4.4  Desenvolvimento

Foi utilizada uma Graph Convolutional Network (GCN) para prever o numero de
casos confirmados de COVID-19 por regiao e data. O codigo utiliza a biblioteca PyTorch
e a PyTorch Geometric para criar e treinar a rede neural. Para otimizar os parametros do
modelo, o codigo utiliza a biblioteca Optuna. Além disso, foi implementado uma fun¢ao que
utiliza uma janela de tempo definida para estruturar os dados de entrada (fungao sliding-
windows() que avanga diariamente - mantendo o mesmo intervalo -, também realizado
a inclusao de recursos adicionais (feature engineering) ao nodo do grafo, adicionando a
populagao absoluta regional e a implementagao de validagao cruzada em séries temporais -

respeitando a natureza cronologica dos dados.

4.5 Exploragao e Preparacao

A base de dados anonimizada de Casos Confirmados COVID-19 é fornecida pelo
Portal de Dados Abertos do Estado de Santa Catarina e tem atualizagao diaria, para
desenvolvimento do projeto, sera utilizado uma versao estatica desta base. As dimensoes
da nossa base fica por volta dos 1.900.000 milhoes registros. Toda a base passou por
tratamento de dados nulos e faltantes, e foi realizado a sumarizacao desta base para
importacao no programa, construindo um arquivo JSON que aninha Regioes, as Datas e o

Nuamero de Casos Confirmados (15 dias anteriores).

O programa comega importando todas as bibliotecas necessarias ( Py Torch, NetworkX,
Pandas, Numpy, Sklearn) e estabelecendo a conexao com o banco de dados SQLite -sendo
este de caracteristica serverless, ou seja, nao ha necessidade de uma instancia local, além

do arquivo do banco de dados. Este sera utilizado para armazenamento dos modelos.

A estrutura de dados em JSON é convertida para um DataFrame utilizando Pandas,
para que possa alimentar a GCN. Os treinamentos avancam no tempo diariamente, o
programa aplica uma técnica de janelas deslizantes ao DataFrame para Treinamento,

Validagao e Testes. Além disso, para cada nodo da rede (sendo este, uma Mesoregiao do
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Figura 7 — Processamento dos dados crus para formato utilizado na entrada da rede
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Fonte: autor, 2023

estado), sdo adicionados recursos adicionais (populagao residente, recursos hospitalares

disponiveis e acesso a dgua potéavel para populagao da mesoregiao).

4.6 Ensalos

Apos a preparacao dos dados, o programa procede com a otimizagao do modelo
utilizando Optuna. Este Framework possibilita realizar, de maneira automatizada, o
aperfeicoamento de hiperparametros. A funcao objetivo, que sera minimizada, é o Erro
Médio Absoluto (MAE). O otimizador sugere valores para diferentes hiperparametros,
como a taxa de aprendizado, o nimero de canais ocultos e a quantidade de camadas da
rede, e avalia o desempenho do modelo a partir de célculo entre o conjunto de treinamento

e validacao.

Figura 8 — Arquitetura utilizada para construcao dos nodos de cada regiao - agrupamento
de 15 em 15 como entradas, sendo a camada de saida a predi¢ao do 'Ntumero
de Casos Confirmados nos Ultimos 15 dias’ subsequente
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Nesta ilustracao utilizamos como "janela"o valor de 15 dias. O coédigo utiliza a
validagao cruzada em séries temporais, que é adequada para dados temporais, para avaliar
o desempenho do modelo. Para cada iteragao, o coédigo calcula também outras métricas
de desempenho como Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), Erro Quadratico Médio
(MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), R2, Erro Percentual Absoluto Mediano
(MDAPE) registrando os resultados, sendo que ao final de cada treinamento, as respectivas
médias sao registradas individualmente ao modelo, podendo ser observado cada ciclo de

treinamento diretamente no Optuna-dashboard.

4.7  Arquitetura e especificacao da Graph Convolutional Network

A arquitetura da rede neural utilizada é baseada no Graph Convolutional Network
(GCN) descrita por Kipf e Welling (2016) foi implementada utilizando TensorFlow, porém
pra utilizacao em nosso trabalho optamos com o uso da biblioteca PyTorch Geometric pela
sua especialidade de aprendizado profundo em grafos. A rede é composta por camadas
de GCNConv (este pacote sendo a representagao em codigo do trabalho desenvolvido por
Kipf e Welling (2016)), uma variante de convolu¢ao que opera diretamente nos grafos.
Cada n6 no grafo contém informagoes de caracteristicas que representam uma regiao e um
intervalo de tempo. As caracteristicas sao entao propagadas através das camadas GCN
para gerar previsoes. A arquitetura usa a taxa de abandono (dropout) como uma forma de

regularizagao para prevenir o sobreajuste.

Durante o treinamento, o modelo usa a perda L1 (L1Loss), uma fung¢ao de perda
comum para tarefas de regressao, e o otimizador Adam, que é conhecido por ser eficiente e
requer pouco ajuste de hiperparametros. O aprendizado de taxa adaptativa é implementado
usando a funcao ReduceLROnPlateau, que ajusta a taxa de aprendizado quando a métrica
de validacao parou de melhorar. Além disso, o script usa Optuna, um framework de
otimizacao de hiperparametros, para sintonizar os hiperparametros do modelo, incluindo
taxa de aprendizado, niimero de canais ocultos, nimero de camadas, e taxa de dropout

(abandono).

Em termos de desempenho, o modelo é avaliado usando varias métricas de erro,
incluindo o erro médio absoluto (MAE), o erro percentual médio absoluto (MAPE), o erro
quadratico médio (MSE), a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE), o coeficiente
de determinagao R? e a Mediana do Erro Percentual Absoluto (MDAPE). Essas métricas
ajudam a avaliar o desempenho do modelo tanto em termos de erros absolutos quanto
relativos, oferecendo uma visao mais completa da precisao das previsoes. Os resultados sao
visualizados usando graficos de valores reais e previstos ao longo do tempo. A avaliacao
abrangente do desempenho e a visualizagao dos resultados facilitam a interpretacao e a

melhoria continua do modelo.
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Figura 9 — Representagao espacial dos Nodos diante a distribuicao das regides de Santa
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Figura 10 — Ilustracao sobre iteracao entre as camadas convolucionais
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5 Analise e discussao dos resultados

Os resultados se dao a partir das comparacoes entre o "Numero de Casos Confir-
mados"contados dos ultimos 15 dias (estes sendo sempre 15, fixos), com o valores preditos
de "Numero de Casos Confirmados"para datas futuras - utilizando o principio da "janela

de dias", definitos como 15 e 7 dias.

Inicialmente os resultados métricos com janela de 15 dias apontavam um modelo
capaz de generalizar predigoes para dados condicoes entrada para rede, pois os valores das
métricas de erro apontaram um Erro Médio Absoluto de 1373 para toda a rede, e indice
médio R? de 0.6423, este ultimo indica o quao bem as previsoes do modelo podem explicar
a variagao nos dados verdadeiros, indicando que o modelo pode explicar aproximadamente
64,23 porcento da variancia nos dados. Avaliando outras métricas, como o Erro Quadréatico
Médio, que significa que os erros maiores sao mais penalizados, de 7364318 - que mesmo
a interpretacao nao sendo em mesma escala e unidade, indica que ha consideraveis erros,
estes também explicados pelo Erro Percentual Absoluto Médio (em média, o quanto os
valores previstos desviam dos valores reais em termos percentuais) de 0.6680, ou seja,

uma média de 66.8 porcento de desvio percentual.

Ao realizar a plotagem dos resultados como na Figura 5, observamos que os valores
preditos realmente tem uma boa relacao de entendimento de tendéncias e surtos diante os

valores reais, porém indicando forte enviesamento nas predigoes.

Um recorte das 250 dltimas iteracoes - que em escala de tempo demonstrada na
Figura 6, corresponderia entre 4° bimestre de 2022 até meados do 5° bimestres de 2023 -
indica que o modelo responde bem a variancia dos dados reais, sendo também captadas

(mesmo que discretamente) disturbios menores nos valores reais como entre os ciclos 1650
e 1700.

Mesmo com apenas 1000 iteracoes como exposto na Figura 7, o modelo j& apre-

sentava sinais de enviesamento, como a abrupta convergéncia entre valores verdadeiros e

Figura 11 — Tabela comparativa de resultados para diferentes janelas de tempo

JANELA AVG Dropout | Learning Num Num AVG Weight AVG
(dias) MAE rate rate Hidden | hidden R? decay MDAPE
(rede) Channels | Layers | (rede) (rede)
7 1320 0,3473 | 0,01156 96 12 0.6818 | 0,000395 | 50,88
15 1373 0.2204 | 0.0068 16 15 0.6423 3.058 66.80
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Figura 12 — Numero de casos confirmados sobre iteragoes - em azul, dados verdadeiros,
em laranja, dados preditos pelo modelo
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preditos, logo apoés ciclo 1150.

Confirmed Cases

Figura 14 — Detalhamento iteragoes 1000 a 1400
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6 Conclusoes

Este trabalho focou em modelar e prever a disseminacao da COVID-19 no estado de
Santa Catarina através da implementagao de uma Graph Convolutional Network (GCN).
Utilizando uma base de dados do SUS de Santa Catarina, buscamos desenvolver uma

ferramenta capaz de auxiliar na tomada de decisoes e resposta a surtos da doenca.

No entanto, apesar da extensa base de dados disponivel - literalmente, todo paciente
que deu entrada no SUS de Santa Catarina - o pré-processamento de dados para exploragao
da proposta do problema resultou em um dicionario de dados de apenas 1190 registros para
todas as regioes do estado. Este ntimero ¢é resultado da quantidade de dias corridos que
temos entre a primeira e ultimo registro de pacientes com casos confirmados da COVID-19,
apos limpeza e preparagao. Este montante sendo fonte de dos dados de Treinamento,
Testes e Validagoes do modelo, em consequencia, desenvolvendo um modelo provavelmente

enviesado.

A reducao da janela de dias - de 15 para 7 - apresentou uma redugao consideravel
quanto a mediana do erro percentual absoluto, de 66,80% para 50,88%, além de também
ter apresentado um R?2 superior, de 64,23% para 68,18%, porém nao podendo ser possivel
verificar qualquer diferenca quanto a plotagem do grafico de Numero de casos confirmados

sobre Iteracoes.

O desenvolvimento de uma entrega continua desta rede poderia apresentar melhores
resultados métricos, porém na medida que se observa as plotagens, constata-se que as
predicoes conseguem captar tendéncias, porém nao sao tao sensiveis quanto gostariamos,
observando 15 periodos (ou 15 dias), além de que estes resultados métricos dificilmente

diminuiriam o provéavel enviesamento deste.

6.1 Trabalhos futuros

A extensibilidade desta pesquisa abre campo para estudos futuros. Seria interessante
explorar a aplicacao deste modelo ou de modelos semelhantes em outras doengas com
caracteristicas comuns & COVID-19. Este trabalho poderia ser estendido para criar modelos
que possam prever varios aspectos, como a razao entre 6bitos e nimero de infectados,
taxa de recuperagao, ou chance de recuperacao apos entrada na Unidade de Tratamento

Intensivo - todos estes presentes na base de dados original.

Além disso, existem outras arquiteturas de redes que possam apresentar melhores
resultados dadas as condigoes e objetivos tragados no pré-processamento dos dados, como

as Graph Attention Networks (GANs - Redes de Atengao em Grafo), devido a maneira
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como define e lida com diferentes pesos para diferentes nodos - chamados como "Pesos de
Atengao". Na arquitetura explorada com GCN, os pesos entre as conexoes entre nodos
sao equilibrado entre todos os nodos da rede, desta forma, podendo a GAN ter resultados

provavelmente menos enviesados.

Foi desenvolvido junto ao trabalho apresentado uma GAN para fins de experimen-
tacao, com a mesma estrutura de dados e condicoes, porém esse mecanismo de ’atencao’
dela torna sua execucao mais pesada e longa, entao por questoes de recursos em nao
conseguir rodar ambas concorrentemente, optou-se seguir com a GCN que também é capaz

de desenvolver modelos preditivos, como exposto neste trabalho e trabalhos correlatos.

Outro caminho a ser explorado seria verificar se um modelo como o nosso poderia
ser adaptado para prever varias doencas simultaneamente, especialmente aquelas com
caracteristicas epidemioldgicas semelhantes. Tais esforcos poderiam levar a uma melhor

compreensao da propagacao de doencgas e a medidas de controle mais eficazes.
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7 Glossario

Data Frame - Um Pandas DataFrame é uma estrutura de dados bidimensional,

como uma matriz bidimensional ou uma tabela com linhas e colunas.

Framework - E uma estrutura que serve de base para a construgao de aplicagoes
web de finalidade especifica cujo desenvolvimento pode ser muito custoso e/ou problemético.
Com um framework é possivel construir sites, aplicativos e softwares a partir de um esqueleto

pré-definido, alterando apenas demais particularidades.

JSON - JSON é um padrao de formatacao de dados para troca de informacgoes

entre sistemas.

NetworkX - NetworkX ¢ um pacote Python para a criagao, manipulacao e estudo

da estrutura, dinamica e funcoes de redes complexas.

Numpy - E uma biblioteca Python que fornece um objeto de matriz multidimen-
sional, varios objetos derivados (como matrizes e matrizes mascaradas) e uma variedade
de rotinas para operagoes rapidas em matrizes, incluindo matematica, l6gica, manipulagao
de forma, classificagao, selegao, E/S , transformadas discretas de Fourier, algebra linear

bésica, operagoes estatisticas basicas, simulagao aleatoria, entre outros.

Optuna - Estrutura de software de otimizagao automatica de hiperparametros,

especialmente projetada para aprendizado de méquina.

Pandas - Pandas é uma biblioteca de cédigo aberto licenciada pela BSD que
fornece estruturas de dados de alto desempenho e faceis de usar e ferramentas de analise

de dados para a linguagem de programacao Python.

PyTorch - E uma biblioteca de codigo-fonte aberto projetada com o Python em
mente e construida para projetos de aprendizado de maquina. E especializada em diferen-
clagao automatica, calculos de tensores e aceleragao de GPU. Isso o torna mais adequado

para aplicativos de aprendizado de maquina de ponta, como aprendizado profundo.

PyTorch Geometric - PyG (PyTorch Geometric) ¢ uma biblioteca construida
sobre o PyTorch para escrever e treinar redes neurais de grafico (GNNs) com facilidade

para uma ampla gama de aplicativos relacionados a dados estruturados.

ReduceLROnPlateau - classe parte da biblioteca PyTorch, distribuido pelo
pacote Optim - reduz a taxa de aprendizado quando uma métrica parar de melhorar. Os
modelos geralmente se beneficiam da reducao da taxa de aprendizado por um fator de 2
a 10 quando o aprendizado estagna. Este escalonador lé uma quantidade de métricas e
se nenhuma melhora for observada por um nimero de épocas de ‘paciéncia’, a taxa de

aprendizado é reduzida.
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Sklearn - O Sklearn (ou Scikit-learn) ¢ uma biblioteca de aprendizado de maquina

de codigo aberto para a linguagem de programacao Python.

TensorFlow - TensorFlow é uma biblioteca de c6digo aberto para aprendizado
de méaquina aplicavel a uma ampla variedade de tarefas. E um sistema para criagao e
treinamento de redes neurais para detectar e decifrar padroes e correlagoes, analogo a

forma como humanos aprendem e raciocinam.
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Abstract. This work involves computationally exploring data from the Corona-
virus (COVID-19) pandemic recorded in the Unified Health System (SUS) of the
state of Santa Catarina. The data were extracted from a CSV and structured
into graphs for problem development. A model was proposed that allows ma-
king predictions about the number of confirmed cases on a future date. A single
neural network was developed with a graph-oriented architecture, each meso-
region represents a node, and the connections between the nodes are limited -
just as geographically - by their neighboring mesoregions. The aim was to ex-
plore various types of hyperparameters (Dropout Rate, Learning Rate, Number
of Channels, Number of Layers, and Weights) using the Optuna framework, in
order to find a model that presents the lowest Mean Absolute Error (MAE) for
the network, observing unknown predicted values. This model was trained using
fixed time windows (15 and 7 days), advancing daily, which resulted in a mo-
del that performs well for known data and with possible bias in the predicted
results.

Resumo. Este trabalho consiste em explorar computacionalmente os dados
provenientes da pandemia do Coronavirus (COVID-19) registrados no Sistema
de Saiide Unificado (SUS) do estado de Santa Catarina. Os dados foram ex-
traidos de um CSV e orientados em grafos para estruturacdo e desenvolvimento
do problema. Propds-se um modelo que permita realizar predigoes sobre o
niimero de casos confirmados em uma data futura. Uma tinica rede neural foi
desenvolvida com uma arquitetura orientada a grafos, cada mesoregido repre-
senta um nodo e as conexdes entre os nodos estdo limitadas - assim como geo-
graficamente - por suas mesoregioes vizinhas. Buscou-se explorar os mais vari-
ados tipos de hiperparametros (Taxa de Dropout, Taxa de Aprendizado, Niimero
de Canais, Niimero de Camadas e Pesos) com o uso do framework Optuna, a
Jfim de encontrar um modelo que apresente o menor Erro Absoluto Médio (MAE)
para rede, observando valores preditos desconhecidos. Este modelo foi treinado
utilizando janelas fixas de tempo (15 e 7 dias), avancando diariamente o que re-
sultou em um modelo desempenha bem para dados jda conhecidos e com possivel
enviesamento dos resultados preditos.



1. Introducao

O aumento na ocorréncia de surtos de doencas epidémicas nas dltimas décadas tem
sido associado ao crescimento populacional, mudangas nos habitos alimentares e maior
interacao entre humanos e animais selvagens. Exemplos histéricos de pandemias, como a
Gripe Espanhola, a epidemia de HIV/AIDS e a pandemia de HIN1, e mais recentemente
a COVID-19, destacam a necessidade de melhorar as estratégias de prevengdo e controle
de futuras epidemias e pandemias (SANAR, 2020).

Em uma sociedade globalizada, novas tecnologias de comunicacdo permitem o
rastreamento e identificacdo de uma quantidade crescente de informacdes dos usudrios.
A pesquisa tem evidenciado o surgimento de padroes de conectividade complexos em
sistemas bioldgicos e sociotécnicos, com impactos significativos no comportamento
de fendmenos de equilibrio e nao-equilibrio, incluindo a dissemina¢do de epidemias
(WERTHEIN, 2000).

A pandemia de COVID-19 alterou os padrées de mobilidade humana, exi-
gindo modelos epidemioldgicos capazes de capturar os efeitos dessas mudangas na
disseminacdo do virus. Profissionais de diversas areas, como fisicos, epidemiologistas
e cientistas da computagdo, dependem de modelos semelhantes para descrever a difusao
de patégenos, conhecimento e inovagao (PASTORSATORRAS et al., 2015).

Este estudo propde a criagdo de um modelo preditivo para futuros casos confirma-
dos de COVID-19 no estado de Santa Catarina, utilizando algoritmos de Machine Lear-
ning. A abordagem utiliza séries temporais de casos confirmados por regido, convertidas
em um grafo onde cada né representa uma regido e cada aresta representa a interacao
entre regides vizinhas. O modelo processa essa representacdao de grafo para fornecer a
previsao do nimero de casos confirmados de COVID-19.

O objetivo principal da pesquisa € modelar e prever a disseminagdo da COVID-19
por meio da implementagdo de uma Rede Neural Convolucional (GCN). O script Python
desenvolvido implementa uma GCN, abstraindo como a propagac¢ao de doencas ocorre em
uma sociedade globalizada. O desempenho do modelo € avaliado por meio da validagao
cruzada de séries temporais em diferentes partes do conjunto de dados, utilizando varias
métricas de erro (KIPF; WELLING, 2016).

2. Fundamentacao Teérica

A pandemia da COVID-19 trouxe a tona a importancia dos modelos matematicos apli-
cados a epidemiologia, que representam fendmenos do mundo real através de equacdes
matematicas, permitindo compreender o comportamento das varidveis envolvidas em epi-
demias [Franco and Dutra 2020]. Modelos como SIS, SIR e SIRS (Suscetivel-Infectado-
Suscetivel, Suscetivel-Infectado-Removido e Suscetivel-Infectado-Removido-Suscetivel,
respectivamentes), baseados em compartimentos, dividem uma populacdo em classes que
representam seu estado atual no desenvolvimento da doenca, como Suscetiveis, Infecta-
dos e Removidos, permitindo determinar parametros e projetar a evolu¢do de epidemias
[Franco and Dutra 2020].

Machine Learning (ML) é uma érea de estudos na computagdo onde algoritmos
sdo empregados para ensinar maquinas a aprender e reconhecer padrdes a partir de ex-
periéncias de processamento de dados [Allamanis et al. 2018]. Os algoritmos de ML sao



divididos principalmente em quatro categorias: Aprendizado Supervisionado, Aprendi-
zado Nao-supervisionado, Aprendizado Semi-supervisionado e Aprendizado por Refor¢co
[Sarker 2021].

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) sao modelos de aprendizado de maquina que
simulam a maneira como os neuronios humanos interagem e processam informacdes. As
CNNs s sdo uma classe de ANNs desenvolvidas para processar dados de imagem, inspira-
das na organizacao do cortex visual de animais. Elas sdo especialmente adequadas para
processar dados estruturados em grade, como imagens, e t€ém se mostrado eficientes no
processamento de séries temporais [Wang et al. 2016].
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Figura 1. Exemplo de uma rede neural artificial com k camadas escondidas
[Pacheco 2015]
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Figura 2. Estrutura de uma CNN que com funcao de ativacao RelLU e Poo-
ling layers (camadas de agrupamento), seguido pelo Flattening (achata-
mento), podendo esta servir como entrada de uma nova teia convolucional
[Biswal 2023]

As Redes Neurais em Grafo (GNNs), por outro lado, sdo redes neurais que ope-
ram em dados representados como grafos. Elas sdo capazes de capturar e aprender carac-
teristicas e padroes que sdo influenciados pelas estruturas de grafos, permitindo anélises
mais profundas em tarefas de classificacdo de nds, ligacdo de predi¢cdo ou classificacdo de
grafos inteiros [Scarselli et al. 2009].



Xi=fw(L1.X2.X3.X5.L2.L3.L5)

X ne[1] L ne1]
Fonte: Gori, M.; Monfardini, G.; Scarselli. 2005

Figura 3. O estado de x1 depende da informacao do vizinho

As GCNs sao uma extensdo das GNNs, projetadas para operar diretamente em
dados representados como grafos. Elas realizam a convolu¢do no dominio espectral do
grafo, levando em consideracio a topologia do grafo e as caracteristicas dos nos. As
GCNs sdo altamente paralelizaveis e podem ser facilmente escaladas para processar gra-
fos com milhdes de nés [Kipf and Welling 2016].

3. Trabalhos Relacionados

3.1. Machine Learning: Algorithms, Real-World Applications and Research
Directions

Este artigo explora o vasto campo do Machine Learning (Aprendizado de Mdquina), abor-
dando algoritmos, aplicacdes no mundo real e direcdes futuras de pesquisa. Este trabalho
de Sarker (2021) tem foco na explicacdo de algoritmos chave e técnicas de aprendizado de
mdquina, o artigo fornece uma visdo abrangente sobre as tendéncias atuais neste campo.
O trabalho traz exemplos de aplicac¢des praticas do aprendizado de maquina em diferentes
setores, desde satide e educagio até ciéncia dos dados e engenharia. E destacado princi-
palmente o impacto significativo do aprendizado de mdquina na automacao de processos,
otimizacdo de operagdes e melhoria da tomada de decisdes em varios setores da industria.

Sao trazidos fatos que indicam dire¢Oes promissoras para pesquisas futuras em
aprendizado de mdquina, identificando dreas-chave que exigirdo mais aten¢do e desenvol-
vimento, como a explicabilidade dos modelos, questdes éticas, a necessidade de datasets
de alta qualidade e o equilibrio entre privacidade e utilidade dos dados. Por fim, os auto-
res avaliam a necessidade de avancar além dos métodos de aprendizado supervisionado e
nao supervisionado, para incorporar técnicas de aprendizado por reforco, capazes de lidar
com ambientes complexos e em constante mudanca.

3.2. Drug Repositioning for SARS-CoV-2 Based on Graph Neural Network

Nos tltimos anos houve um aumento de pesquisas que utilizam algoritmos de Machine
Learning na é4rea de reposicionamento de drogas, uma se¢do de estudos da farmacologia



que tem como objetivo a descoberta de drogas que oferecam menor risco sobre retorno
comparado a outras drogas ja utilizadas, ampliando estratégias e inovando a industria
com suas respectivas necessidades. Neste artigo de Liu (2020), foi apresentado um efe-
tivo modelo baseado em grafos utilizando técnica de Deep Learning (Aprendizado Pro-
fundo) deep2CoV, que infere sistematicamente novos relacionamentos de droga-doenca
para o SARS-CoV-2. O conceito por tras do deep2CoV ¢ fundir diversas informagdes so-
bre SARS-CoV-2 em uma rede droga-droga, rede droga-doenca e rede droga-alvo, desta
forma, inferindo potenciais drogas para o SARS-CoV-2, utilizando redes convolucionais
baseadas em grafos. Sumariamente, o artigo identifica potenciais vantagens na utiliza¢ao
de GNNs (Graph Neural Networks) no reposicionamento de drogas devido a reducao de
espacamento a integra¢do de diferentes estruturas de informacao (redes relacionais droga-
droga, droga-doenca e droga-alvo) sobre o SARS-CoV-2 (estrutura em grafo), esta que
permite uma visao mais geral das possiveis interagdes de droga com a doenca. Essa abor-
dagem fundamenta o poder e flexibilidade das GNNs para tratar de problemas complexos
e multidimensionais na drea da satide.

3.3. Semi-Supervised Classification with Graph Convolutional Networks

Sob o prisma das redes neurais convolucionais, algoritmo amplamente utilizado em ati-
vidades de classificacdo de dados, a publicac@o apresenta uma abordagem escaldvel para
aprendizagem de maquina semi-supervisionada baseada em modelos de dados estrutura-
dos em grafos. Condicionando um modelo de rede neural f{X, A) em uma estrutura de gra-
fos, onde X sendo o conjunto de dados e A a matriz adjacente, espera-se que em cendrios
bem treinados - seguindo método de propagacao layerwise - matriz A tenha informagdes
que ndo estdo presentes no conjunto X. No modelo estudado por Kipf e Welling (2016)
a implementagdo foi executada utilizando TensorFlow usando multiplicagdo de matriz
esparsa-densa. Como testagem, foi implementado uma rede semi-supervisionada para
classificagdo de documentos em uma rede de citacdes, uma rede semi-supervisionada
para classificar entidades em grafos, avaliacdo de algumas abordagens de propagacgdes
em grafos e andlise em tempo real de grafos aleatdérios. Estes testes asseguraram que a
rede convolucional baseada em grafos é capaz de codificar ambas as estruturas de grafos
e nodos de maneira util e eficiente, inclusive computacionalmente.

De forma complementar, o estudo propde um modelo de treinamento eficiente que
usa a normalizacdo espectral de grafos, permitindo que o modelo generalize bem para
grafos invisiveis no treinamento. A normalizacdo espectral, uma técnica da teoria dos
grafos, é fundamental para o sucesso do método, pois facilita o aprendizado de padrdes
relevantes nas caracteristicas dos nds e na estrutura do grafo. A abordagem do artigo
mostra que o aprendizado semi-supervisionado em grafos, quando aplicado corretamente,
pode ser uma ferramenta poderosa para classificar nodos com poucos rétulos disponiveis.
O artigo sinaliza um caminho promissor para a pesquisa futura em aprendizado semi-
supervisionado em grafos, especialmente na exploragdo de estruturas de dados complexas
e heterogéneas.

3.4. Graph Attention Networks

Com o objetivo de melhorar o processamento de informagdes estruturadas como grafos
por redes neurais, os autores utilizaram as Graph Attention Networks (GANs) neste traba-
lho. Estas redes utilizam mecanismos de atencao, inspirados em redes neurais recorrentes,



que permitem que o modelo pondere as contribui¢cdes dos nés vizinhos em um grafo, ao
invés de trata-los de maneira uniforme [Velickovi¢ et al. 2017].

A 1ideia central € permitir que cada né em um grafo possa focar em diferentes
nés em sua vizinhanga em diferentes graus quando estd sendo atualizado. Isso é feito
através de um conjunto de coeficientes de aten¢do que sao aprendidos de forma adaptativa,
permitindo que o modelo seja capaz de capturar diferentes tipos de estruturas em um
grafo. As GANs mostraram-se eficazes na realizacao de tarefas de classificacdo de nds e
de grafos, demonstrando uma capacidade superior as abordagens tradicionais em varias
métricas.

Os autores também destacaram a eficiéncia computacional das GANs, argumen-
tando que, como cada n6 atende apenas a uma selec@o de seus vizinhos, em vez de toda a
rede, o modelo € mais escalavel e eficiente. Eles validaram esses resultados em uma série
de experimentos, incluindo a classificacdo de documentos em um conjunto de dados de
citagdes e a classificacdo de partes de um objeto 3D.

3.5. Mathematical models of infectious disease transmission

Segundo Grassly e Fraser (2008), representagdes matemaéticas e andlises de doencas infec-
ciosas sdo dreas correlatas que diante os diversos avangos na drea de processamento com-
putacional, tem sido fator chave na evolu¢cdo da medicina ambulatorial e das andlises epi-
demioldgicas. Modelos matematicos de transmissao conectados a processos biologicos de
monitoramento e transmissdo de dados levantou duas propriedades estatisticas principais
de uma epidemia, a taxa de infec¢do continua no inicio da transmissao de um patdégeno por
distribui¢do de tempo. Sobre os desafios dos modelos matematicos em torno das analises
patogénicas, destacam-se: evolu¢do do patégeno, devido a sua dindmica bioldgica e di-
versa, desafia os modelos epidémicos e de inferéncia; métodos estatisticos, pois novas
infecgdes estdo relacionadas a varidveis desconhecidas.

4. Projeto

No decorrer deste capitulo estdo expostos detalhes de implementacao da GCN, estratégia
para agrupamento dos dados, exploracdes e preparacdes realizadas anterior aos ensaios,
como também descricao sobre a arquitetura da rede e métricas avaliativas.

4.1. Especificacao

Nesta secdo ocorre o detalhamento dos métodos utilizados nos experimentos desse traba-
lho, como as configuracdes de redes neurais e as da montagem dos grafos.

Foi desenvolvido um modelo que possa aprender por exemplos de séries tempo-
rais que utiliza como entrada um grafo que possui rotulagem nimero absoluto de casos
confirmados de uma regido do estado de Santa Catarina, como também a sua populagcao
relativa. Realizou-se divisao dos dados em Treinamento, Validacdo e Teste para fins de
experimentacdo, aprimoramento da capacidade de generalizacdo do modelo.

A fonte de dados € uma base de dados dos pacientes que deram entrada no Sis-
tema de Sadde Unificado (SUS) do estado de Santa Catarina com quadro de suspeita de
COVID-19. Usando SL desenvolvemos um agente que estime o nimero de casos confir-
mados do 16° dia, avancando diariamente, assim como avaliamos a acurécia das hipoteses
levantadas, se esta prediz corretamente a novos valores fornecidos como entrada registros
diferentes dos utilizados para treinamento.



4.2. Dados

Para treinamento e validacdo das rede neurais desenvolvidas, foram utilizados dados pro-
venientes de cada regido - estes ja pré-processados, organizados em um diciondrio de
dados, compondo um outro diciondrio aninhado - tendo o primeiro diciciondrio a regiao
(mesoregido de Santa Catarina) como chave, e o 2° diciondrio tendo como chave uma
data YYYY-MM-DD, e o valor desta chave somatdrio dos casos confirmados nos 15 dias
anteriores. Fonte: [de Dados Abertos de Santa Catarina 2020].

4.3. Redes Neurais em Grafos

Durante o desenvolvimento foram avaliados modelos de redes neurais utilizando grafos
(GCN), variando o numero de camadas, numero de canais, a taxa de aprendizado, taxa
de dropout, taxa de peso entre relacdes, o tamanho dos lotes de entrada e a quantidade de
interacoes, de forma a encontrar uma ou mais configuracoes eficientes com os parametros
e dados utilizados. Os modelos desenvolvidos foram comparados a partir do erro absoluto
médio, ou seja, a relacao entre os casos confirmados de uma data, com uma data futura nao
vista. Outras métricas avaliativas vistas no modelo foi o erro percentual médio absoluto,
erro quadratico médio, raiz do erro quadratico médio, coeficiente de determinacdo (R?) e
o erro percentual absoluto mediano. A métrica escolhida para otimizac¢do no framework
Optuna foi o erro absoluto médio, por ser de mesma natureza e escala em que os dados
de treinamento e predi¢do consistem.

5. Desenvolvimento

Foi utilizada uma Graph Convolutional Network (GCN) para prever o nimero de casos
confirmados de COVID-19 por regido e data. O cddigo utiliza a biblioteca PyTorch e a
PyTorch Geometric para criar e treinar a rede neural. Para otimizar os parametros do mo-
delo, o cddigo utiliza a biblioteca Optuna. Além disso, foi implementado uma fungdo que
utiliza uma janela de tempo definida para estruturar os dados de entrada (funcdo sliding-
windows() que avanga diariamente - mantendo o mesmo intervalo -, também realizado
a inclusao de recursos adicionais (feature engineering) ao nodo do grafo, adicionando a
populacdo absoluta regional e a implementagdo de validac@o cruzada em séries temporais
- respeitando a natureza cronoldgica dos dados.

5.1. Exploracao e Preparacao

A base de dados anonimizada de Casos Confirmados COVID-19 € fornecida pelo Portal
de Dados Abertos do Estado de Santa Catarina e tem atualizacdo didria, para desenvolvi-
mento do projeto, serd utilizado uma versao estdtica desta base. As dimensdes da nossa
base fica por volta dos 1.900.000 milhdes registros. Toda a base passou por tratamento
de dados nulos e faltantes, e foi realizado a sumarizacao desta base para importacao no
programa, construindo um arquivo JSON que aninha Regides, as Datas e o Numero de
Casos Confirmados (15 dias anteriores).

O programa comeca importando todas as bibliotecas necessarias (PyTorch,
NetworkX, Pandas, Numpy, Sklearn) e estabelecendo a conexdao com o banco de da-
dos SQLite -sendo este de caracteristica serverless, ou seja, nao ha necessidade de uma
instancia local, além do arquivo do banco de dados. Este sera utilizado para armazena-
mento dos modelos.
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Figura 4. Processamento dos dados crus para formato utilizado na entrada da
rede

A estrutura de dados em JSON ¢é convertida para um DataFrame utilizando Pan-
das, para que possa alimentar a GCN. Os treinamentos avangam no tempo diariamente,
o programa aplica uma técnica de janelas deslizantes ao DataFrame para Treinamento,
Validacdo e Testes. Além disso, para cada nodo da rede (sendo este, uma Mesoregido do
estado), sdo adicionados recursos adicionais (populacdo residente, recursos hospitalares
disponiveis e acesso a dgua potdvel para populacao da mesoregido).

5.2. Ensaios

Ap0s a preparagdo dos dados, o programa procede com a otimiza¢ao do modelo utilizando
Optuna. Este Framework possibilita realizar, de maneira automatizada, o aperfeicoamento
de hiperparametros. A funcdo objetivo, que serd minimizada, é o Erro Médio Absoluto
(MAE). O otimizador sugere valores para diferentes hiperparametros, como a taxa de
aprendizado, o nimero de canais ocultos e a quantidade de camadas da rede, e avalia o
desempenho do modelo a partir de cdlculo entre o conjunto de treinamento e validag@o.
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Figura 5. Arquitetura utilizada para construcao dos nodos de cada regiao - agru-
pamento de 15 em 15 como entradas, sendo a camada de saida a predicao
do ’Numero de Casos Confirmados nos Ultimos 15 dias’ subsequente

Nesta ilustracdo utilizamos como ’janela”o valor de 15 dias. O cédigo utiliza a
validacdo cruzada em séries temporais, que € adequada para dados temporais, para avaliar
o desempenho do modelo. Para cada iteracdo, o cédigo calcula também outras métricas
de desempenho como Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), Erro Quadratico Médio
(MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), R2, Erro Percentual Absoluto Mediano



(MDAPE) registrando os resultados, sendo que ao final de cada treinamento, as respecti-
vas médias sdo registradas individualmente ao modelo, podendo ser observado cada ciclo
de treinamento diretamente no Optuna-dashboard.

5.3. Arquitetura e especificacao da Graph Convolutional Network

A arquitetura da rede neural utilizada é baseada no Graph Convolutional Network (GCN)
descrita por Kipf e Welling (2016) foi implementada utilizando TensorFlow, porém pra
utilizacdo em nosso trabalho optamos com o uso da biblioteca PyTorch Geometric pela
sua especialidade de aprendizado profundo em grafos. A rede é composta por camadas
de GCNConv (este pacote sendo a representacdo em codigo do trabalho desenvolvido por
Kipf e Welling (2016)), uma variante de convolu¢ao que opera diretamente nos grafos.
Cada n6 no grafo contém informacdes de caracteristicas que representam uma regiao e
um intervalo de tempo. As caracteristicas sdo entdo propagadas através das camadas
GCN para gerar previsdes. A arquitetura usa a taxa de abandono (dropout) como uma
forma de regularizacdo para prevenir o sobreajuste.

SANTA CATARINA - MESORREGIOES
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(1] GRANDE FLORIANOPOLIS
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[3] OESTE CATARINENSE

[4) SERRANA P
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Fonte: autor, 2023

Figura 6. Representacao espacial dos Nodos diante a distribuicdo das regioes
de Santa Catarina

Durante o treinamento, o modelo usa a perda L1 (L/Loss), uma fungao de perda
comum para tarefas de regressdo, e o otimizador Adam, que € conhecido por ser efi-
ciente e requer pouco ajuste de hiperparametros. O aprendizado de taxa adaptativa €
implementado usando a funcdo ReduceLROnPlateau, que ajusta a taxa de aprendizado
quando a métrica de validacao parou de melhorar. Além disso, o script usa Optuna, um
framework de otimizacdo de hiperparametros, para sintonizar os hiperparametros do mo-
delo, incluindo taxa de aprendizado, nimero de canais ocultos, nimero de camadas, e
taxa de dropout (abandono).

Em termos de desempenho, o modelo € avaliado usando varias métricas de erro,
incluindo o erro médio absoluto (MAE), o erro percentual médio absoluto (MAPE), o erro
quadratico médio (MSE), a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE), o coeficiente
de determinacdo R? e a Mediana do Erro Percentual Absoluto (MDAPE). Essas métricas
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Figura 7. llustracao sobre iteracao entre as camadas convolucionais

ajudam a avaliar o desempenho do modelo tanto em termos de erros absolutos quanto re-
lativos, oferecendo uma visao mais completa da precisdo das previsdes. Os resultados sao
visualizados usando graficos de valores reais e previstos ao longo do tempo. A avalia¢ao
abrangente do desempenho e a visualizagdo dos resultados facilitam a interpretacdo e a
melhoria continua do modelo.

5.4. Resultados e Analises

Os resultados se ddo a partir das comparagdes entre o "Nuimero de Casos Confirma-
dos”’contados dos dltimos 15 dias (estes sendo sempre 15, fixos), com o valores preditos
de "Numero de Casos Confirmados”para datas futuras - utilizando o principio da ”janela
de dias”, definitos como 15 e 7 dias.

Inicialmente os resultados métricos com janela de 15 dias apontavam um modelo
capaz de generalizar predi¢des para dados condi¢des entrada para rede, pois os valores
das métricas de erro apontaram um Erro Médio Absoluto de 1373 para toda a rede, e
indice médio R? de 0.6423, este tltimo indica o quao bem as previsdes do modelo podem
explicar a variacdo nos dados verdadeiros, indicando que o modelo pode explicar apro-
ximadamente 64,23 porcento da variancia nos dados. Avaliando outras métricas, como
o Erro Quadratico Médio, que significa que os erros maiores sdo mais penalizados, de
7364318 - que mesmo a interpretagdo ndo sendo em mesma escala e unidade, indica que
ha consideraveis erros, estes também explicados pelo Erro Percentual Absoluto Médio
(em média, o quanto os valores previstos desviam dos valores reais em termos percentu-
ais) de 0.6680, ou seja, uma média de 66.8 porcento de desvio percentual.

JANELA AVG Dropout | Learning Num Num AVG Weight AVG
(dias) MAE rate rate Hidden | hidden R? decay MDAPE
(rede) Channels | Layers | (rede) (rede)
7 1320 0,3473 | 0,01156 96 12 0.6818 | 0,000395 | 50,88
15 1373 0.2204 | 0.0068 16 15 0.6423 | 3.058 66.80

Figura 8. Tabela comparativa de resultados para diferentes janelas de tempo



Ao realizar a plotagem dos resultados como na Figura 5, observamos que os valo-
res preditos realmente tem uma boa relacdo de entendimento de tendéncias e surtos diante
os valores reais, porém indicando forte enviesamento nas predi¢des.
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Figura 9. Numero de casos confirmados sobre iteragoes - em azul, dados verda-
deiros, em laranja, dados preditos pelo modelo

Um recorte das 250 ultimas iteracdes - que em escala de tempo demonstrada na
Figura 6, corresponderia entre 4° bimestre de 2022 até meados do 5° bimestres de 2023 -
indica que o modelo responde bem a variancia dos dados reais, sendo também captadas
(mesmo que discretamente) disturbios menores nos valores reais como entre os ciclos
1650 e 1700.

—— True values
Predictions

5000

Confirmed Cases
8
8
s

2000

1000

N

—

1500 1550 1600 1650 1700
Time Steps

Figura 10. Detalhamento das 250 ultimas iteracoes

Mesmo com apenas 1000 iteragdes como exposto na Figura 7, o modelo ja apre-
sentava sinais de enviesamento, como a abrupta convergéncia entre valores verdadeiros e
preditos, logo apds ciclo 1150.
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Figura 11. Detalhamento iteracoes 1000 a 1400

6. Conclusoes

Este trabalho focou em modelar e prever a disseminacdo da COVID-19 no estado de
Santa Catarina através da implementacao de uma Graph Convolutional Network (GCN).
Utilizando uma base de dados do SUS de Santa Catarina, buscamos desenvolver uma
ferramenta capaz de auxiliar na tomada de decisdes e resposta a surtos da doenca.

No entanto, apesar da extensa base de dados disponivel - literalmente, todo pa-
ciente que deu entrada no SUS de Santa Catarina - o pré-processamento de dados para
exploracao da proposta do problema resultou em um dicionério de dados de apenas 1190
registros para todas as regides do estado. Este nimero é resultado da quantidade de dias
corridos que temos entre a primeira e ultimo registro de pacientes com casos confirma-
dos da COVID-19, ap6s limpeza e preparagdo. Este montante sendo fonte de dos dados
de Treinamento, Testes e Validagdes do modelo, em consequencia, desenvolvendo um
modelo provavelmente enviesado.

A reducdo da janela de dias - de 15 para 7 - apresentou uma reducdo consideravel
quanto a mediana do erro percentual absoluto, de 66,80% para 50,88%, além de também
ter apresentado um R?2 superior, de 64,23% para 68,18%, porém nao podendo ser possivel
verificar qualquer diferenca quanto a plotagem do grafico de Numero de casos confirma-
dos sobre Iteracoes.

O desenvolvimento de uma entrega continua desta rede poderia apresentar melho-
res resultados métricos, porém na medida que se observa as plotagens, constata-se que as
predi¢Oes conseguem captar tendéncias, porém nao sdo tao sensiveis quanto gostariamos,
observando 15 periodos (ou 15 dias), além de que estes resultados métricos dificilmente
diminuiriam o provavel enviesamento deste.

7. Trabalhos Futuros

A extensibilidade desta pesquisa abre campo para estudos futuros. Seria interessante
explorar a aplicacao deste modelo ou de modelos semelhantes em outras doencas com ca-
racteristicas comuns a COVID-19. Este trabalho poderia ser estendido para criar modelos



que possam prever varios aspectos, como a razao entre Obitos e nimero de infectados,
taxa de recuperacdo, ou chance de recuperagdo apds entrada na Unidade de Tratamento
Intensivo - todos estes presentes na base de dados original.

Além disso, existem outras arquiteturas de redes que possam apresentar melhores
resultados dadas as condicdes e objetivos tracados no pré-processamento dos dados, como
as Graph Attention Networks (GANs - Redes de Atengdo em Grafo), devido a maneira
como define e lida com diferentes pesos para diferentes nodos - chamados como “Pesos
de Atencdo”. Na arquitetura explorada com GCN, o0s pesos entre as conexdes entre nodos
sdo equilibrado entre todos os nodos da rede, desta forma, podendo a GAN ter resultados
provavelmente menos enviesados.

Foi desenvolvido junto ao trabalho apresentado uma GAN para fins de
experimenta¢do, com a mesma estrutura de dados e condi¢des, porém esse mecanismo
de ’atencdo’ dela torna sua execucdo mais pesada e longa, entdo por questdes de recur-
sos em ndo conseguir rodar ambas concorrentemente, optou-se seguir com a GCN que
também € capaz de desenvolver modelos preditivos, como exposto neste trabalho e traba-
lhos correlatos.

Outro caminho a ser explorado seria verificar se um modelo como o nosso poderia
ser adaptado para prever vdrias doencas simultaneamente, especialmente aquelas com
caracteristicas epidemioldgicas semelhantes. Tais esforcos poderiam levar a uma melhor
compreensao da propagacao de doencas e a medidas de controle mais eficazes.
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APENDICE A — Cédigo-fonte

# link repositorio: https://github.com/RianBrug/gcn_for_covid_sc_brazil

# data processing to generate json

from asyncio import constants

from datetime import date, timedelta

import time

from utils import Utils

import constants

import json

import pandas as pd

from pandas_profiling import ProfileReport

from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score

import numpy as np

start_time = time.time()

# decide which path to follow

# you can skip the first part if you already have the confirmed_cases_by_region_and
run_load = False # if True, will load the csv file and create the json file
run_from_file = False # if True, will load the json file and run the model
mount_whole_csv_encoded = False # if True, will mount the whole csv encoded
run_from_file_improved = True # if True, will load the json file and run the model

home = ’/Users/rcvb/Documents/tcc_rian/code’

if run_load:
## CHANGE TO YOUR OWN PATH
## Este conjunto de dados apresenta a relagdo de casos confirmados de COVID-19
## Base de Dados do Governo do Estado - BOAVISTA

f = open(f"{home}/assets/boavista_covid_dados_abertos.csv", "r")

paciente = -1
confirmed_cases_by_region_and_date = {} # dict region as a keys

for linha in f:
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print (f’processing paciente n° {pacientel}...’)
# °2022-06-11 16:00:07;SIM;2022-02-10; IGNORADO; FEBRE; ; ; NAO INTERNADO;NAO INTERNADO T
paciente += 1
if paciente == 0: continue
fields = str(linha).split(";")
if len(fields) < 17:
continue
if fields[13] == "NULL": #
continue
data = str(fields[2]) # date yyyy-mm-dd
if fields[14] not in confirmed_cases_by_region_and_date: # if macroregion does 1
confirmed_cases_by_region_and_date[fields[14]] = {} # dict dates as keys
#para cada regido, uma data correspondera a janela da soma de infectados em cadz
a_date = date.fromisoformat(data)
#leitura de todas as colunas da linha
for i in range(0,15):
d = a_date + timedelta(days=i)
novaData = d.isoformat ()
if novaData not in confirmed_cases_by_region_and_date[fields[14]]:
confirmed_cases_by_region_and_date[fields[14]] [novaData] = 0

confirmed_cases_by_region_and_date[fields[14]] [novaDatal] +=1 # adiciona som:

# dump confirmed_cases_by_region_and_date dict to a json file
with open(f"{home}/assets/confirmed_cases_by_region_and_date.json", "w") as outfile

json.dump(confirmed_cases_by_region_and_date, outfile)

print("Process finished --- %s seconds ---" % round(time.time() - start_time))

elif run_from_file:
dados = open("/Users/rcvb/Documents/tcc_rian/code/assets/confirmed_cases_by_region_:
# load confirmed_cases_by_region_and_date.json to a dataframe

dados = json.load(dados)

df = pd.DataFrame(dados)
df .reset_index(inplace=True)
df .rename (columns={’index’:’collect_date’}, inplace=True)

df .drop(df.columns[len(df.columns)-1], axis=1, inplace=True)
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df.fillna(0, inplace=True)

melted_df = pd.melt(df, id_vars=’collect_date’, var_name=’region’, value_name=’
melted_df[’collect_date’] = pd.to_datetime(melted_df[’collect_date’], errors=’c
melted_df [’region’] = melted_df[’region’].astype(str)

melted_df[’vizinhos’] = melted_df[’region’].apply(lambda x: Utils.get_neighbors

melted_df[’collect_date’] = melted_df[’collect_date’].dt.strftime(’%Y-%m-%d’)
melted_df.sort_values(by=[’collect_date’], inplace=True)

melted_df [’confirmed_cases’].values
target variable should be the confirmed cases 15 days after the date of the
= melted_df [’confirmed_cases’].shift(15).values.astype(float)

< H H >
< <

melted_df [’confirmed_cases’].rolling(window=15, min_periods=1).sum() .values

# Split the data into training and testing sets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.3, random

# Build the model

model = keras.Sequential([
layers.Dense (64, activation=’relu’, input_shape=(1,)),
layers.Dense (64, activation=’relu’),

layers.Dense(1)

D

# Compile the model

model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)

# Train the model
model.fit(X_train, y_train, epochs=100000, batch_size=27, validation_data=(X_te

# Make predictions

predictions = model.predict(X_test)

# Flatten the predictions and ground truth arrays
predictions = np.squeeze(predictions)

y_test = np.squeeze(y_test)

# Calculate evaluation metrics

mse = mean_squared_error(y_test, predictions)



62 APENDICE A. Cédigo-fonte

mae = mean_absolute_error(y_test, predictions)

r2 = r2_score(y_test, predictions)

# calculate accuracy between each prediction and test data
accuracy = 0
for i in range(len(predictions)):

accuracy += abs(predictions[i] - y_test[i])

accuracy = accuracy / len(predictions)

print ("Accuracy:", round(accuracy, 2))

print ("Mean Squared Error (MSE):", round(mse, 2))
print ("Mean Absolute Error (MAE):", round(mae, 2))
print ("R-squared (R2) Score:", r2)

print ("Process finished --- %s seconds ---" % round(time.time() - start_time))

melted_df [’region_e’] = melted_df[’region’].apply(lambda x: Utils.regional_str_to.

melted_df[’region_e’] = melted_df[’region_e’].to_numpy()

melted_df [’vizinhos_e’]

melted_df [’region’] .apply(lambda x: Utils.get_encoded_nc¢

melted_df [’vizinhos_e’] = melted_df[’vizinhos_e’].to_numpy()

H O HF H HF H

melted_df[’confirmed_cases’] = melted_df[’confirmed_cases’].astype(float)

# Assume ’melted_df’ is the given DataFrame

# Extract input (X) and output (Y) variables

elif run_from_file_improved:

import json

import pandas as pd

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, r2_score, mean_absolute_percentage.

import numpy as np

# Load data from JSON file
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with open("/Users/rcvb/Documents/tcc_rian/code/assets/confirmed_cases_by_region

dados = json.load(file)

# Convert data to a DataFrame

df = pd.DataFrame(dados)

df .reset_index(inplace=True)

df .rename (columns={’index’: ’collect_date’}, inplace=True)

df .drop(df.columns[len(df.columns) - 1], axis=1, inplace=True)

df .fillna(0, inplace=True)

evaluation_results = []

# Melt the DataFrame to have "collect_date", "region", and "confirmed_cases" co
melted_df = pd.melt(df, id_vars=’collect_date’, var_name=’region’, value_name=’

melted_df [’neighbors’] = melted_df[’region’].apply(lambda x: Utils.get_neighbor

# Convert collect_date to datetime
melted_df[’collect_date’] = pd.to_datetime(melted_df[’collect_date’], errors=’c

# separate melted_df into a single DataFrame for each region
region_dfs = []
for region in melted_df[’region’].unique():

region_dfs.append(melted_df [melted_df [’region’] == region])

# Sort the DataFrames by collect_date

for region_df in region_dfs:
region_df.sort_values(by=[’collect_date’], inplace=True)
# target_cases by region

# get first 15 rows of region_df[’collect_date’][’confirmed_cases’] to be X

region_df[’collect_date’] = region_df[’collect_date’].apply(lambda x: x.tim

region_df [’target_cases’] = region_df[’confirmed_cases’].shift(15).astype(f

region_df .dropna(subset=[’target_cases’], inplace=True)
# add region_df[’target_cases’] to melted_df by region
melted_df.loc[melted_df [’region’] == region_df[’region’].iloc[0], ’target_c
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nnn

# drop rows with NaN values

melted_df.dropna(inplace=True)

# prepare X and Y variables inside a for loop for each region

for region in melted_df[’region’].unique():

Print (M---m e e ")

print (f"Training model for region {regionl}")

Print(M--mm e ")

Print (M -—-mm e ")

X = melted_df [melted_df[’region’] == region] [’confirmed_cases’].values
Y = melted_df [melted_df[’region’] == region] [’target_cases’].values

"t X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.3, rar

# Define the Keras model

model = keras.Sequential([
layers.Dense (64, activation=’relu’, input_shape=(1,)),
layers.Dropout(0.2),
layers.Dense (64, activation=’relu’),

layers.Dense (1)

D

model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)

# Train the model
model.fit(X_train, y_train, epochs=1000, batch_size=63, validation_data=(X_test

# Make predictions

predictions = model.predict(X_test)

# Flatten the predictions and ground truth arrays

predictions = np.squeeze(predictions)

y_test = np.squeeze(y_test)

# Calculate evaluation metrics

scores = cross_val_score(model, X, Y, scoring=’neg_mean_squared_error’, cv=5)
mse = mean_squared_error(y_test, predictions)

mae = mean_absolute_error(y_test, predictions)

r2 = r2_score(y_test, predictions)
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# calculate accuracy between each prediction and test data
accuracy = 0
for i in range(len(predictions)):

accuracy += abs(predictions[i] - y_test[i])

accuracy = accuracy / len(predictions)

print ("Accuracy:", round(accuracy, 2))

print("Mean Squared Error (MSE):", round(mse, 2))
print ("Mean Absolute Error (MAE):", round(mae, 2))
print ("R-squared (R2) Score:", round(r2, 2))

print("Cross Validation Score:", round(scores, 2))

# initiate a variable to save results to after the loop we can compare the
evaluation_results.append ({

’region’: region,

>accuracy’: round(accuracy, 2),

‘mse’: round(mse, 2),

’mae’: round(mae, 2),

’r27: round(r2, 2),

’cross_validation_score’: round(scores, 2)
o)

print(evaluation_results)

# Define the Keras model
def create_model():
model = keras.Sequential([
layers.Dense (64, activation=’relu’, input_shape=(1,)),
layers.Dropout(0.2),
layers.Dense (64, activation=’relu’),
layers.Dense(1)
1)
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)

return model

# Wrap the Keras model with the KerasRegressor

# ignore deprecationwarning



66

APENDICE A. Cédigo-fonte

warnings.filterwarnings("ignore", category=DeprecationWarning)

model = KerasRegressor(build_fn=create_model, epochs=100, batch_size=32, verbose

# Perform cross-validation

# kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# scores = cross_val_score(model, X, Y, scoring=’neg_mean_squared_error’, cv=kf’
cv_results = cross_val_score(model, X, Y, cv=10, scoring=’r2’)

scores = cross_val_score(model, X, Y, scoring=’neg_mean_squared_error’, cv=10)
mse_scores = -scores

rmse_scores = np.sqrt(mse_scores)

evaluation_results.append((region, rmse_scores.mean(), rmse_scores.std(), cv_res

# make predictions
predictions = cross_val_predict(model, X, Y, cv=10)

# print predictions

Print (M---m e e ")
Print(M---mm e ")
print (f"Predictions: {predictions}")

Print (M --mm e ")
Print(M---m e ")

# calculate accuracy between each prediction and test data
accuracy = 0
for i in range(len(predictions)):

accuracy += abs(predictions[i] - Y[il)

accuracy = accuracy / len(predictions)

# calculate evaluation metrics
mse = mean_squared_error(Y, predictions)
mae = mean_absolute_error(Y, predictions)

r2 = r2_score(Y, predictions)

Print (M ---m e ")
print ("--BY CROSS_VAL_PREDICT-- ==~ = mmomomomomomoooo ")
print("Accuracy:", round(accuracy, 2))

print("Mean Squared Error (MSE):", round(mse, 2))
print("Mean Absolute Error (MAE):", round(mae, 2))
print ("R-squared (R2) Score:", round(r2, 2))
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print ("Mean Squared Error by cross_val_score: %.2f" % np.abs(scores).mean()

print ("Mean R2 Score by cross_val_score: %.2f" % np.abs(cv_results).mean())

# Print evaluation results

for region, mean_score, std_score, cv_results, rmse_scores in evaluation_re

print (f"FROM EVALUTATION_RESULTS:::: Region: {region}, Mean RMSE: {mean
Print(M---mm e ")
Print (M —-m e ")
Print (M- e ")

# implement a grid search to find the best parameters
param_grid = {
>epochs’: [50, 100, 200, 300, 500, 1000],
’batch_size’: [7, 16, 21, 32, 42, 64, 128]
+
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=’r2’, c
grid_result = grid.fit(X, Y)
means = grid_result.cv_results_[’mean_test_score’]
stds = grid_result.cv_results_[’std_test_score’]
params = grid_result.cv_results_[’params’]

r2_results = grid_result.cv_results_[’mean_test_score’]
print("R2 Scores:")
for r2 in r2_results:

print ("%.3f" % r2)

print(f"Best: {grid_result.best_score_} using {grid_result.best_params_1}")

for mean, std, param, r2_results in zip(means, stds, params, r2_results):

print (f"GRID SEARCH:::: Mean: {mean}, Std: {std}, Params: {param}, R2
Print (M —-m o ")
Print (M —-m s o ")
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# Collect the X wvariable
X =1
for i in range(15):

X.append(region_df.iloc[i:i+15] [[’collect_date’, ’confirmed_cases’]].values

# Collect the Y variable

Y = region_df.iloc[15:][[’collect_date’, ’confirmed_cases’]].values.flatten()

# X and Y ’collect_date’ values are in datetime format, so we need to convert tl

# Train the model
model = RandomForestRegressor()
model.fit (X, Y)

# Predict future confirmed cases
future_X = region_df.iloc[15:30] [[’collect_date’, ’confirmed_cases’]].values.flz:

future_Y = model.predict(future_X)

# Define evaluation metrics
def MDAPE(y_true, y_pred):
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

def Accuracy(y_true, y_pred):
return 100 - MDAPE(y_true, y_pred)

# Evaluate the model

print (’Mean Absolute Error:’, mean_absolute_error(region_df.iloc[15:30] [’confirr
print (’R-Squared:’, r2_score(region_df.iloc[15:30] [’confirmed_cases’], future_Y
print (’MDAPE:’, MDAPE(region_df.iloc[15:30] [’confirmed_cases’], future_Y))
print (’RMSE:’, mean_squared_error(region_df.iloc[15:30] [’confirmed_cases’], futt

print(’Accuracy:’, Accuracy(region_df.iloc[15:30] [’confirmed_cases’], future_Y):

print (’MAPE: ’, mean_absolute_percentage_error(region_df.iloc[15:30] [’confirmed.

print ("Process finished --- %s seconds ---" % round(time.time() - start_time))

elif mount_whole_csv_encoded:

removeSpace = lambda x: (x.replace(’INTERNADO UTI’,’’))
ignoradoToEmpty = lambda x: x.replace(’IGNORADO’,’’)
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df = pd.read_csv(f"{home}/assets/boavista_covid_dados_abertos.csv", sep=’;’,
true_values=["SIM", "CONFIRMADQ", "INTERNADO"], low_memory=False,
false_values=["NAQ", "NAO INTERNADO"],

error_bad_lines=False, verbose=True, converters={’internacao_uti’:removeSpace,

df .drop(["data_publicacao", "sintomas", "comorbidades", "gestante", "municipio"
"codigo_ibge_municipio", "estado", '"criterio_confirmacao", "municipio_notificac
"latitude_notificacao", "longitude_notificacao", '"classificacao", '"nom_laborato
"regional_saude", "data_evolucao_caso", "data_saida_uti", "bairro"], axis=1, in
df .dropna(inplace=True)

df [’data_inicio_sintomas’] = pd.to_datetime(df[’data_inicio_sintomas’], errors=
df [’collect_date’] = pd.to_datetime(df[’collect_date’], errors=’coerce’)

df [’data_resultado’] = pd.to_datetime(df[’data_resultado’], errors=’coerce’)

df [’internacao_uti’] .mask(df [’internacao_uti’] == "NAQO ", False, inplace=True)
df [’internacao_uti’] .mask(df [’internacao_uti’] == "", False, inplace=True)

df [’internacao_uti’] = df [’internacao_uti’].astype(float)

df [’sexo0’] .mask(df [’sexo’] == "FEMININO", O, inplace=True)

df [’sexo’] .mask(df [’sexo’] == "MASCULINO", 1, inplace=True)

df [’sexo’] .mask(df [’sexo’] == "NAO INFORMADQ", O, inplace=True)

df [’sexo0’] = df[’sexo’].astype(float)

df [’recuperados’] .mask(df [’recuperados’] == True, 1, inplace=True)
df [’recuperados’] .mask(df [’recuperados’] == False, 0, inplace=True)

df [’recuperados’] = df [’recuperados’].astype(float)

df [’internacao’] .mask(df [’internacao’] == True, 1, inplace=True)

df [’internacao’] .mask(df [’internacao’] == False, 0, inplace=True)

df [’internacao’] = df[’internacao’].astype(float)

df [’internacao_uti’] .mask(df [’internacao_uti’] == True, 1, inplace=True)
df [’internacao_uti’] .mask(df [’internacao_uti’] == False, 0, inplace=True)
df [’obito’] .mask(df [’obito’] == True, 1, inplace=True)

df [’obito’] .mask(df [’obito’] == False, 0, inplace=True)

df [’obito’] = df[’obito’].astype(float)

df [’origem_esus’] .mask(df [’origem_esus’] == True, 1, inplace=True)

df [’origem_esus’] .mask(df [’origem_esus’] == False, 0, inplace=True)

df [’origem_esus’] = df[’origem_esus’].astype(float)

df [’origem_sivep’] .mask(df [’origem_sivep’] == True, 1, inplace=True)

df [’origem_sivep’] .mask(df [’origem_sivep’] == False, 0, inplace=True)

df [’origem_sivep’] = df[’origem_sivep’].astype(float)

df [’origem_lacen’] .mask(df [’origem_lacen’] == True, 1, inplace=True)
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df [’origem_lacen’] .mask(df[’origem_lacen’] == False, 0, inplace=True)

df [’origem_lacen’] = df[’origem_lacen’].astype(float)

df [’origem_laboratorio_privado’] .mask(df[’origem_laboratorio_privado’] == True, 1, :

df [’origem_laboratorio_privado’] .mask(df[’origem_laboratorio_privado’] == False, O,

df [’origem_laboratorio_privado’] = df[’origem_laboratorio_privado’].astype(float)

df [’fez_teste_rapido’] .mask(df [’fez_teste_rapido’] == True, 1, inplace=True)

df [’fez_teste_rapido’] .mask(df [’fez_teste_rapido’] == False, 0, inplace=True)

df [’fez_teste_rapido’] = df[’fez_teste_rapido’].astype(float)

df [’fez_pcr’] .mask(df [’fez_pcr’] == True, 1, inplace=True)

df [’fez_pcr’] .mask(df [’fez_pcr’] == False, 0, inplace=True)

df [’fez_pcr’] = df[’fez_pcr’].astype(float)

df [’regional_e’] = df[’regional’].apply(lambda x: Utils.regional_str_to_encoded(x))

df [’regional_e’] = df[’regional_e’].to_numpy()

df [’tipo_teste_e’] = df[’tipo_teste’].apply(lambda x: Utils.tipoteste_str_to_encodec

df [*tipo_teste_e’] = df[’tipo_teste_e’].to_numpy()

dados = open(f"{home}/assets/confirmed_cases_by_region_and_date.json")

data = json.load(dados)

df [’vizinhos_e’] = df[’vizinhos’].apply(lambda x: Utils.get_encoded_neighbors_of_reg

df .drop([’recuperados’, ’data_inicio_sintomas’, ’internacao’, ’internacao_uti’, ’se:
’latitude’, ’longitude’, ’tipo_teste’, ’origem_esus’, ’origem_sivep’, ’origem_lac
>fez_pcr’, ’tipo_teste_e’], axis=1, inplace=True)

profile = ProfileReport(df, explorative=True, minimal=False)

try:
profile.to_widgets() # view as widget in Notebook

except:
profile.to_file(’df.html’)

print ("Process finished --- %s seconds ---" % round(time.time() - start_time))

else:

# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS = Utils.transform_categorical_to_one_hot_er

encoded_regions = Utils.transform_categorical_to_one_hot_encoding(constants.REGIONS.
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# formated_regions_and_neighbors = (enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[O],

# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[1], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N
# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[2], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N
# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[3], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N
# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[4], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N
# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[5], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N
# enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_NEIGHBORS[6], [enconded_REGIONS_SEQ_AND_ITS_N

# G = nx.from_pandas_edgelist(df, source=’regional’, target=’obito’, edge_attr=

profile = ProfileReport(df, explorative=True, minimal=False)

try:
profile.to_widgets() # view as widget in Notebook
except:
profile.to_file(’df.html’)
print ("Process finished --- %s seconds ---" 7 round(time.time() - start_time))

# link repositorio: https://github.com/RianBrug/gcn_for_covid_sc_brazil

# gcn_network file

import json

import sklearn

import torch

import networkx as nx

import pandas as pd

import torch_geometric

from torch_geometric.utils import from_networkx

from torch.optim.lr_scheduler import ReduceLROnPlateau

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error, me
from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit, train_test_split
from torch_geometric.nn import GCNConv

from torch.nn import LlLoss

import torch.nn.functional as F

from torch.optim import Adam

import torch.multiprocessing as mp

import numpy as np

import optuna
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import sqlite3
import optuna.visualization as vis
from optuna.pruners import SuccessiveHalvingPruner

from torch.optim.lr_scheduler import ReducelLROnPlateau

import matplotlib.pyplot as plt
from earlyStopping import EarlyStopping

from utils import Utils

# Configuration

HOME = ’/Users/rcvb/Documents/tcc_rian/code’
DATABASE_URL
STUDY_NAME = ’gcn_newest_7d’
WINDOW = 7

TOTAL_EPOCHS 160
TRIALS_UNTIL_START_PRUNING = 150
N_TRIALS = 300

N_JOBS = 5

NUM_ORIGINAL_FEATURES = 7
NUM_ADDITIONAL_FEATURES = 1
PATIENCE_LEARNING_SCHEDULER = 100
NUM_SPLITS = 3

’sqlite:///gcn_newest’

DEVICE = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’)

# Define the Neural Network Model
class Net(torch.nn.Module):

def __init__(self, NUM_ORIGINAL_FEATURES, NUM_ADDITIONAL_FEATURES, num_hidden_channe

super (Net, self).__init__Q)

self.layers = torch.nn.ModuleList()

self.layers.append (GCNConv (NUM_ORIGINAL_FEATURES + NUM_ADDITIONAL_FEATURES, num.

for _ in range(num_layers - 2): # -2 to account for the first and last layers
self.layers.append (GCNConv(num_hidden_channels, num_hidden_channels))

self.layers.append(GCNConv (num_hidden_channels, NUM_ORIGINAL_FEATURES))

self.dropout_rate = dropout_rate

def forward(self, data):
X, edge_index = data.x, data.edge_index
for conv in self.layers[:-1]:

x = conv(x, edge_index)
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x = F.relu(x)
if self.training: # only apply dropout during training
x = F.dropout(x, p=self.dropout_rate, training=self.training)
x = self.layers[-1](x, edge_index) # Don’t apply relu or dropout to the la

return x

# load and return the dataframe
def load_data():
HOME = ’/Users/rcvb/Documents/tcc_rian/code’
with open(f’{HOME}/assets/confirmed_cases_by_region_and_date.json’) as file:

data = json.load(file)

df = pd.DataFrame(data)

df .reset_index(inplace=True)

df .rename (columns={’index’:’collect_date’}, inplace=True)

df [’collect_date’] = pd.to_datetime(df[’collect_date’])

df .sort_values(by=[’collect_date’], inplace=True)

df .drop(df.columns[len(df.columns)-1], axis=1, inplace=True)
df.fillna(0, inplace=True)

return df

def sliding_windows(data, window):
X =[]
Y =[]

for i in range(len(data)-2*window) :
X.append(data.iloc[i:i+window] .values)

Y.append(data.iloc[i+window:i+2*window] .values)

return np.array(X), np.array(Y)

# Function to convert data into graphs

def data_to_graph(df, window, train_indices, val_indices):
G = nx.Graph(Q)
train_mask = []

val_mask = []

# Load your additional features data here. For example:
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pr_df = pd.read_csv(f’{HOME}/assets/populacao_residente_sc_por_macroregiao.csv’, sej

for region in df.columns[1:]:
region_df = df[[’collect_date’, region]].dropna()

X, Y = sliding_windows(region_df [region], window)

# Retrieve additional features for the current region
add_features = np.array([

pr_df.loc[region],
1) .flatten()

for i in range(len(X)):
# Concatenate original features with additional features
features = np.concatenate([X[i], add_features]).astype(np.float32)
G.add_node((region, i), x=torch.tensor(features), y=torch.tensor(Y[i]).float
for neighbor in Utils.get_neighbors_of_region(region):
if (neighbor, i) in G.nodes:

G.add_edge((region, i), (neighbor, i))

if 1 in train_indices:
train_mask.append(True)
else:

train_mask.append(False)

if i in val_indices:
val_mask.append(True)
else:

val_mask.append(False)

data = from_networkx(G)
data.train_mask = torch.tensor(train_mask)

data.val_mask = torch.tensor(val_mask)
return data
# Objective function for Optuna

def objective(trial):
df = load_data()
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tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=3)

dropout_rate = trial.suggest_float("dropout_rate", 0.1, 0.5)

lr = trial.suggest_float("1lr", le-4, le-1,log=True)

num_hidden_channels = trial.suggest_categorical("num_hidden_channels", [16, 32,
num_layers = trial.suggest_categorical("num_layers", [6, 9, 12, 15, 18, 21])
#num_hidden_channels = trial.suggest_categorical ("num_hidden_channels", [5, 15,
#num_layers = trial.suggest_categorical("num_layers", [56, 10, 15, 25, 40, 50])
weight_decay = trial.suggest_float("weight_decay", 1le-10, le-3) # L2 regulariz

results = []

(]
(]

true_values

predictions

for fold, (train_index, val_index) in enumerate(tscv.split(np.arange(WINDOW, df
data = data_to_graph(df, WINDOW, train_index, val_index)
model = Net(NUM_ORIGINAL_FEATURES, NUM_ADDITIONAL_FEATURES, num_hidden_chan
data = data.to(DEVICE)
optimizer = Adam(model.parameters(), lr=1r, weight_decay=weight_decay) # A
# optimizer = RMSprop(model.parameters(), lr=1r, weight_decay=weight_decay)
ReduceLROnPlateau(optimizer, ’min’, patience=PATIENCE_LEARNING_
LiLoss()

model.train()

scheduler

criterion

fold_losses = [] # Average loss for each epoch within this fold
val_losses = [] # Validation loss for each epoch within this fold
for epoch in range(TOTAL_EPQCHS) :

optimizer.zero_grad()

out = model(data)

loss = criterion(out[data.train_mask], data.y[data.train_mask])

loss.backward ()

optimizer.step()

model.eval()

fold_losses.append(loss.item())

with torch.no_grad():
pred = model(data)
val_loss = criterion(pred[data.val_mask], data.y[data.val_mask])
val_losses.append(val_loss.item())
true_values = data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy().tolist()
predictions = pred[data.val_mask].cpu().detach() .numpy().tolist()
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scheduler.step(val_loss)

avg_fold_loss = sum(fold_losses) / len(fold_losses)

if trial.number > TRIALS_UNTIL_START_PRUNING:
# Pass the average fold loss to the pruner
unique_epoch = fold * TOTAL_EPOCHS + epoch

trial.report(avg_fold_loss, unique_epoch)

# Handle pruning based on the intermediate value
if trial.should_prune():

raise optuna.exceptions.TrialPruned()

if np.isnan(data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy()).any():
print ("NaN value detected in target data.")

return np.inf # Optuna will minimize this value

# Check for NaN values in prediction
if np.isnan(pred[data.val_mask].cpu().detach() .numpy()).anyQ :
print ("NaN value detected in prediction.")

return np.inf # Optuna will minimize this value

mae = mean_absolute_error(data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy(), pred[daf
mape = mean_absolute_percentage_error(data.y[data.val_mask].cpu() .detach() .nump:
mse = mean_squared_error(data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy(), predl[dat:
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy(), pred[data.val_mask].
mdape = Utils.MDAPE(data.y[data.val_mask].cpu().detach() .numpy(), pred[data.val.

results.append((mae, mape, mse, rmse, r2, mdape, val_losses[-33:]))

avg_mae = np.mean([res[0] for res in results])

avg_mape = np.mean([res[1] for res in results])

avg_mse = np.mean([res[2] for res in results])

avg_rmse = np.mean([res[3] for res in results])

avg_r2 = np.mean([res[4] for res in results])

avg_mdape = np.mean([res[5] for res in results])

avg_val_losses = np.mean([res[6] for res in results])
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trial.set_user_attr("avg_mae", float(avg_mae))
trial.set_user_attr("avg_mape", float(avg_mape))
trial.set_user_attr("avg_mse", float(avg_mse))
trial.set_user_attr("avg_rmse", float(avg_rmse))
trial.set_user_attr("avg_r2", float(avg_r2))
trial.set_user_attr("avg_mdape", float(avg_mdape))
trial.set_user_attr("avg_val_losses", float(avg_val_losses))
trial.set_user_attr("true_values", true_values)

trial.set_user_attr("predictions", predictions)

return avg_mae # Optuna will minimize this value

def plot_results(true_values, predictions):
plt.figure(figsize=(12, 8))
plt.plot(true_values[:, 0], label=’True values’)
plt.plot(predictions[:, 0], label=’Predictions’)
plt.xlabel(’Time Steps’)
plt.ylabel(’Confirmed Cases’)
plt.legend ()
plt.show()

# Main part of the code
if __name__ == ’__main__’:

# Enable parallel processing

mp.set_start_method(’spawn’)

df = load_data()

# Split data into training and testing sets to prevent data leakage
train_df, test_df = train_test_split(df, test_size=0.2, shuffle=False)

# Optuna study for hyperparameter tuning

# Start Optuna study

pruner = SuccessiveHalvingPruner()

study = optuna.create_study(study_name=STUDY_NAME, storage=DATABASE_URL, load_i
study.optimize(objective, n_trials=N_TRIALS, n_jobs=N_JOBS, show_progress_bar=T
vis.plot_optimization_history(study)
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vis.plot_intermediate_values(study)
vis.plot_parallel_coordinate(study)
vis.plot_slice(study)
vis.plot_param_importances(study)
vis.plot_edf (study)

vis.plot_contour (study)

# Plot results

best_trial = study.best_trial

best_true_values = np.array(best_trial.user_attrs["true_values"])
best_predictions = np.array(best_trial.user_attrs["predictions"])

plot_results(best_true_values, best_predictions)
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